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Resumo

Este trabalho consiste em um conjunto de ensaios que avaliam trés
importantes politicas publicas implementadas recentemente no Brasil. O
primeiro ensaio avalia a politica nacional de privatizacao de aeroportos.
Utilizamos a metodologia de controle sintético para estimar o contrafactual
de como teriam evoluido as receitas dos aeroportos privatizados caso
tivessem permanecido sob operacao da Infraero. Trata-se de uma aplicagao
inédita dessa metodologia para avaliagdo de politicas de privatizacao.
Mostramos que os impactos da privatizagdo nas receitas comerciais sao de
grande magnitude, estatisticamente significativos e imediatos em todos os
aeroportos avaliados. Os resultados mostraram-se robustos a uma série de
testes de placebo e falsificagoes. O segundo ensaio avalia o Programa Mais
Educacao - PME, principal politica de estimulo a educacao integral
atualmente vigente no Brasil. Neste trabalho, exploramos a descontinuidade
existente no critério de elegibilidade do programa a partir de 2012 para
avaliar seu impacto em dois indicadores sociais: o trabalho infantil e o
desemprego das maes. Além disso, avaliamos o impacto do programa em
indicadores relacionados a satisfacao dos pais e dos estudantes com a escola,
ao comportamento dos estudantes e aos indices de estudantes em
recuperacao. Nao encontramos evidéncia de impacto significativo do
programa em nenhum dos indicadores avaliados. Por fim, o terceiro ensaio
o analisa os efeitos da inser¢ao de tecnologias de informacao e comunicagao
(TIC) no ambiente escolar no desempenho académico de estudantes. Para
isso, realizamos a primeira avaliacdo de impacto rigorosa do Programa Um
Computador por Aluno — Prouca, que forneceu um Japtop para cada
estudante, além de 120 horas de treinamento para docentes, em mais de 300
escolas brasileiras em 2010. Os resultados indicam que, embora o programa
tenha impactado positivamente a razao computador por aluno e a utilizagao
de computadores e da internet para fins pedagdgicos, nao ha evidéncia de
efeitos significativos no desempenho académico dos estudantes em testes
padronizados de matemaética e portugués e nas taxas de abandono.

Palavras-chave: Avaliagao de Impacto; Privatizacao de Aeroportos; Controle
Sintético; Educacao Integral; Regressao Descontinua; Tecnologia e Educacao;
Diferencas-em-Diferencas



Abstract

This study consists of a set of essays that evaluate three important public
policies recently implemented in Brazil. The first essay evaluates the
national policy of airport privatization. We used a synthetic control
approach to estimate the counterfactual of how the revenues would have
evolved had the airports remained under Infraero's operation. To the best
of our knowledge, this is the first time this approach has been used to
evaluate a privatization policy. We have shown that the impacts of
privatization on commercial revenues are of great magnitude, statistically
significant and immediate at most airports. The results were robust to a
series of placebo and falsification tests. The second essay evaluates the effect
of a large Brazilian federal program (Mais Educacao) that lengthened the
school day from half to full-day shifts on two social indicators: child labor
and mother’s unemployment. In addition, we evaluated the impact of the
program on indicators related to parents' and students' satisfaction with
school, student behavior and the rates of students in recovery. We exploit
the discontinuity in the eligibility criterion of the program from 2012 to
identify the impact of the program. We found no evidence of significant
impact of the program on any of the indicators evaluated. Finally, the third
essay investigates the effects of information and communication technologies
(ICT) in the school environment on student achievement. To this end, we
conducted the first rigorous impact evaluation of the One Laptop Per Child
— OLPC Brazilian program, which provided a laptop for each student, in
addition to 120 hours of training for teachers, in more than 300 schools in
2010. Our results indicate that the program has had a significant impact on
the computer-to-student ratio and the use of computers and internet for
teaching purposes. Nevertheless, no evidence is found of effects on dropout
rates and students' academic performance in Math and Language
standardized tests.

Keywords: Impact Evaluation; Airport Privatization; Synthetic Control;
Full Time Education; Regression Discontinuity; Technology and Education;
Difference in Differences
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Apresentacao

Nos ultimos anos, observa-se um crescente reconhecimento da
necessidade de se aprimorar a implementacao de politicas piiblicas e
programas sociais tendo como parametro a avaliacao de seus resultados. Sao
inimeras as pesquisas que buscam avaliar politicas e programas com vistas
a determinar seus reais efeitos e comparar o custo-beneficio de diferentes
intervencoes. Contudo, isso nao é uma tarefa simples. Especialmente porque
uma avaliagdo rigorosa envolve deduzir relagdes de causalidade que, em
virtude da forma como politicas e programas sao implementados, podem
exigir métodos relativamente sofisticados.

A complexidade técnica dos métodos utilizados para demonstrar
causalidade é um obstaculo ndo apenas para a insercao da pratica da
avaliacdo no cotidiano das organizagoes, mas também para uma
comunicacao efetiva dos resultados de avaliagbes para os tomadores de
decisoes — em geral, politicos e servidores publicos. Particularmente em um
trabalho de avaliacao de politica publica, garantir a comunicacao efetiva dos
resultados é tarefa tao importante quanto a avaliacao per se. Por essa razao,
buscaremos adotar, nesta apresentacdo, uma linguagem mais acessivel,
direcionada nao somente a “leitores académicos” e experts, mas ao piblico
em geral interessado no estudo de efeitos causais de politicas e programas

governamentais.

O principal objetivo desta apresentacao é, portanto, oferecer ao
leitor nao-especializado uma nog¢ao, ao menos intuitiva, sobre os motivos que
nos levaram a adotar as diferentes técnicas empregadas nos ensaios que
compoem este trabalho, além de auxilid-lo no entendimento dos conceitos,
na interpretacdo dos resultados e na compreensao das limitacoes
metodolégicas.

Uma “avaliacio de impacto” tem como objetivo avaliar a
capacidade de uma politica ou um programa alcangarem objetivos especificos.
Para isso, sdo definidos um resultado esperado, um indicador (“varidvel de
interesse”) e um periodo de tempo em que esse resultado deveria ser
alcancado. “Impacto” é nada mais do que a mudanca esperada na variavel
de interesse que pode ser atribuida a politica e/ou ao programa.
“Tratamento”, por sua vez, é toda politica ou programa que se busca avaliar.



A titulo de exemplo, no Ensaio 2, avaliamos o impacto do Programa
Mais Educagao - PME (politica federal de financiamento a educagao integral)
- que é, portanto, o nosso tratamento. Ja as variaveis de interesse podem ser
varias. Diversos trabalhos avaliaram o impacto do PME, por exemplo, no
desempenho académico dos estudantes em testes padronizados'. No Ensaio
2, adotamos como as duas principais variaveis de interesse o trabalho infantil
e o desemprego da mae. Avaliar o PME nesse caso é, portanto, nada mais

do que mensurar as mudangas que ocorreram nessas variaveis por causa do

PME.

Estabelecer a existéncia de uma correlagdo — ou uma associacao -
entre duas variaveis é tarefa relativamente simples. A titulo de exemplo,
analisar a correlagao entre a implantacao do Mais Educagdao e a nota dos
alunos em testes padronizados ou o trabalho infantil nao exige grandes
esforgos metodologicos. As dificuldades comecam quando se deseja extrair
uma relacao de causalidade entre as duas variaveis, ou seja, quando se busca
demonstrar que a nota dos estudantes ou que o percentual de estudantes
que trabalham aumentou (ou diminuiu) por causa do Mais Educagao.

Ao longo dos anos, foram desenvolvidas diversas técnicas estatisticas
e econométricas que buscam isolar o efeito causal. Em geral, essas técnicas
envolvem a formacao de dois grupos:

e Grupo de tratamento: isto é, o grupo de individuos e/ou
entidades que foram objeto do tratamento — no caso do
Ensaio 2, trata-se de grupo de escolas que aderiram ao
Programa Mais Educacao;

e Grupo de controle: grupo de individuos e/ou entidades que
nao foram objeto da intervengao — no caso do Ensaio 2, trata-
se de um subgrupo do grupo de escolas que nao aderiram ao
Mais Educagao.

As dificuldades de realizar uma avaliacado bem-sucedida podem ser
melhor compreendidas como um problema de falta de dados. Isso porque

! Vide segao 2.1.



uma avaliagdo implica deduzir o que teria acontecido caso aquele programa
nao tivesse sido implementado. No caso especifico do PME, avaliar seu
impacto no trabalho infantil significa deduzir qual seria o percentual de
estudantes que trabalham em determinada escola participante do programa
caso a escola nao tivesse aderido ao Mais Educacao.

Se pudéssemos observar o comportamento da varidvel de interesse
caso o grupo tratado nao tivesse participado do tratamento, nao haveria
dificuldades na avaliacdo. Bastaria comparar a varidavel de interesse nos
cenarios com e sem tratamento e teriamos uma mensuracdo exata do
impacto do tratamento. Como isso nao é possivel, a construcdo de um
contrafactual (ou seja, de uma base de comparagdo com relacdo a qual
podemos avaliar o programa) pode ser considerado o principal desafio de
uma avaliacao de impacto bem-sucedida.

Uma alternativa seria comparar o desempenho das unidades
tratadas antes e depois do tratamento. Avaliariamos, assim, a evolugao da
variavel de interesse ao longo do tempo. Se tomassemos como exemplo as
escolas que aderiram ao PME em 2012, isso significaria comparar as variaveis
de interesse em 2011 (antes do tratamento) e em 2013 (depois do
tratamento). Caso se observe uma diminui¢ao no percentual de estudantes
que trabalham em escolas que aderiram ao PME no ano seguinte a adesao,
poderiamos deduzir uma relacao de causalidade, ou seja, que o PME reduz
o percentual de estudantes que trabalham?

A resposta é, claramente, negativa. Essa diminuicdo no trabalho
infantil pode, por exemplo, ter sido generalizada (ou seja, também ter
ocorrido em escolas que nao aderiram ao PME). Ou ainda pode ser que, no
mesmo periodo, as escolas que aderiam ao PME também tenham sido alvo
de outro programa educacional simultaneamente. Como concluir que foi, de
fato, o PME o responsavel pela diminuicao no trabalho infantil, ou seja, que
o trabalho infantil diminuiu por causa do programa? Nesse caso, podemos
ter um problema de “variavel omitida”, que ocorre quando a correlagao
observada entre duas varidveis (implementacdo do PME e percentual de
alunos que trabalham) se deve a uma terceira varidvel, que nao observamos

diretamente.

Uma segunda alternativa seria comparar o grupo de tratamento com
um grupo controle formado por unidades que nao aderiram ao tratamento.



No caso do PME, isso significaria comparar a média de trabalho infantil em
escolas do PME com a média em escolas que nao participam do programa.
Contudo, também nesse caso a comparacao nao implicaria necessariamente
uma relagdo de causalidade. Isso porque, no momento da sele¢do para o
programa, podem ter sido priorizadas, por exemplo, escolas com maior
incidéncia de trabalho infantil (ou com uma variavel correlacionada com o
trabalho infantil, como escolas que atendem familias com situacgao
socioecondmica mais vulneravel). Assim, a relagdo de causalidade poderia
ser inversa: essas escolas foram selecionadas para o PME justamente porque
tinham maior trabalho infantil. Trata-se de um caso tipico de “causalidade

reversa’.

Uma terceira alternativa seria comparar o grupo de tratamento com
um grupo de controle que reunia as condig¢oes para adesao ao tratamento,
mas nao o fez. No caso do Mais Educagao, isso significaria comparar o
desempenho em escolas que aderiram ao PME com aquelas que nao aderiram,
mas que poderiam té-lo feito se assim o quisessem - ja que a adesdao ao
programa ¢ voluntaria. Nesse caso, contudo, estariamos diante de um
problema conhecido como “auto-selecdo”: se as escolas que aderiram
possuem, por exemplo, um conjunto de diretores e professores mais
motivados e/ou mais qualificados (o que os estimulou a aderir ao programa),
a diferenca no trabalho infantil pode decorrer dessa motivac¢ao/qualificacao
da direcdo e do corpo docente da escola - e nao do PME.

A existéncia dos problemas de varidvel omitida, causalidade reversa
e/ou auto-selegdo sdo apenas alguns exemplos das dificuldades de se
estabelecer um contrafactual robusto, ou seja, uma base de comparacao a
partir da qual poderiamos deduzir se o tratamento teve ou nao impacto nas
variaveis de interesse - ou seja, que nos demonstre o que teria ocorrido com

essas variaveis na auséncia do tratamento.

Se a selecao das unidades participantes do programa fosse aleatoria
(por exemplo: sorteio) e um ntimero suficientemente grande de unidades
fosse observado, a chamada “lei dos grandes ntimeros” garantiria que os dois
grupos nao seriam sistematicamente diferentes — ou seja, as caracteristicas
dos tratados e dos controles tenderiam ser estatisticamente equivalentes.
Nesse caso, seria possivel avaliar o impacto do tratamento com relativa
facilidade: bastaria comparar as notas médias do grupo de tratamento e de



controle e o impacto do programa seria dado pela diferenca entre as notas.
Isso porque, com a aleatorizacdo, os dois grupos tenderiam a ser
estatisticamente equivalentes em todas as caracteristicas (observaveis ou
nao), exceto uma: participarem ou nao do tratamento. Avaliagbes de
impacto conduzidas com base em aleatorizacio sao chamadas de

“experimentais”.

Contudo, a aleatorizagdo é bastante rara na implementagao de
politicas publicas, o que dificulta sua avaliagdo. Trata-se, por exemplo, do
caso do Programa Mais Educacdo, que adotou diversos critérios de
priorizacao, dentre os quais o percentual de estudantes da escola
provenientes de familia participantes do Programa Bolsa Familia. Além
disso, a adesdo ao programa é voluntaria: a escola deve optar por aderir.
Nesse caso, a simples comparacao entre escolas que implementaram o PME
e escolas que nao o implementaram tende a gerar uma estimativa enviesada
do impacto do programa (ja que esses dois grupos serao formados por escolas
diferentes entre si).

Essa é a principal razao pela qual lancamos mao de técnicas de
avaliacao “nao-experimentais” para estimar o impacto do Programa Mais
Educacao, assim como dos dois outros programas avaliados neste trabalho:
a Politica de Privatizacao de Aeroportos e o Programa Um Computador por
Aluno?. Essas técnicas baseiam-se na construcao de grupos de controle
“artificiais”, a partir de informacgoes provenientes de unidades que nao
participaram do tratamento. O principal objetivo da construcao desses
grupos é deduzir o que teria acontecido com as unidades que compdem o
grupo de tratamento, caso esse tratamento nao tivesse sido implementado.

Em cada um dos ensaios que compdem esta tese, empregamos
diferentes metodologias para construcao desses grupos de controle. Isso
porque as técnicas de avaliagdo nao-experimentais possuem determinadas
peculiaridades, que as tornam mais ou menos adequadas a depender do

2 Também nesses casos a selecio das unidades tratadas nio foi aleatéria, como veremos nos

Ensaios 1 e 3.



contexto e da forma de implementacdo de cada politica publica e/ou

programa governamental.

No primeiro ensaio, utilizamos metodologia conhecida como controle
sintético. Por meio dessa técnica, usamos a combinac¢ao dos demais
aeroportos ainda operados pela Infraero para construir “aeroportos
sintéticos”, que se assemelhem aos aeroportos concedidos no periodo anterior
ao da privatizacao. Nossa expectativa é que esses sintéticos elucidem o que
teria ocorrido com os aeroportos privatizados na auséncia da privatizacao.
Trata-se de um método adequado para realizacao de estudos de caso com
amostras reduzidas e com apenas uma ou poucas unidades tratadas - o que
é justamente o caso da privatizagao de aeroportos.

No segundo ensaio, empregamos metodologia denominada regressao
descontinua. Trata-se de uma técnica cuja aplicagdo somente é possivel
quando ha uma descontinuidade em um critério de sele¢ao/priorizagao para
participacao no programa. Esse é o caso do Programa Mais Educagao, que,
a partir de 2012, passou a privilegiar a selecao de escolas com mais de 50%
dos alunos beneficidrios do Programa Bolsa Familia (PBF). Essa
descontinuidade ¢é usada para avaliar o impacto do programa, comparando
a média das varidveis de interesse em escolas tratadas e nao-tratadas ao
redor dessa descontinuidade (ou seja, escolas com um pouco menos de 50%
de alunos beneficidrios do PBF e escolas com um pouco mais de 50% de
alunos beneficiarios do programa).

Finalmente, no terceiro ensaio, adotamos a metodologia do
pareamento por escore de propensao com diferencas em diferencas. Para isso,
selecionamos um conjunto de caracteristicas observaveis (ex. numero de
alunos da escola, localizacao, nota média dos estudantes, infraestrutura da
escola, etc.) e, por meio de um algoritmo, tentamos encontrar, para cada
unidade tratada, uma unidade nao-tratada que apresente caracteristicas
bastante similares (pareamento). Em seguida, comparamos o grupo tratado
e as escolas pareadas do grupo controle antes e depois da implementacao do
programa (diferencas em diferencas). Esperamos, assim, que o grupo controle
pareado, por apresentar caracteristicas bastante semelhantes ao grupo
tratamento, permita-nos deduzir o que teria ocorrido com as unidades
tratadas caso o tratamento nao tivesse sido implementado.



Nesta apresentacao, buscamos introduzir brevemente a tematica de
avaliacao de impacto de politicas e programas governamentais para o leitor
nao especializado. Nas paginas a seguir, as técnicas empregadas em cada um
dos ensaios sao explicadas em mais detalhes. Embora essas explica¢des nao
possam prescindir de uma linguagem mais técnica, buscamos, sempre que
possivel, ilustrar os resultados por meio de tabelas e figuras que facilitem

sua Compreenséo.

Ainda que a tarefa de avaliar uma politica publica nao seja simples,
é surpreendente que nao haja mais estudos que avaliem, com o rigor
necessario, politicas publicas de grande importancia para a sociedade
brasileira. Particularmente em paises em desenvolvimento, onde o custo de
oportunidade dos recursos publicos é elevado, a avaliacao dos resultados de
politicas e programas governamentais deveria ter implicagoes diretas na sua
formulacao, implementacao e continuidade. Avaliacoes de impacto rigorosas
e bem conduzidas sdo insumo indispensavel para decisoes relativas a alocagao
do orcamento publico.

Como vimos, para avaliar os resultados de uma politica ou programa
especificos, mostrar a existéncia de correlacao entre a politica e possiveis
resultados ¢ irrelevante; é fundamental demonstrar causalidade. A pergunta
fundamental que um tomador de decisdao deve — ou deveria — buscar
responder é: qual o real impacto dessa politica na(s) minha(s) variavel(is)
de interesse? Ou ainda: o que seria diferente na auséncia dessa politica e/ou
programa?’

A anélise de politicas publicas baseadas em resultados nao tem como
prescindir da busca de respostas para questoes causais. E é justamente para
esse debate que pretendemos contribuir com este trabalho.



Ensaio I
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1 ENSAIO I. Avaliacao de Impacto da Politica de
Privatizacao de Aeroportos Brasileira: Uma
Abordagem por Controle Sintético

Resumo

Até 2011, os grandes aeroportos brasileiros eram todos operados por uma tnica empresa
publica: a Infraero. Desde entdo, o governo federal vem promovendo uma mudanca
significativa no setor, por meio da privatizacdo dos principais aeroportos do Pais.
Passados seis anos da primeira privatizacao, nao conhecemos qualquer estudo empirico
rigoroso sobre seu resultado. Visando preencher essa importante lacuna, neste trabalho
avaliamos o impacto da privatizagao nas receitas comerciais dos aeroportos. Utilizamos
a metodologia de controle sintético para estimar o contrafactual de como teriam evoluido
essas receitas caso os aeroportos permanecessem sob operagao da Infraero. Trata-se de
uma aplicacdo inédita dessa metodologia para avaliacao de politicas de privatizacao.
Mostramos que os impactos da privatizacdo nas receitas comerciais sao de grande
magnitude, estatisticamente significativos e imediatos em praticamente todos os
aeroportos privatizados. Os resultados mostraram-se robustos a uma série de testes de

placebo e falsificacoes.

Palavras-chave: Aeroportos; Politica de Privatizacao; Publico vs. Privado; Avaliacao de

Impacto; Controle Sintético.
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1.1 Introducao

Nos tltimos 6 anos, o mercado aeroportuario brasileiro passou por mudancas
significativas, com o avanco do programa de privatizagoes do Governo Federal. Durante
quase 40 anos, a Empresa Brasileira de Infraestrutura Aeroportudria — Infraero foi
responsavel pela administracao dos principais aeroportos do Pais, no que se poderia
caracterizar como um monopélio estatal®’. Em apenas trés anos, de 2011 a 2014, seis dos
maiores aeroportos do Pais foram concedidos a iniciativa privada, em trés rodadas
diferentes de concessao. Com isso, cerca de 50% do trafego aéreo doméstico de passageiros
e quase 100% do trafego internacional sao realizados, atualmente, em aeroportos operados
pelo setor privado. Este trabalho tem como objetivo realizar a primeira avaliagao de

impacto da politica de privatizacdo de aeroportos brasileira.

Para isso, buscaremos responder a seguinte pergunta: o diferencial de eficiéncia
entre empresas privadas e a Infraero, revelados pelos grandes &agios dos leiloes de
privatizagao, de fato, refletem uma eficiéncia muito superior das empresas privadas na
operacao dos aeroportos? Se sim, vamos buscar quantificar este diferencial de eficiéncia.
Avaliaremos, assim, se as empresas privadas foram capazes, no curto prazo decorrido
desde a privatizacdo, de aumentar significativamente a geracao de valor a partir da

operacao dos aeroportos privatizados.

Para responder a nossa pergunta de pesquisa, avaliaremos a evolugao das receitas
comerciais dos aeroportos privatizados antes e depois da concessao. Como veremos, no
caso dos aeroportos, o diferencial de eficiéncia entre uma empresa privada e uma empresa
publica manifesta-se, basicamente, em duas varidveis: receitas comerciais e custos.
Optamos por realizar uma avaliacdo da primeira variavel, visto que, passados poucos
anos do inicio das concessoes, os custos dos aeroportos concedidos ainda estao
relativamente “inflados” como consequéncia dos altos investimentos exigidos na primeira

fase dos contratos de concessao*.

3 A Infraero é a empresa piublica federal que, até 2011, era encarregada da administracio dos principais
aeroportos do Pafs, responsdveis entao por 97% dos movimentos do transporte aéreo regular do Brasil
(http://www.infraero.gov.br /images/stories/Infraero/Contas/Relatorios/relatorio__anual2011.pdf).
Acessado em 10/04,/2017.

4+ Vide Anexo 2 dos contratos. Disponivel em: http://www.anac.gov.br/assuntos/paginas-

tematicas/concessoes. Acessado em 1° de maio de 2017.
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Esta analise nao é simples. Por um lado, a comparagao da evolucao das receitas
comerciais dos aeroportos privatizados e dos demais aeroportos refletiria nao somente o
impacto da privatizagdo, mas também o efeito de diferencas entre esses aeroportos nos
determinantes dessas receitas. Por outro lado, uma comparacao entre as receitas antes e
depois da privatizacao de cada aeroporto nao seria capaz de controlar para, por exemplo,
mudancgas eventuais no contexto economico pos-privatizacdo que influenciassem a
operagao dos aeroportos (ex. crise econdémica). Em nenhum dos casos terfamos um
contrafactual robusto de como teriam evoluido as receitas desses aeroportos caso a

privatizagdo nao tivesse ocorrido.

Para contornar esse problema, de forma a permitir uma quantificacdo precisa do
diferencial de eficiéncia das empresas privadas na geragao de receitas comerciais dos
aeroportos, lancamos mao da metodologia de “controle sintético”. Em termos simples,
usamos a combinacao dos demais aeroportos ainda operados pela Infraero para construir
“aeroportos sintéticos”, que se assemelhem aos aeroportos concedidos no periodo pré-
privatizagao. Dessa forma, conseguimos gerar um contrafactual robusto de como as
receitas comerciais desses aeroportos teriam evoluido caso continuassem a ser operados

pela Infraero.

Os resultados do trabalho nao deixam dividas quanto ao diferencial de eficiéncia
entre as empresas privadas e a Infraero. Chama a atengao nao apenas a magnitude desse
diferencial, mas também o fato de que apareca, para todos os aeroportos, ja no primeiro
ano pos-privatizacao. Tomemos o caso do Aeroporto do Galedo, no Rio de Janeiro. Pelas
nossas estimativas, houve um ganho de receitas comerciais de R$ 174 milhdes ja no
primeiro ano pés-privatizagdo e um ganho acumulado de mais de R$ 300 milhoes nos
dois primeiros anos em relagdo ao que teria ocorrido caso esse aeroporto continusse sob
operacao da Infraero. Resultado semelhante foi verificado para os demais aeroportos
privatizados. Como veremos, os impactos estimados mostraram-se estatisticamente

significativos e robustos a uma série de testes de placebo e falsificacoes.

Passados mais de 6 anos do primeiro leildao, nao conhecemos qualquer estudo
empirico rigoroso sobre o impacto das privatizagdes na operagao dos aeroportos
brasileiros. Adicionalmente, desconhecemos qualquer aplicacdo do método de controle

sintético para avaliacdo do impacto de programas de privatizacao. Nesse sentido, o
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presente trabalho inova nao somente no sentido de buscar avaliar empiricamente o
resultado de uma das mais importantes politicas de privatizacdo em andamento no Pais,
mas também no sentido de ampliar o escopo de aplicagao da metodologia de controle

sintético.

O restante deste artigo estd estruturado em 4 secoes. Na secao 1.2,
apresentaremos breve panorama do programa de privatizagao aeroportudria no Pais e de
sua implementacao. A secao 1.3 discutira, com mais detalhes, a estratégia empirica, o
modelo econométrico e as bases de dados utilizadas. Na secao 1.4, analisaremos os
principais resultados, bem como sua robustez por meio de uma série de testes de placebo.

A secao 1.5 discutird os resultados alcangados, bem como concluira o trabalho.

1.2 O Programa de Privatizacao de Aeroportos

1.2.1. Uma Caracteristica Peculiar do Setor Aeroportuério

As receitas de um aeroporto podem ser classificadas em duas categorias:
aeronauticas e nao-aeronauticas (ou comerciais). As primeiras remuneram a prestagao do
servigco publico strictu sensu, ou seja, o processamento de passageiros, de voos e de cargas.
No Brasil, conforme previsto na Lei n® 6.009, de 1973, existem seis tipos de tarifas
aeroportuarias: embarque, conexao, pouso, permanéncia, armazenagem e capatazia. Em
tese, as duas primeiras remuneram a utilizacdo da infraestrutura pelos passageiros, a
terceira e a quarta pelas aeronaves e as duas ultimas a infraestrutura para operacao de
cargas’. Ja as receitas comerciais abarcam uma série de outros servigos oferecidos pelos
aeroportos: publicidade, aluguéis de espaco, estacionamento, combustivel para aeronaves,

duty free, alimentacao, hotéis, entre outros.

Nesse aspecto, o setor difere bastante de outros setores de infraestrutura, como,
por exemplo, rodovias. Neste, as receitas do concessionario advém basicamente do
pedéagio, que reflete a demanda dos motoristas pela utilizagao da infraestrutura (variavel
que se encontra, em grande medida, fora do controle do concessionério). Assim, o
diferencial de eficiéncia entre uma empresa piblica e uma empresa privada no setor de

rodovias tende a refletir, basicamente, sua estrutura de custos. No caso do setor

® Dizemos em tese porque a tarifa de conexao é cobrada da empresa e nao do passageiro.
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aeroportuario, essa diferencial reflete, ademais, a capacidade de geracao de receitas

comerciais da empresa, o que poderia justificar a existéncia de dgios expressivos no leilao®.

Interessante notar que, atualmente, em grande parte dos aeroportos do mundo,
as receitas comerciais sdo superiores as receitas aeronduticas (ACI, 2008; ATRS, 2011)".
Esse, contudo, ndo é um fendmeno recente. J& no inicio da década de 1990, segundo
Doganis (1992), as receitas comerciais ja representavam 75%-80% das receitas totais de
aeroportos médios e grandes nos Estados Unidos. Cenario semelhante se verificava na
British Airports Authority - BAA no inicio da década de 1990%: as receitas comerciais
representavam cerca de 60% das receitas totais dos trés aeroportos de Londres (Heathrow,
Gatwick e Stansted). Adicionalmente, diversos estudos demonstram que operagoes
comerciais tendem a ser mais lucrativas que operagbes aeronauticas (Jones et al.,

1993;Starkie, 2001;Forsyth, 2003)*.

Esse, contudo, nao era o caso dos aeroportos brasileiros no periodo pré-
privatizagdo. Como se nota na Tabela 1, em nenhum dos aeroportos privatizados, as
receitas comerciais eram superiores a 50% das receitas totais. Na média, as receitas
comerciais respondiam por, apenas, 33,5% das receitas totais no ano imediatamente

anterior a privatizagao.

Tabela 1 — Participagdo das Receitas Comerciais no Total de Receitas no ano

imediatamente anterior a privatizagao (em %)

Aeroporto % de Receitas Comerciais
BSB 44%
GRU 38%
vepl 12%
ASGA 34%

6 A presenca de receitas comerciais desreguladas é uma peculiaridade do setor aeroportudrio, com
desdobramentos em véarias areas. O impacto da presenca de receitas comerciais para a competicao
intermodal e para os modelos regulatérios do setor foram discutidos, em detalhes, em Resende, Caldeira,
& Fonseca (2016).

" Para uma discussao sobre a importancia das receitas comerciais para aeroportos, vide Graham (2009).
8 A BAA foi a primeira operadora de aeroportos publica privatizada no mundo, em 1987.

9 Segundo Jones et al. (1993), a margem operacional das tarifas aeronduticas atingiu 7% para os trés
aeroportos da BAA. A margem operacional das receitas comerciais, por sua vez, atingiu 64%.

10°0 aeroporto de Viracopos tem a peculiaridade de ser o segundo maior aeroporto de cargas do Pafs, o

que explica a baixa representatividade das receitas comerciais nas receitas totais.
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CNF 38%
GIG 35%

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da Infraero.

H4 indicios, assim, de que as receitas comerciais eram subexploradas, o que pode
explicar a existéncia de um grande diferencial de eficiéncia entre empresas publicas e
privadas na operacao desses aeroportos. Na secao 1.4 deste trabalho, buscaremos avaliar
se esse diferencial, de fato, existe. Antes, contudo, veremos algumas caracteristicas

importantes do programa de privatizacao de aeroportos no Brasil.

1.2.2. O Programa de Privatizacao de Aeroportos Brasileiro:

Caracteristicas Regulatorias

O programa de privatizagao de aeroportos brasileiro teve inicio em 2011, com a
privatizacgdo do Aeroporto Internacional de Sdo Gongalo do Amarante - ASGA ',
distante 40km de Natal, no Rio Grande do Norte. A concessao do ASGA destacou-se por
se tratar de um projeto greenfield — ou seja, um novo aeroporto deveria ser inteiramente
construido pela empresa vencedora do leilao'. Assim, apesar de o leilao ter sido realizado
em agosto de 2011, o aeroporto somente entrou, de fato, em operagao em meados de 2014.

Para fins deste trabalho, consideramos 2015 com o primeiro ano pés-privatizacao.

A segunda rodada de concessoes foi realizada em fevereiro de 2012 e incluiu o
Aeroporto Internacional de Brasilia/DF, o Aeroporto Internacional de Viracopos/SP e o
Aeroporto Internacional de Guarulhos/SP. E importante notar que as Concessiondrias
nao assumem o aeroporto imediatamente apds o leildo. A concessao, de fato, teve inicio
somente em julho de 2012, momento no qual se iniciou um periodo de transicao de seis
meses, no qual a administracao dos aeroportos foi realizada conjuntamente com a Infraero.
Assim, para efeitos deste trabalho, os aeroportos somente passaram a ser integralmente

administrados pelas Concessionarias privadas somente em 2013,

' Houve, anteriormente, casos pouco conhecidos de transferéncia de pequenos aeroportos estaduais e
municipais a iniciativa privada, como o aeroporto de Cabo Frio, no Rio de Janeiro, o de Fernando de

Noronha, em Pernambuco, o de Porto Seguro, na Bahia, e o de Bonito, em Mato Grosso do Sul.
2 No caso do ASGA, a pista de pouso/decolagem foi construida pelo poder ptblico.

3 E importante ressaltar que isso pode gerar um viés de baixa na estimativa do impacto da privatizacao

na evolucao das receitas comerciais. Isso porque adotaremos o ano de 2012 como o ultimo ano pré-
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Em novembro de 2013, foi realizada a terceira rodada, na qual foram concedidos
os aeroportos internacionais de Confins, em Belo Horizonte, e do Galedao, no Rio de
Janeiro. O modelo foi semelhante ao da segunda rodada. Assim, a concessao teve inicio
formal somente em maio de 2014, seguido por um periodo de 6 meses de transicao das
operagoes. Adotando raciocinio semelhante ao das primeiras rodadas, consideraremos o
ano de 2015 como o primeiro no qual o aeroporto esteve sob administracao do

concessionario privado'.

Os leiloes dos aeroportos foram realizados em duas etapas. Na primeira, os
proponentes deveriam apresentar, em volumes lacrados, suas propostas econémicas para
cada aeroporto. As propostas foram, entdao, ordenadas pelo critério de maior Valor da
Contribuigao Fixa (montante anual pago pela concessiondria ao governo pelo direito de
explorar o aeroporto). Em seguida, teve inicio o leilao em viva-voz, do qual participaram
as empresas cujas ofertas estavam entre as trés maiores para cada Aeroporto e as

empresas cujo valor da oferta fosse igual ou superior a 90% do valor da maior oferta.

Em alguns casos, como Galedao, nao houve sequer lances no leilao viva-voz. Isso
porque a oferta do consércio vencedor (R$ 19 bilhoes) foi mais de 30% superior a oferta
do segundo colocado (R$ 14,5 bilhoes), que nao teve interesse em participar do viva-voz.
O mesmo ocorreu no aeroporto de Guarulhos, no qual, ja na primeira etapa, a oferta
vencedora (R$ 16 bilhoes) foi mais de 25% superior a segunda colocada (R$ 12,9 bilhoes).

Os valores da Contribuicao Fixa devem ser pagos em parcelas anuais, reajustadas
pela inflacao. Deve-se notar que o prazo da concessao varia entre os aeroportos, o que
torna os valores totais de outorga nao comparaveis entre si. De forma a permitir a

comparacao, incluimos na Tabela 2 o valor de outorga fixa anual estimado.

Além da Contribuicdo Fixa, o contrato prevé o pagamento da chamada
“Contribuicao Variavel”, que consiste em um percentual da receita bruta. Esse percentual

também varia de acordo com o aeroporto, conforme pode ser observado na Tabela 2.

privatizacao. Contudo, nos 6 meses de operagao conjunta transcorridos entre julho e dezembro, as
Concessionarias privadas ja podem, em tese, ter atuado no sentido de incrementar as receitas comerciais

dos aeroportos concedidos.

4 Em 2017, foi realizada nova rodada de concessao, que incluiu quatro aeroportos: Florianépolis, Fortaleza,

Porto Alegre e Salvador. A analise dessas concessoes, contudo, foge ao escopo desse trabalho.

5 Esse percentual pode, ainda, subir em determinados cenérios. Para mais detalhes, vide secdo intitulada

“Da Contribuicao ao Sistema” dos Contratos de Concessao. Disponivel em:
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Essa contribuicao torna ainda mais significativa a outorga anual a ser paga pelas
Concessiondarias, em relacao os valores previstos na coluna Outorga Fixa Anual. A titulo
ilustrativo, em 2014, somadas outorga fixa e variavel, a contribuicao total do Aeroporto
de Guarulhos alcancou cerca de R$ 1,1 bilhdo, a de Brasilia, R$ 220 milhdes e a de
Viracopos, R$ 170 milhdes.

Tabela 2 — Caracteristicas das Concessoes

Prazo da Outorga Fixa Anual Outorga Variavel Anual
Aeroporto . o~ .
Concessao (em milhdes de R$) (Estimada)
BSB 25 anos 180 2%
GRU 20 anos 811 10%
VCP 30 anos 127 5%
CNF 30 anos 60 5%
GIG 25 anos 760 5%
ASGA 25 anos 10 -

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados da Anac.

Sob o ponto de vista regulatorio, o governo optou por um modelo de regulagao
por tarifa-teto (price cap). Nesse modelo, as tarifas aeroportudrias sao reajustas

anualmente pela seguinte férmula:

Po=P_;x(1+IPCA) *(1—X)*(1—Qp) (1)

em que P; e IPCA,; sdo, respectivamente, o preco da tarifa e o indice de inflacao' no
periodo t; X, é o chamado “fator de produtividade”, que é igual ou superior a zero nos

cinco primeiros anos de contrato e tem como objetivo compartilhar os ganhos de

http://www.anac.gov.br/assuntos/paginas-tematicas/concessoes/guarulhos/arquivos/contrato-de-

concessao. Acessado em 5 de julho de 2017

16 No caso, é adotado como referéncia o Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo — IPCA.
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produtividade e eficiéncia do aeroporto com o usuario; e () é o “fator de qualidade do
servico”, obtido mediante avaliacdo o cumprimento dos Indicadores de Qualidade de
Servigo estabelecidos nos Contratos (varia entre 7,5% e -2%, conforme o cumprimento

das metas) '".

Como as metas de qualidade do servigo sao bastante altas e a bonificacdo por
atingir todas as metas chega a, no maximo, 2%, a tendéncia é que as receitas tarifarias
sejam reajustadas anualmente por valores inferiores a inflacdo, o que denota um limite
claro para o crescimento das receitas tarifarias dos aeroportos concedidos. Essa é uma
caracteristica importante da privatizacdo desses aeroportos, uma vez que o ganho
estimado nas receitas comerciais ocorre em um contexto em que o custo de utilizacao dos

aeroportos pelos passageiros ndo aumenta em termos reais.

Os modelos de regulagao de aeroportos podem ser classificados, ainda, em dois
tipos: single till ou dual till. No modelo mais comum, o single till, as receitas comerciais
sao também reguladas, existindo, assim, um subsidio cruzado entre as atividades
comerciais e as atividades aeronduticas (o lucro proveniente de atividades comerciais é
considerado pelo regulador na definicio das tarifas aeroportuarias, o que diminui o
incentivo do regulado para geracao de receitas comerciais). J& no dual till, as receitas
comerciais sao desreguladas, ou seja, nao sao consideradas no calculo das tarifas. Esse é
o caso em que o diferencial de eficiéncia entre empresas piblicas e privadas também se
manifesta nas receitas comerciais. Isso porque o agente privado tem grandes incentivos
para investir na geragdo de receitas comerciais, uma vez que nao sao reguladas pelo

agente publico. Trata-se do modelo de regulacao adotado no Brasil'®.

O contrato inclui, ainda, a previsao de investimentos obrigatérios, tanto de curto
prazo, a serem realizados imediatamente apds o inicio da operacao, quanto de médio e

longo prazo, regulado por meio de gatilhos de investimentos, definidos de acordo com a

7 Para detalhes, vide, por exemplo, o Capitulo VI e os Anexos 4 e 11 dos Contratos de Concessdo de

Brasilia, Guarulhos e Viracopos. Disponivel em: http://www.anac.gov.br/assuntos/paginas-

tematicas/concessoes/guarulhos/arquivos/contrato-de-concessao. Acessado em 5 de julho de 2017.

% Ainda que o modelo single till seja atualmente predominante, uma série de estudos produzidos tanto por
académicos (Forsyth, 2002; D. Starkie & Yarrow, 2000; Oum, Zhang, & Zhang, 2004;David Starkie, 2008)
quanto por autoridades reguladoras (CAA, 2000;Productivity Comission, 2011) tém defendido o modelo
de regulacao dual till, principalmente no caso de aeroportos congestionados. A discussao sobre modelos de
regulagao de aeroportos é realizada em detalhes em Resende, Caldeira, & Fonseca (2016).
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movimentacdo de passageiros e com os Parametros Minimos de Dimensionamento

definidos no contrato'’.

Uma tltima caracteristica importante dos contratos de concessao é a previsao de
que a Infraero seja sécia minoritaria de todos os consorcios vencedores, com 49% de
participagdo (com excegao do Aeroporto de Natal). Essa é outra caracteristica da
privatizagao que pode levar a um viés de baixa nas nossas estimativas. Isso porque pode
ter havido um “efeito aprendizado” na Infraero, ao absorver certas praticas das
Concessiondarias privadas e leva-las aos demais aeroportos da rede. Assim, a privatizacao
pode ter afetado a evolucao das receitas comerciais de aeroportos nao-privatizados,
levando-nos a superestimar o cenario contrafactual, ou seja, o que teria acontecido caso

a privatizagao nao tivesse ocorrido.

1.2.3. Agios Expressivos: Diferencial de Eficiéncia ou Aposta na

Captura?

Uma caracteristica marcante das concessoes dos aeroportos no Brasil foram os

agios expressivos observados nos leildes, como podemos observar na Tabela 3.

Como se nota, na primeira rodada de concessoes, na qual foi concedido o
Aeroporto de Sao Gongalo do Amarante - ASGA (que atende a regiao de Natal, Rio
Grande do Norte), o agio atingiu 229%. As ofertas vencedoras da segunda rodada de
concessoes, que incluiu os aeroportos de Guarulhos - GRU, Viracopos -VCP e Brasilia -
BSB, somaram cerca de R$ 24,5 bilhdes, o que representou um agio médio de 347%,
considerado o valor minimo de R$ 5,5 bilhdes exigido pelo governo. Por fim, na terceira
rodada, a arrecadacao total alcancou R$ 20,8 bilhoes, o que significou um agio de 252%

em relacado ao valor minimo exigido pelo governo de R$ 5,9 bilhoes.

9 Vide Anexo 2 (Plano de Exploragdo Aeroportuaria -PEA) e Anexo 4 (Tarifas) do Contrato de Concessao
dos aeroportos de Brasilia, Guarulhos e Viracopos. Disponivel em: http://www2.anac.gov.br/gru-vep-bsb/.
Acessado em 15/08/2015.
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Tabela 3 — Resultados dos Leildes de Aeroportos (em milhoes de R$)

Val Oferta . Consorei
Aeroporto ,rl .or e Agio ORSOTEto Principais Empresas do Consércio
minimo  Vencedora Vencedor
Infravix Participacoes
ASGA 52 170 920%  Inframérica piavie articibagoes @
Corporaciéon America
Infravix Participacoes
BSB 580 4.500 674%  Inframérica fHtavix barticibagoes ©
Corporaciéon America
Invepar Participacoes e Airport
GRU 3.400 16.200 374%  Invepar P bag P
Company South Africa
Triunfo Participagoes, UTC
Aeroportos L C
VCP 1.500 3.800 160% Brasil Participacoes e Egis Airport
rasi
Operacional
CCR s d a i d Fl h(f
CNF 1.100 1.820 66%  AeroBrasil ¢ @ opetadora sica FHSRaTEn
Zurich AG
a1 4.800 19.000 904% Aeroportos Odebrech Transport e Changi

do Futuro Airport

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados da Anac.

Os agios expressivos alcancados em praticamente todos os aeroportos
privatizados podem ser interpretados de duas formas. A “hipdtese positiva” é que esses
agios demonstrem simplesmente que o mecanismo de leilao estd atingindo seus resultados:
a partir de uma estimativa conservadora do valor dos aeroportos realizada pelo governo,
o leilao estd auxiliando na selegdo da empresa mais eficiente (ou que se acredita mais
eficiente). Nessa hipotese, os &dgios refletiriam o diferencial de eficiéncia entre as
Concessionarias privadas em relacao a Infraero, cujos dados histéricos foram utilizados

como base para as estimativas de valor minimo do Governo Federal.

A “hipétese negativa” é que o leilao esteja auxiliando nao na selecao da empresa
mais eficiente, mas sim naquela que acredita ter maiores chances de renegociar
futuramente o contrato no caso de os valores propostos mostrarem-se inviaveis Em outras
palavras, os agios expressivos seriam um indicativo de que as empresas estao apostando
numa captura futura do agente publico, o que facilitaria uma revisao futura do contrato
de concessdo, caso os termos se mostrem desvantajosos para a empresa. As ofertas
elevadas seriam, assim, resultado de uma espécie de “corrida a qualquer custo” pelos
aeroportos, uma vez que, mesmo que as concessoes nao se mostrem lucrativas, acreditar-

se-ia na possibilidade de revisao dos termos acordados. Nesse cenario, quanto maior a
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probabilidade que se confere no éxito de uma renegociacao futura dos contratos, menor

a importancia que se confere ao valor oferecido no leilao.

A probabilidade de ocorréncia de uma ou outra hipétese certamente varia com
o contexto institucional do Pais. Em um cenéario caracterizado por institui¢oes
governamentais fortes e confidveis e baixa corrup¢ao, a aposta na hipdtese negativa
mostra-se uma op¢ao mais arriscada, diminuindo as chances de sua ocorréncia. Por outro
lado, em um cendario caracterizado por instituigoes governamentais relativamente fracas
e alta corrupgdo, aumenta a probabilidade de que os agentes engajem em um

comportamento de risco, apostando na capacidade de captura do agente publico.

Escandalos de corrupgao recentes revelados pela Operagao Lava Jato levam-nos
a crer que o Brasil pode estar mais préximo do segundo caso. Chama a atencao, nesse
sentido, o fato de os grandes protagonistas dos escandalos revelados pela operagao serem
justamente os principais socios dos Consoércios ganhadores dos aeroportos privatizados,
ou seja, as grandes construtoras nacionais (vide Tabela 3). Assim, nao se pode descartar
a hipdétese de que o mecanismo de leilao tenha funcionado nao como um instrumento
para atracao da firma mais eficiente, mas sim para atragdo da firma mais propensa ao
risco - no caso, mais disposta a apostar na chance de revisdo futura dos termos do

contrato.

Outro indicio relevante é fato, de menos de dois anos apés a realizacao do leilao,
a Concessionaria do Aeroporto do Galeao, liderado pela empresa Odebrecht, ja ter
solicitado revisdao do Contrato de Concessao. Esse pedido foi acompanhado por
solicitagoes semelhantes das demais Concessionarias. O Governo Federal chegou a cogitar
a revisao dos contratos, contudo, posteriormente, desistiu da ideia, ao menos

temporariamente 2.

No cenario que consideramos positivo, os agios do leilao podem ser considerados
bons indicios de quao mais eficiente é uma empresa privada em relagdo a empresa publica.
Na Tabela 4, comparamos o lucro/prejuizo dos aeroportos concedidos no ano
imediatamente anterior a concessao e na média dos ltimos trés anos com a outorga fixa

anual estimada de cada um desses aeroportos.

2 Vide http://exame.abril.com.br/negocios/concessionarias-pedem-r-2-5-bi-por-revisao-de-contrato ou

http://odia.ig.com.br/economia/2017-04-14 /governo-pretende-aprovar-revisao-de-outorgas-do-

galeao.html . Acessado em 20/04/2017.
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Tabela 4 — Lucro/Prejuizo do Exercicio vs. Outorgas Anuais Estimadas (em milhoes de

RS)
A . Ano/Periodo de L /Prejuizo Liquid Outorga Fixa
eroporto Referéncia HETO/TTETIES JIAWEO T A il (Estimada)
2011 50.3
BSB 180
2009-2011 27.9
2011 425.2
GRU 811
2009-2011 361.2
2011 97.0
VCP 127
2009-2011 70.4
2013 -83.2
CNF 60
2011-2013 0.5
2013 -110.1
GIG 760
2011-2013 124
2010 -2.5
ASGA 10
2008-2010 -7.1

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados da Infraero e da Anac.

Assim, enquanto a Infraero lucrou, em média, R$ 361 milhoes com o Aeroporto
de Guarulhos nos trés anos anteriores a concessao, o Concessionario privado
comprometeu-se a pagar ao Governo Federal, anualmente, somente a titulo de outorga
fixa pela concessao, cerca de R$ 800 milhoes, mais de duas vezes o lucro médio da Infraero
nos trés anos anteriores a Concessao? . No caso de Brasilia, os valores sao,
proporcionalmente, ainda mais expressivos. Enquanto o lucro médio da Infraero nos trés
anos anteriores foi de R$ 28 milhoes, a Concessionaria se comprometeu a pagar
anualmente quase R$ 200 milhdes ao governo a titulo de outorga — o que corresponde a
cerca de 7 vezes o lucro médio da Infraero. Cenario semelhante se desenha em

praticamente todos os aeroportos concedidos, como se nota na Tabela 4.

Os valores expressivos de outorga chamam ainda mais atencdo quando se

considera que as Concessiondrias i) deverdo implementar um programa de investimentos

2 Como vimos na secdo 1.2.2, os contratos preveem, além da outorga fixa, o pagamento de uma outorga
variavel, calculada em funcao da receita bruta dos aeroportos — razao pela qual, em 2014, o Concessionario

de Guarulhos pagou cerca de R$ 1,1 bilhao a titulo de outorga.
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obrigatérios muito mais audacioso que o da Infraero®; e ii) devem recolher aos cofres
publicos diversos impostos que a Infraero, na condi¢cao de empresa publica, tinha
imunidade, tal como o Imposto sobre servigos de qualquer natureza (ISS) e Imposto de
Renda de Pessoa Juridica (IRPJ).

Interessante notar, ainda, que os lances minimos do leildao sao definidos pelo
governo com base em Estudos de Viabilidade Técnica, Econémica e Ambiental —
EVTEAs. Nesses estudos, o governo realiza seu préprio valuation dos aeroportos, de
forma a definir um valor minimo aceitdvel por cada um deles. Ainda que baseados no
historico de operagao da Infraero, os EVTEAs incluem um diferencial de eficiéncia que
considera o fato de o aeroporto passara a ser administrado por um ente privado. Logo,
os agios verificados nos leiloes sao ainda mais significativos, ja que tém como base de
comparacao estudos que, ao menos em teoria, ja levariam em consideracao um diferencial

de eficiéncia entre a empresa ptublica e as empresas privadas.

1.3 Estratégia Empirica

1.3.1. O método de controle sintético para estudos de caso

Para avaliar o impacto das privatizagoes nas receitas comerciais dos aeroportos
utilizaremos o método de controle sintético, introduzido por Abadie & Gardeazabal,
(2003), com desenvolvimentos posteriores em Abadie, Diamond, & Hainmueller (2010) e
Abadie, Diamond, & Hainmueller (2014). Trata-se de um método relativamente novo e
que, segundo Athey & Imbens (2016), representa a principal inovagao na literatura de

avaliacao de impacto nos tltimos 15 anos.

Uma das principais aplica¢oes do método é, justamente, a realizagdo de estudos
de caso com amostras reduzidas e com apenas uma ou poucas unidades tratadas. Trata-
se, exatamente, do caso da privatizacao dos aeroportos, no qual temos apenas 6 unidades

tratadas e 19 unidades no grupo de controle®.

2 A titulo de exemplo, os investimentos estimados em Guarulhos nos 20 anos da concessdo sio de R$ 4,6

bilhoes, enquanto a Infraero investiu, nos 8 anos anteriores a concessdo, cerca de R$ 250 milhoes.

% Como veremos a seguir, consideramos somente os dados relativos aos 25 maiores aeroportos do Pafs

operados pela Infraero em 2011.
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A intuicdo por tras do método é construir, para cada aeroporto privatizado, um
“aeroporto sintético”, composto por uma média ponderada de aeroportos nao-
privatizados. A evolucdo das receitas comerciais desses aeroportos sintéticos, caso o
método seja bem aplicado, demonstra como as receitas comerciais dos aeroportos

privatizados teriam evoluido, caso a privatizag¢ao nao tivesse ocorrido.

Uma das grandes vantagens do controle sintético é que a escolha das unidades
que comporao o aeroporto sintético é realizada de forma objetiva, com base nos dados
disponiveis (data driven), o que reduz a discricionariedade do pesquisador na escolha das
unidades de comparacao. Adicionalmente, como, na pratica, é muito dificil encontrar
uma tnica unidade ndo tratada (ex. um aeroporto nao privatizado) cujas caracteristicas
se aproximem das caracteristicas mais importantes da unidade tratada (ex. aeroporto
privatizado), o método gera uma combinagao ponderada de unidades, que, em geral,
forma uma base de comparacao melhor do que qualquer uma das unidades nao tratadas,

consideradas individualmente.

Construido o aeroporto sintético dessa forma e desde que as diferencas entre o
aeroporto real e o aeroporto sintético antes do tratamento sejam minimas, o efeito
estimado da privatizacao serd dado pela diferenca entre as receitas comerciais do

aeroporto privatizado e as do aeroporto sintético no periodo pds-privatizacao.

A seguir, apresentaremos o método de controle sintético de forma mais rigorosa.
Os conceitos e a notagao desta se¢ao tém por base Abadie & Gardeazabal (2003) e Abadie,
Diamond, & Hainmueller (2010).

Seja J+1 os 20 maiores aeroportos do Pais operados pela Infraero em 2011.
Suponha que somente o primeiro aeroporto seja afetado pela privatizacao. Nesse caso, o
restante dos aeroportos (nao privatizados) formam o grupo de controle — que chamaremos

de “pool de doadores”.

Vamos definir como T o niimero de anos no qual observamos os aeroportos e Tj
como o ultimo periodo antes da privatizagao, de forma que 1<Ty<T. Vamos definir como
Yi o valor das receitas comerciais do aeroporto i no periodo ¢, Y o valor das receitas
comerciais caso o aeroporto nao tenha sido privatizado e Y o valor caso o aeroporto

tenha sido privatizado.

O impacto da privatizacao do aeroporto i no periodo ¢ serd dado por

A = Yilta - Yiltv (2)
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Vamos definir, ainda, D; como uma variavel dummy igual a 1 se o aeroporto foi

privatizado e igual a 0, caso contrario. Entao podemos reescrever (2) como:

YiItD = Yiltv + Dyt (3)

A primeira vista, o cdleulo do impacto da privatizacdo parece simples. Contudo,
note que, para os aeroportos privatizados, nao observamos Yl-'t\' apds a privatizagao
(definido como a receita comercial caso ele nao tivesse sido privatizado). Em outras
palavras, ndo sabemos como as receitas teriam evoluido na auséncia da privatizacao. O
grande desafio de uma avaliagdo de impacto é, justamente, encontrar um método robusto

de estimar Y.

Como podemos observar na Tabela 5, uma comparagao simples das receitas pos-
privatizagdao dos aeroportos privados em 2012 e dos demais aeroportos pode refletir nao
somente o impacto da privatizacdo, mas também outras caracteristicas que afetam a
evolucdo das receitas comerciais desses aeroportos.  Isso porque os aeroportos

privatizados sdo bastante diferentes da média dos demais aeroportos.

Tabela 5 — Caracteristicas pré-privatizacao dos 25 maiores aeroportos operados pela
Infraero (média 2004-2012)

Controles Brasilia Guarulhos Viracopos
Receita Comercial 15.735.090 40.370.380 224.016.700 22.205.140
Passageiros domésticos 3.097.538 10.988.127 11.445.298 3.072.238
P }
| assagelios 65.835 190.458 8.517.123 26.581
internacionais
Aeronaves 38.553 121.491 181.630 46.027
Cargas 22.200.000 74.000.000 391.000.000 211.000.000

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados da Infraero.

O controle sintético contorna esse problema comparando a evolucao das receitas
comerciais pos-privatizacao de cada aeroporto privatizado com a de uma combinacao
ponderada de aeroportos nao-privatizados, de forma a que suas caracteristicas se

assemelhem a do aeroporto privatizado no periodo pré-privatizagao.

Para melhor ilustrar como ¢ feita a construcao desse aeroporto sintético, suponha

que Yl-ItV possa ser estimado pela seguinte equagcao:
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Ylltv = BeXi + Aepti + 0 + €t (4)

onde X; é um vetor de varidveis que determinam as receitas comerciais (com seus
pardmetros 8 associados), 1 é um vetor de efeitos especificos dos aeroportos que fazem
parte do pool de doadores (com seus parametros A associados ) e € representa o termo de

erro, contendo choques idiossincraticos .

Considere W = (wz, ...., wix) um vetor (JxI), tal que w20 para j=2,...,J+1 e
wo+....4+wi.=1. Note que W é o vetor dos pesos atribuidos para cada aeroporto do pool
de doadores. Assim, cada valor do vetor W representa uma possivel de combinacao de
pesos para um “aeroporto sintético”, ou seja, uma média ponderada dos aeroportos no
pool de doadores. Note, ainda, que, conforme (4), o valor das receitas comerciais para

cada controle sintético indexado por W sera dado por:

J+1 J+1 J+1 J+1

j=2 j=2 j=2 j=2

Suponha que exista um vetor (w>%,...wy;*) cuja soma seja igual a 1 tal que:

J+1 J+1 J+1
Z W]*le = Yll y wney Z Wj*)G.To = Y1T0 e Z W]*)(] = X1 (6)
j=2 j=2 j=2

Os autores demonstram, entdao, que, atendidas certas condigoes, é possivel

encontrar uma combinacdo ponderada de controles, ou seja, um vetor de pesos W, tal

que
J+1
Air = Yi1t3 - Z Wj*th (7)
j=2
seja um estimador de a;; para t € {1, ..., T}

+1 : .
Nesse caso, podermos usar Z§=2 w; Y, como estimador de YY, ou seja, como

contrafactual para como as receitas comerciais teriam evoluido caso a privatizagao nao
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tivesse ocorrido. Uma prova matematica completa pode ser encontrada em Abadie,
Diamond, & Hainmueller (2010).

Note que, por (6), assumimos que existe um vetor W, ou seja, uma combinagao
de aeroportos do pool de doadores tal que a receita comercial ponderada seja igual a
receita comercial do aeroporto privatizado em todos os anos pré-privatizagao e que tenha
as mesmas caracteristicas determinantes das receitas comerciais. Na verdade, nao ha
expectativa de que exista um vetor W tal que se verifiquem essas igualdades, mas que

exista um vetor W tal que esses valores sejam muito proximos.

Nesse sentido, vamos escolher o vetor W de forma a minimizar o Erro Quadrado
Médio do Estimador — Mean Squared Prediction Error (MSPE) da diferenga entre a
receita comercial do aeroporto privatizado e a do aeroporto sintético nos anos pré-
privatizagao, ou seja, vamos escolher a combinagao ponderada de aeroportos do pool de

doadores de forma a minimizar

IV, = YoWl|, = V(¥ = W)V (Y, — YoW) (8)

onde V é uma matriz (k x k) simétrica e positiva semidefinida.

Como destacam Abadie, Diamond, & Hainmueller (2010), uma fonte de incerteza
em estudos de caso comparativos diz respeito a capacidade do grupo controle de
reproduzir o contrafactual, ou seja, como a unidade tratada teria evoluido na auséncia
do tratamento. No caso especifico, a incerteza esta relacionada ao fato de nao sabermos
se os aeroportos escolhidos na ponderacao para criacdo do “aeroporto privatizado
sintético” sdo realmente capazes de reproduzir o que teria ocorrido com o aeroporto

privatizado caso a privatizacao nao tivesse ocorrido.

Para superar esse problema, utilizaremos uma série de técnicas de inferéncia
estatistica, similares a testes de permutacao, propostos em Abadie & Gardeazabal, (2003)
e Abadie, Diamond, & Hainmueller (2010). As técnicas envolvem a realizagdo de uma
série de testes de placebo “no tempo” (aplicar o tratamento em datas diferentes a que
ele, de fato, ocorreu) e “no espaco” (aplicar o tratamento a unidades nao tratadas). Essas

técnicas serao analisadas em detalhes na secao 1.4.
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1.3.2. Bases de Dados

Para realizacdo de nossa andlise, construimos um painel de dados balanceado que
compreende o periodo de 2004 a 2016 para os 25 aeroportos da Infraero com maior

movimento de passageiros em 2011 (ano da primeira rodada de privatizagoes).

Em seguida, realizamos as estimagoes considerando a privatizagdo dos 6
aeroportos entre 2011 e 2014. Para os aeroportos de Brasilia, Guarulhos e Viracopos,
consideramos 2013 como o primeiro ano de tratamento (ou seja, o primeiro ano em que
os aeroportos estiveram efetivamente sob administracao privada). Com isso, temos 4
periodos poés-intervencao para observar o impacto da privatizacao nesses aeroportos. Ja
para os aeroportos de Confins, Galeao e Natal, consideramos 2015 como o primeiro ano

de tratamento. Logo, nesse caso, temos apenas 2 periodos pos-intervencao.

Como nossa lista totaliza 25 aeroportos, sendo que seis deles foram privatizados,
cada estimacao conta com 1 aeroporto tratado e 19 aeroportos no pool de doadores (os
aeroportos privatizados foram excluidos do pool). Dessa forma, todas as vezes que nos
referimos ao pool de doadores estamos nos referindo ao conjunto dos 19 maiores
aeroportos nao privatizados do Pais e operados pela Infraero. O pool é o mesmo para os
6 aeroportos privatizados. A diferenca é somente no periodo pré-privatizacao, que
compreende os anos de 2004 a 2012 para Brasilia, Guarulhos e Viracopos e de 2004 a

2014 para Confins, Galedo e Natal.

Nossa variavel de interesse sao as receitas comerciais. Assim, os aeroportos de
comparacao que formam cada aeroporto sintético sao selecionados por um algoritmo com
base na sua similaridade ao aeroporto tratado antes do tratamento, tanto com relagao as

variaveis de controle quanto com relagao a evolucao pretérita das receitas comerciais.

Os dados financeiros relativos aos aeroportos da Infraero foram disponibilizados
publicamente como parte do pacote de informagoes distribuidas a interessados no
processo de concessao mais recente, realizado em margo de 2017, e que envolveu os
aeroportos de Fortaleza, Salvador, Florianépolis e Porto Alegre. Ja os dados financeiros
referentes aos aeroportos concedidos foram obtidos diretamente do site das

Concessionarias e em consulta a Agéncia Nacional de Aviagao Civil — Anac.

Os dados relativos as variaveis de controle foram coletados diretamente do site da
Infraero e dos aeroportos concedidos. Em todas as especificagoes, adotamos as seguintes
variaveis de controle: passageiros domésticos, passageiros internacionais, aeronaves e

cargas. Trata-se dos principais drivers de receitas em aeroportos.
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E normal na literatura de aplicacdo do controle sintético a inclusio de versdes
defasadas ou da média da variavel de interesse no periodo pré-tratamento, como forma
de se diminuir o MSPE (ou seja, de aumentar a qualidade do pareamento). Varios
trabalhos sugerem, até mesmo, a inclusao de todas as defasagens anuais da variavel de
interesse pré-tratamento no modelo estimado?. Kaul et al. (2015), contudo, alertam
contra esse procedimento, mostrando que a inclusao de todas as defasagens pode, no
limite, tornar as demais variaveis irrelevantes. Os autores recomendam, assim, restringir

o uso das defasagens e conduzir estimacoes alternativas.

De forma a evitar os contratempos apontados por Kaul et al. (2015) e seguindo a
recomendagdo de Ferman, Pinto, & Possebom (2017), optamos por estimar seis
especificagoes distintas. Na primeira, incluimos somente uma defasagem da variavel de
interesse, relativa ao ultimo ano anterior ao tratamento. Realizamos, ainda, cinco
estimacoes adicionais, incluindo entre os controles: i) a evolu¢ao média da varidvel de
interesse no periodo pré-privatizagdo (modelo 2); ii) somente as varidveis de controle,
sem qualquer defasagem da variavel de interesse (modelo 3); iii) todas as defasagens da
variavel de interesse (modelo 4); iv) as defasagens em anos pares (modelo 5); e v) as
defasagens em anos impares (modelo 6). Os resultados dessas estimagoes adicionais
também foram incluidos nas principais figuras da sec¢ao 1.4 e confirmam os resultados do

modelo principal®.

1.4 Anélise dos Resultados

1.4.1. Aeroportos Sintéticos: resultados das estimacoes

2 Cavallo et al. (2013), por exemplo, afirmam que a inclusdo de todas as defasagens da varidvel de interesse

parece uma escolha 6bvia.

% Para Brasilia, Viracopos, Natal e Confins, pareamos cada aeroporto com sua contraparte sintética
utilizando como varidvel de interesse as receitas comerciais. No caso do Aeroporto de Guarulhos e do
Galedo, por se tratarem dos dois maiores de nossa amostra, foi necessario modificar ligeiramente a variavel
de interesse, definindo-a como a evolugao das receitas comerciais. Para isso, normalizamos a varidavel de
interesse, estabelecendo a receita comercial como 1 no ano da privatizacao (2012, no caso de Guarulhos, e
2014, no caso do Galedo). Nesse caso, o modelo de estimagdo principal nao inclui qualquer defasagem da
variavel de interesse (modelo 3). Para facilitar a comparagao do impacto da privatizagio nos seis aeroportos,

os graficos sao todos apresentados considerando a evolucao das receitas comerciais.
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Como explicado anteriormente, para cada aeroporto privatizado, construimos um
aeroporto sintético, a partir da combinacao convexa de aeroportos nao-privatizados. O
peso de cada aeroporto do pool de doadores na criacdo de cada aeroporto sintético pode
ser observado na Tabela 6. A tabela indica, por exemplo, que a evolucao da receita
comercial em Viracopos entre 2004 e 2012 é melhor estimada por uma combinacao dos
aeroportos de Santos Dumont (RJ), Porto Alegre e Foz do Iguagu (os demais aeroportos
recebem peso zero). Ja no caso de Brasilia, os aeroportos que compoe o aeroporto sintético

foram Congonhas (SP) e Porto Alegre.

Tabela 6 — Peso dos Aeroportos do Pool nos Aeroportos Sintéticos

Brasilia Guarulhos Viracopos
Congonhas (SP)  42% Congonhas (SP) 64% Santos Dumont (RJ)  54%
Porto Alegre 58% Manaus 36% Porto Alegre 16%
Foz do Iguacu 30%

Natal Galeao Confins

Porto Alegre 2% Congonhas (SP) 49%  Santos Dumont (RJ)  36%
Salvador 2% Salvador 24% Porto Alegre 53%
Fortaleza 14% Manaus 27% Salvador 5%
Foz do Iguacu 82% Foz do Iguacu 6%

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultados estimados.

A Tabela 7 traz a comparacao entre as caracteristicas observaveis pré-privatizagao
dos aeroportos privatizados, do pool de doadores e dos aeroportos sintéticos. Nota-se que
as médias do pool de doadores diferem substancialmente dos aeroportos privatizados na
maior parte das caracteristicas. Por outro lado, os aeroportos sintéticos apresentam grau
significativamente maior de semelhanca com os aeroportos reais. As excegoes sao o trafego
internacional de passageiros em Guarulhos e Galedao e a movimentacao de cargas em
Guarulhos e Viracopos. Isso decorre do fato de Guarulhos e Galedo representarem mais
de 95% do trafego internacional de passageiros no Pais no periodo, inexistindo, assim, no
pool de doadores aeroportos que pudessem mimetizar essa caracteristica. O mesmo ocorre
no caso da movimentacao de cargas em Guarulhos e Viracopos. Ainda nesses casos,
contudo, os aeroportos sintéticos oferecem um pareamento superior a média dos

aeroportos no pool de doadores.
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Tabela 7— Caracteristicas pré-privatizacao - média 2004-2012 para o primeiro grupo e

2004-2014 para o segundo grupo (em milhares)

Brasilia Guarulhos Viracopos
Controles
Real Sintética Real Sintético Real Sintético
P .
ASSABELLOS 3 o7 10.988  8.840 11.445  9.913 3072 3.981
Domeésticos
P .
ASSABCITOs 66 191 187 8517 482 27 58
Internacionais
Aeronaves 39 122 101 182 113 46 48
Cargas 22.200 74.000 39.100 391.000 78.700 211.000  84.400
Natal Galedo Confins
Controles . . .
Real Sintético Real Sintético Real Sintético
P .
ASSABCLOS 9 804 1527 1.651 0.010  9.384 5505  5.379
Domeésticos
P .
ASSABCLLOS 59 64 59 2.853 106 204 204
Internacionais
Aeronaves 35 18 17 115 104 70 63
Cargas 20.000 7.496 7.452 96.900 70.000 20.300 20.500

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da Infraero e nas estimagoes realizadas.

Apresentamos os resultados da aplicacdo do método do controle sintético na
Figura 1 e na Figura 2 a seguir. A primeira reproduz a evolucao dos aeroportos reais e
sintéticos considerando o modelo principal. A segunda traz a diferenca entre a evolugao

real e a evolugao sintética nas seis especificacoes estimadas.

Como se nota, para a maioria dos aeroportos privatizados, os aeroportos sintéticos
foram capazes de reproduzir com precisao a evolugao das receitas comerciais no periodo
pré-privatizacao. A tnica excecao foi o Aeroporto de Confins, cujo pareamento nao foi
realizado com éxito. Nao surpreende que assim seja, ja que se trata de um aeroporto com

caracteristicas bastante peculiares®. E natural, portanto, que nenhuma combinacao de

% Pelo menos até 2009, Confins apresentava um movimento muito pequeno, sendo a regido de Belo
Horizonte atendida, majoritariamente, pelo Aeroporto de Pampulha (localizado no centro da cidade). A
partir de entdo, o estado comeca um programa de estimulo ao Aeroporto de Confins, limitando
significativamente o acesso das empresas ao Aeroporto de Pampulha, e redirecionando voos para Confins,

0 que gera um crescimento significativo das operagoes daquele aeroporto.
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aeroportos do pool de doadores consiga reproduzir razoavelmente as caracteristicas de
Confins no periodo pré-privatizacao. Por essa razao, seguindo a recomendacao de Abadie,
Diamond, & Hainmueller (2010), ndo consideraremos os resultados do estimador de
controle sintético para este aeroporto (os autores recomendam que o estimador nao seja

usado se o ajuste pré-tratamento for fraco).

No caso dos demais aeroportos, para os quais a evolucao das receitas comerciais
pré-tratamento é mimetizada com precisdo pelos aeroportos sintéticos, o impacto
estimado da privatizagao nas receitas comerciais é dado simplesmente pela diferenca entre
as duas linhas no periodo pés-privatizacao — ou seja, pela diferenca entre a evolugao real
das receitas comerciais e a evolugao sintética no periodo pés-privatizacao. A andlise a
seguir leva em consideracao somente os aeroportos nos quais o pareamento foi realizado

com éxito.

O impacto da privatizacdo mostrou-se de grande magnitude para os cinco
aeroportos. A titulo de exemplo, observamos que, dois anos apds a privatizacdo, as
receitas comerciais de Viracopos eram 66% maiores do que eram na época da privatizacao,
enquanto nossas estimacoes indicam que elas seriam apenas 26% maior no cenario
contrafactual (ou seja, caso esse aeroporto continuasse administrado pela Infraero). No
caso de Natal, j4 no ano seguinte ao inicio da operacao pela Concessionéria privada, as
receitas comerciais subiram 77%, o que representa um aumento significativo quando

comparado ao crescimento contrafactual estimado de apenas 14%.
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Figura 1 - Evolucao real e contrafactual das receitas comerciais: Aeroportos

Reais vs. Aeroportos Sintéticos
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Os desvios entre a evolucao real e sintética das receitas comerciais podem ser
melhor observados na Figura 2, que traz a diferenca entre a evolucao real das receitas
comerciais e a evolucao contrafactual - ou seja, o impacto da privatizacao. Em primeiro
lugar, nota-se que, na grande maioria das especificagoes, no periodo pré-privatizacao, os
aeroportos sintéticos reproduziram bastante bem o comportamento dos aeroportos reais,

com desvios muito pequenos.

Ja no periodo pés-privatizacao, observa-se o contrario: a trajetéria dos aeroportos
descola-se significativamente da trajetéria dos sintéticos. Chama a atencao a consisténcia
dos resultados estimados, sendo os efeitos estimados bastante semelhantes em todas as
especificagoes dos cinco aeroportos. Destaca-se, ademais, o fato de os efeitos estimados

serem relativamente préximos, mesmo para aeroportos distintos como Galedao e Natal.

O grafico de Brasilia apresenta um movimento peculiar no primeiro ano poés-
privatizagao, com reducao significativa das receitas. Isso é explicado pelo fato de que,
nesse aeroporto, os investimentos obrigatorios implicaram a reforma de boa parte das
instalagoes onde se localizavam as lojas, restaurantes e outros estabelecimentos
comerciais do aeroporto e, consequentemente, o fechamento temporario dessas instalacoes.
Essa tendéncia de reducao, contudo, é rapidamente invertida, ja a partir do segundo ano

da concessao.

Os impactos em termos absolutos da privatizacao nos cinco aeroportos podem ser
observados na Tabela 8. A andlise dos dados da Tabela deixa evidente os resultados
extremamente significativos da privatizacao nas receitas dos aeroportos. Como vemos, ja
no segundo ano pés-privatizagao, hd um ganho de mais de R$ 400 milhGes no aeroporto
de Guarulhos; quando consideramos os ganhos acumulados nos quatro anos posteriores,
o impacto da privatizacao chega a mais de R$ 1,3 bilhdo. Impacto semelhante em termos
relativos se verifica no Aeroporto de Brasilia, onde as receitas comerciais aumentaram
mais de 140% em apenas 4 anos. Pelas nossas estimativas, esse aumento seria de 40%
caso o aeroporto continuasse sob operacao da Infraero, o que se traduz em um impacto

anual de cerca de R$ 100 milhoes nas receitas comerciais no quarto ano da privatizacao.

A privatizacdo gerou, portanto, um ganho operacional imediato e extremamente
significativo nos cinco aeroportos, o que demonstra a existéncia de grande diferencial de

eficiéncia na operacao de aeroportos entre a Infraero e as concessionarias privadas.
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Figura 2 — Impacto estimado da privatizacdo nas receitas comerciais nas 6
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Tabela 8 — Impacto Anual Estimado da Privatizacao na Evolucao das Receitas

Comerciais (em milhoes de R$)

Brasilia Guarulhos Viracopos
Real Sintético Impacto Real Sintético Impacto Real Sintético Impacto
Ano 0 91 88 3 423 423 0 47 44 3
1° Ano 58 100 -42 641 468 173 61 53 8
2° Ano 148 110 38 911 505 405 77 59 18
32 Ano 181 115 66 938 515 422 82 64 18
4° Ano 221 124 97 911 564 347 100 71 28
Impac‘to Total~ Poés- 159 1347 7
Privatizacao
Natal Galedo
Real Sintético Impacto Real Sintético Impacto
Ano 0 15 15 0 245 245 0
1° Ano 27 17 10 427 253 174
2° Ano 28 19 9 415 276 139
Impacto Total Pés- 19 313

Privatizacao

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultados estimados.

Na Figura 1, incluimos, ainda, para efeitos de comparacao, a evolucao esperada
nas receitas comerciais tendo por base os Estudos de Viabilidade Técnica, Economica e
Ambiental - EVTEAs do governo (linha pontilhada). Como vimos na segao 1.3, trata-
se dos estudos em que o governo realiza o valuation dos aeroportos e que sao utilizados
como base para a definicio do valor minimo do leilao. Curiosamente, na maioria dos
casos, os EVTEAs acompanharam a evolugao do aeroporto sintético, ou seja, a evolucgao
das receitas comerciais caso esses aeroportos continuassem a ser operados pela Infraero.
Nesse sentido, os estudos mostraram-se bastante conservadores. A tnica excecao foi o
aeroporto de Viracopos. Nesse caso, os EVTEAs reproduziram com exatidao a evolugao
real das receitas comerciais, o que pode explicar o fato de o agio deste aeroporto ter sido

o menor entre os cinco aeroportos avaliados.

1.4.2. Inferéncia: Testes de Placebo e Falsificacoes

Nesta secao, conduziremos uma série de testes de placebo, com vistas a assegurar

a significancia estatistica e a robustez dos resultados estimados.
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Inicialmente, realizaremos os chamados “testes de placebo no espacgo”. Para isso,
aplicaremos o método de controle sintético a todos os aeroportos do pool de doadores,
como se cada um deles tivesse sido objeto de uma privatizacao. A ideia é calcular a
probabilidade de que impactos tdo extremos como os estimados para os aeroportos
privatizados possam ser obtidos por acaso. Em outras palavras, queremos avaliar se um
ou mais aeroportos nao-privados apresentaram uma evolucao semelhante no periodo pés-

privatizagdo, ainda que nao tenham sido privatizados.

A Figura 3 compara os impactos da privatizacdo na evolucao das receitas
comerciais nos aeroportos privatizados e dos tratamentos placebos no pool de doadores.
Como se nota, tanto no caso de Brasilia, Guarulhos e Viracopos como no caso de Galeao
e Natal, a evolugao dos aeroportos privatizados é bastante superior aos demais. Isso

ocorre mesmo considerando os aeroportos cujo ajusto pré-tratamento nao é tao bom.

Seguindo o método desenvolvido por Abadie, Diamond, & Hainmueller (2010),
podemos ranquear os resultados dos aeroportos e calcular o p-valor implicito como a
probabilidade de obter uma estimacgao tao grande quanto a obtida quando o tratamento
é designado aleatoriamente no conjunto de todas as observacoes. O p-valor implicito é
dado, portanto, simplesmente pelo niimero de aeroportos que apresentam um “impacto”
superior ao dos aeroportos privatizados no periodo poés-privatizacao. Note que, como
nossas amostras sao compostas por 20 aeroportos (1 privatizado e 19 controles), o menor
valor assumido por p é 0,05, o que ocorre no caso de nao haver nenhum aeroporto no
pool de doadores que apresenta um “impacto” superior do tratamento placebo, reduzindo
a férmula a (1/20 = 0,05). Esse é justamente o caso dos cinco aeroportos privatizados,

como se pode conferir, visualmente, na Figura 3.

Outra forma de avaliar a qualidade do pareamento é comparar a razao do MSPE
pos e pré intervencao para todos os aeroportos da nossa amostra. Trata-se de método
mais robusto, uma vez que considera a qualidade do ajuste pré-intervengao para todos
os aeroportos. A intuicdo por tras dessa abordagem é averiguar para quais aeroportos o
nivel de distanciamento do aeroporto real com relagdo ao aeroporto sintético no momento
pos-tratamento é maior quando comparado ao nivel distanciamento pré-intervencao.
Novamente, queremos avaliar a probabilidade de impactos de magnitude semelhante aos
observados nos aeroportos privatizados possam ser resultados do acaso. Os resultados

podem ser visualizados na Figura 4.
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Figura 3 — Diferenca da evolugao das receitas comerciais em Aeroportos Privatizados e

Placebos (20 aeroportos)
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Figura 4 — Razao do MSPE Pés-privatizacao e Pré-Privatizacao (Aeroportos privatizados e

controles)
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Mais uma vez, os valores dos aeroportos privatizados aparecem em destaque. A
razao do MSPE pés e pré-privatizacao chega, por exemplo, a 16 em Brasilia, enquanto o
maior valor observado para um aeroporto do pool de doadores é de 11 e a média é de
cerca de 4. Ja para Natal, por exemplo, os resultados sao ainda mais expressivos:
enquanto a razao observada para esse aeroporto é de 32, o maior valor observado no
grupo de controle é de 8 e a média é de 2. Para os cinco aeroportos analisados, a razao
do MSPE pos e pré-privatizagao foi a maior observada. Utilizando raciocinio semelhante
ao dos paragrafos anteriores, novamente temos um p-valor implicito de 0,05 para os cinco
aeroportos. Isso demonstra que os aeroportos privatizados foram aqueles que tiveram o
maior descolamento da evolucdo real das receitas comerciais em relagdo a evolugao
sintética no periodo pds-privatizacao quando comparado com o periodo pré-privatizagao,
diminuindo, assim, a probabilidade de que os resultados estimados tenham ocorrido por

acaso.

Com isso, concluimos os testes de placebo “no espago”, que demonstram a robustez

do resultado estimado.

Analisaremos agora os testes “no tempo”, o que implica estimar o impacto da
privatizacao em periodos distintos ao que ela, de fato, ocorreu. A Figura 5 traz o resultado

das estimagoes de um tratamento placebo para os cinco aeroportos em 2010.

Como se nota, também no caso dos placebos “no tempo”, os resultados mostram-
se robustos, nao havendo qualquer alteracao relevante na evolucdo das receitas de
Guarulhos, Galedao, Natal e Viracopos no periodo p6s-2012. No caso de Brasilia, vemos
uma pequena alteracdo no periodo péds-2010, que, contudo, é bastante inferior aos

resultados estimados para a privatizacao.

Finalmente, como argumentam Ferman, Pinto, & Possebom (2017), a auséncia de
uma regra clara na literatura sobre como selecionar as varidveis utilizadas para o
pareamento do controle sintético, principalmente no que tange a inclusao ou nao de
defasagens da variavel dependente, deixa o modelo suscetivel a busca pelo pesquisador
de uma especificagdo que apresente os resultados desejados (cherry picking). Para
enderecar essa preocupacao, € importante demonstrar que o resultado é robusto a

diferentes especificacoes do modelo.
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Figura 5 - Evolugao real e contrafactual das receitas comerciais: tratamento placebo
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Como explicamos ao final da se¢do 1.3, realizamos cinco estimacoes adicionais,
além daquela cujos resultados foram expostos no corpo principal deste trabalho.
Apresentamos, na Tabela 9, as estimagoes de p-valor e do R* das seis estimacoes para
cada um dos aeroportos®. Os indicadores da tabela mostram bastante coeréncia entre os
impactos estimados nas diversas especificagoes e confirmam os resultados principais

expostos nesta secao.

Tabela 9 — Comparacao entre Modelos

Brasilia Guarulhos Viracopos

p-valor R? p-valor R? p-valor R?

Modelo 1 0.05 96.7% 0.05 97.4% 0.05 98.5%
Modelo 2 0.05 95.3% 0.05 98.6% 0.05 98.3%
Modelo 3 0.05 94.7% 0.05 94.4% 0.10 92.1%
Modelo 4 0.10 96.7% 0.05 99.8% 0.05 99.5%
Modelo 5 0.05 96.7% 0.15 98% 0.05 99.5%
Modelo 6 0.10 96.7% 0.10 98.6% 0.10 98.8%

Natal Galeao
p-valor R? p-valor R?
Modelo 1 0.05 99.4% 0.05 98.4%
Modelo 2 0.05 94.9% 0.05 94.9%
Modelo 3 0.05 94.6% 0.05 94.6%
Modelo 4 0.05 99.7% 0.05 98.9%
Modelo 5 0.05 99.7% 0.05 98%
Modelo 6 0.05 99.7% 0.05 98.9%

Fonte: Elaboragao propria nas estimagoes conduzidas.

O R? foi calculado conforme proposto por Ferman, Pinto, & Possebom (2017), ou seja:

T, >N\ 2
EQ —1_ thl()/i,t - Ylj,\g)
= — 2
Zz‘il(}/i,t - Yl)
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1.5 Discussao dos Resultados e Conclusao

Este trabalho teve como objetivo contribuir para a literatura de avaliacao de
politicas publicas no Pais, realizando a primeira avaliacao de impacto rigorosa da politica

brasileira de privatizacao de aeroportos.

Como vimos, os impactos da privatizacdo na geracdo de receitas comerciais
mostraram-se estatisticamente e economicamente bastante significativos em todos os
aeroportos avaliados. Para os trés aeroportos privatizados em 2012 (Brasilia, Guarulhos
e Viracopos), em apenas quatro anos, as receitas comercias aumentaram entre 113% e
132%, enquanto, pelas nossas estimativas, teriam crescido entre 33% e 51% caso esses
aeroportos continuassem sob operacao da Infraero. Isso representa um ganho de receitas
comerciais de quase R$ 500 milhdes somente em 2016. Ja para os dois aeroportos cuja
privatizagdo teve inicio em 2015, o aumento das receitas nos dois primeiros anos pos-
privatizacao alcancou 70%-87% enquanto teria sido de apenas 13%-26% com a Infraero

— 0 que representou um ganho de receitas de cerca de R$ 150 milhoes em 2016.

Consequentemente, os resultados estimados nesse trabalho levam-nos a concluir
pela maior probabilidade de ocorréncia do que chamamos de “hipdtese positiva”, ou seja,
de que os agios no leilao decorram de um grande diferencial de eficiéncia na operagao dos
aeroportos por parte de empresas privadas. Em termos simples, as empresas privadas

tém se mostrado muito mais eficientes do que a Infraero na operacao de aeroportos.

Os resultados estimados constituem, ainda, forte argumento em favor da
continuidade da politica de privatizacao do setor aeroportuario nacional. Nunca é demais
lembrar que os valores atualmente arrecadados a titulo de outorga por cada aeroporto é
bastante superior aos lucros que a Infraero vinha obtendo em sua operacao (vide Tabela
4). Além disso, o modelo de regulagao por price-cap garante que as tarifas aeroportuérias
nao serao reajustadas a valores acima da inflacdo, assegurando a modicidade tarifaria

para os passageiros (vide segao 1.2.2).

Nesse sentido, a politica de privatizacdo parece beneficiar os mais diversos
segmentos sociais: ganha o poder ptiblico, que arrecada muito mais recursos desses ativos
(tanto com outorga, como com impostos); ganha o setor privado, que passa a auferir
lucros com um setor antes completamente estatizado; ganham os passageiros, que obtém
um servido de qualidade muito superior - como mostra a maior disposicdo a pagar dos
agentes por servicos nao aeronduticos - ao mesmo tempo em que arcam com um custo
igual ou inferior pelos servigos essenciais —, uma vez que as tarifas aeronduticas foram

reguladas ao prego vigentes no momento da concessao; e ganha o restante sociedade que,
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em tese, ird usufruir, por meio de politicas publicas, do aumento de arrecadacao
governamental. Nesse processo, os tinicos prejudicados parecem ser os grupos de interesse
que transitam ao redor da Infraero (ex. partidos politicos com cargo na empresa,

fornecedores de longa data, etc.).

A existéncia de um grande diferencial entre as empresas privadas e a Infraero é
reforcada, ainda, pela comparacdo entre a evolugao observada nas receitas comerciais e
a evolucao prevista pelos EVTEAs. Como vimos, em praticamente todos os casos, 0s
EVTEAs mimetizaram o que teria ocorrido caso o aeroporto continuasse sob operacao
da Infraero®. Nesse sentido, é natural que os agios verificados tenham sido significativos,

uma vez que a evolucao real das receitas é bem superior a prevista nos estudos de
viabilidade.

E importante ressaltar que isso nao reflete, necessariamente, uma falha dos
EVTEAs. Estudos de viabilidade que amparam processos de concessao devem ser, de
fato, conservadores. Nao se deve perder de vista que o objetivo principal desses estudos
é chegar a um “valor minimo razoavel” exigido pela privatizacao desses ativos, além de
realizar uma avaliagdo do atual estado da infraestrutura. O governo nao deve pretender
acertar exatamente o valor do ativo (até porque, por se tratar de um exercicio preditivo
a longo prazo, ele naturalmente tera grandes doses de incerteza). Afinal, caso os estudos
subestimem o potencial de geracao de receitas (e de economia de custos) de empresas
privadas na operacao de ativos privatizados, como parece ter ocorrido no caso dos
aeroportos, o mecanismo do leilao atua, justamente, no sentido de corrigir essa
subestimagao. Por outro lado, caso os estudos superestimem o potencial de geragao de
receitas (e de economia de custos), o leilao tenderd a ser vazio, o que compromete a

privatizagao dos ativos.

Ao mesmo tempo, é fundamental que o agente publico tenha consciéncia de que
essas estimativas sdo conservadoras. Particularmente no atual momento do setor
aeroportuario, esse conhecimento é de extrema relevancia. Isso porque, até o presente
momento, o governo federal concedeu a iniciativa privada apenas aeroportos de médio e
grande porte, cuja viabilidade econdmica era praticamente certa. A medida que o

processo de privatizagdo avance para aeroportos menores, os EVTEAs elaborados podem

2 Nao podemos descartar nessa andlise, conforme j4 alertamos no inicio desse trabalho, a possibilidade de
ter havido um “efeito aprendizado” na Infraero, tendo sido também ela indiretamente afetada pelo
)

tratamento, o que levou a um crescimento das receitas comerciais dos demais aeroportos.
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passar a impressao de que esses aeroportos nao sao lucrativos, desestimulando a
continuacao do processo de privatizagao. Essa impressao, contudo, pode ser falsa, uma
vez que é baseada estudos de viabilidade economica que, como vimos, sao bastante

conservadores.

Uma observacao final importante diz respeito a literatura de privatizacao e
regulagao em geral. Em Resende, Caldeira, & Fonseca (2016), os autores esbogam um
critica tedrica a trabalhos que buscaram comparar os resultados em termos de bem-estar
social de um aeroporto publico, privado regulado e privado desregulado®. Como
argumentam os autores, trata-se de trabalhos que sofrem da chamada “falacia do Nirvana”
de Demsetz, (1969), ou seja, partem de modelos idealmente construidos para buscar
distor¢oes no mundo real e concluir que a intervencao estatal — seja na forma de producao
direta, seja na forma de regulacdo — é benéfica, sem analisar adequadamente os custos e

distor¢oes inerentes a essa intervencao.

Littlechild (2010) j& havia demonstrado a limitagao desse tipo de andlise. Segundo
o autor, a analise de setores industriais nacionalizados no Reino Unido na década de 1970
e 1980 sofria de problema semelhante, na medida em que varios autores buscavam normas
de precificacdo e investimentos eficientes para empresas publicas, enquanto deixavam de
lado os problemas mais fundamentais, que tinham natureza dindmica: nao fazia sentido
tomar curvas de custo e demanda como dadas para se chegar a uma suposta precificacao
eficiente; a privatizacdo era recomendada justamente com vistas a alterar a forma dessas
curvas. Vimos, neste trabalho, como, particularmente no caso do setor aeroportuario

brasileiro, a privatizagao alterou de forma significativa a curva de receitas dos aeroportos.

Esperamos, assim, haver contribuido para demonstrar a limitacdo de modelos
estaticos na discussao sobre operagao publica, regulacao e desregulacao. Sob o ponto de
vista metodologico, a centralidade do conceito de concorréncia perfeita na andlise de
falhas de mercado combinada com o foco na analise estatica de equilibrio pode, em muitos
casos, levar a modelagens, no minimo, limitadas. Isso porque, grande parte desses
modelos parte da premissa (muitas vezes implicita) de que a privatizacdo nao afetara a
curva de custos e de receitas, resumindo a discussao de propriedade publica versus
privada a um problema de precificacao eficiente. Trata-se, contudo, a nosso ver, de uma

abordagem metodologicamente equivocada. A discussao sobre operacao publica versus

» Exemplos: Basso, 2008; Martin & Pilar Socorro, 2009; e Oum, Zhang, & Zhang, 2004.
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privada é uma discussdo essencialmente dinamica e, portanto, nao pode ser

adequadamente analisada em modelos que desconsiderem essa caracteristica.

Por fim, julgamos importante que o estudo aqui realizado seja complementado por
uma avaliagdo da evolugao dos custos de aeroportos privatizados. Como vimos, o
diferencial de eficiéncia de uma empresa privada em relagao a Infraero pode aparecer,
basicamente, de duas formas: na evolucao das receitas comerciais e na evolugao dos custos.
Dessa forma, uma analise desse diferencial somente serd completa com uma analise da

evolucao dos custos dos aeroportos privatizados.

58



1.6 Referéncias Bibliograficas

Abadie, A., Diamond, A., & Hainmueller, J. (2010). Synthetic Control Methods for
Comparative Case Studies: Estimating the Effect of California’s Tobacco Control
Program. Journal of the American Statistical Association, 105(490), 493-505.
https://doi.org/10.1198 /jasa.2009.ap08746

Abadie, A., Diamond, A. J., & Hainmueller, J. (2014). Comparative Politics and the
Synthetic ~ Control = Method.  American  Journal of  Political — Science.
https://doi.org/10.2139 /ssrn.1950298

Abadie, A., & Gardeazabal, J. (2003). The Economic Costs of Conflict: A Case Study of
the  Basque  Country.  American  Economic  Review,  93(1), 113-132.
https://doi.org/10.1257/000282803321455188

ACI, A. C. 1. (2008). Airport Economics Survey.

Athey, S., & Imbens, G. (2016). The State of Applied Econometrics - Causality and
Policy Evaluation. Retrieved from http://arxiv.org/abs/1607.00699

ATRS, A. T. R. S. (2011). Global Airport Benchmarking Report.

Basso, L. J. (2008). Airport deregulation: Effects on pricing and capacity. International
Journal of Industrial Organization, 26(4), 1015-1031.
https://doi.org/10.1016/j.ijindorg.2007.09.002

CAA, C. A. A. (2000). The “Single Till” and the “Dual Till” Approach to the Price
Regulation of Airports. Consultation Paper, London, December.

Cavallo, E., Galiani, S., Noy, 1., & Pantano, J. (2013). Catastrophic Natural Disasters
and Economic Growth. Review of FEconomics and Statistics, 95(5), 1549-1561.
https://doi.org/10.1162/REST a_ 00413

Demsetz, H. (1969). Information and Efficiency: Another Viewpoint. The Journal of Law
and Economics, 12(1), 1-22. https://doi.org/10.1086/466657

Doganis, R. (1992). The airport business. Routledge.

Ferman, B., Pinto, C., & Possebom, V. (2017). Cherry Picking with Synthetic Controls
*. Retrieved from https://dl.dropboxusercontent.com/u/12654869/FPP - Cherry
Picking.pdf

Forsyth, P. J. (2002). Privatisation and regulation of Australian and New Zealand
airports. Journal of Air Transport Management, 8(1), 19-28. Retrieved from

59



http://econpapers.repec.org/article/eecjaitra/v_3a8_ 3ay 3a2002_3ai_3al 3ap_3al9-
28.htm

Forsyth, P. J. (2003). Regulation under stress: developments in Australian airport policy.
Journal —of Air  Transport  Management, 9(1), 25-35. Retrieved from
http://econpapers.repec.org/article/eecjaitra/v_3a9_3ay 3a2003_3ai_3al 3ap_3a25-
35.htm

Graham, A. (2009). How important are commercial revenues to today’s airports? Journal
of Air Transport Management, 15(3), 106-111.
https://doi.org/10.1016/j.jairtraman.2008.11.004

Jones, L., Viehoff, I., Marks, P., Jones, L., Viehoff, I., & Marks, P. (1993). The economics
of  airport  slots.  Fiscal  Studies, 14(4),  37-57.  Retrieved  from
http://econpapers.repec.org/article/ifsfistud/v_3ald 3ay_3al993 3ai_3a4 3ap_3a37
-57.htm

Kaul, A., Kloessner, S., Pfeifer, G., & Schieler, M. (2015). Synthetic Control Methods :
Never Use All Pre-Intervention Outcomes as Economic Predictors, 1-19. Retrieved from
http://www.oekonometrie.uni-saarland.de/papers/SCM__Predictors.pdf

Littlechild, S. (2010). The nature of competition and the regulatory process. Retrieved
from http://www.eprg.group.cam.ac.uk /wp-content /uploads/2014 /01 /thenature-of-
competition-and-the-regulatory-process.pdf

Martin, J. C., & Pilar Socorro, M. (2009). A new era for airport regulators through
capacity investments. Transportation Research Part A: Policy and Practice, 43(6), 618
625. https://doi.org/10.1016/j.tra.2009.04.001

Oum, T. H., Zhang, A., & Zhang, Y. (2004). Alternative Forms of Economic Regulation
and their Efficiency Implications for Airports. Journal of Transport Economics and
Policy, 38(2), 217-246. Retrieved from
http://econpapers.repec.org/article/tpejtecpo/v_3a38 3ay_3a2004_3ai_3a2_3ap_3a2
17-246.htm

Productivity Comission. (2011). Economic Regulation of Airport Services. Report No. 54.
Commonwealth of Australia.

Resende, C. C., Caldeira, T., & Fonseca, R. (2016). Aeroportos competem? Revisao da
Literatura e Opgoes Regulatérias Brasileiras. Revista de Defesa Da Concorréncia, 4(2),
5-44. Retrieved from
http://revista.cade.gov.br/index.php/revistadedefesadaconcorrencia/article /view /250

Starkie, D. (2001). Reforming UK Airport Regulation. Journal of Transport FEconomics

60



and Policy, 35(1), 119-135. Retrieved from
http://econpapers.repec.org/article/tpejtecpo/v_3a35_3ay_3a2001_ 3ai_3al_3ap_3al
19-135.htm

Starkie, D. (2008). A critique of the single-till. In Aviation Markets (pp. 123-130).
Ashgate, Alershot.

Starkie, D., & Yarrow, G. (2000). The Single Till Approach to the Price Regulation of
Airports. CAA. London.

61



Ensaio II

62



2 ENSAIO II: Ampliacao da jornada escolar e
indicadores sociais: uma avaliacao de impacto do
Programa Mais Educacao no trabalho infantil e no

desemprego das maes

Resumo

O Programa Mais Educacao - PME é a principal politica de estimulo a educagao integral
atualmente vigente no Brasil. Os efeitos do PME no desempenho académico dos
estudantes e no fluxo escolar ja foram avaliados em diversos trabalhos. A grande maioria
nao encontrou impacto significativo do programa nessas varidveis. Neste trabalho,
exploramos a descontinuidade existente no critério de elegibilidade do programa a partir
de 2012 para avaliar seu impacto em dois indicadores sociais: o trabalho infantil e o
desemprego das maes. Além disso, avaliamos o impacto do programa em indicadores
relacionados a satisfagdo dos pais e dos estudantes com a escola, ao comportamento dos
estudantes e aos indices de estudantes em recuperagao. Nao encontramos evidéncia de
impacto significativo do programa em nenhum dos indicadores avaliados. De forma a
reforcar os resultados estimados, conduzimos, ainda, uma avaliacdo dos efeitos do
programa por diferengas em diferencas. Este modelo tampouco mostrou qualquer impacto
significativo do programa nas varidveis analisadas.

Palavras-chave: Educacao; Jornada Escolar; Desemprego; Trabalho Infantil; Avaliacao

de Impacto.
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2.1 Introducao

O Programa Mais Educacao é a principal estratégia do Governo Federal de
estimulo & implementacao da educacao integral no pais. A defesa da educacgao integral é,
em geral, realizada com base no seu suposto impacto no desempenho académico de
criangas e jovens. Infelizmente, com base nesse critério, o Programa Mais Educacao nao
vem apresentando bons resultados, como mostra a analise de diversas avaliagoes de
impacto recentes do programa, tais como: Mendes (2011), Pereira (2011), Xerxenevsky
(2012), Fundagao Itau (2015) e Oliveira & Terra (2016). Os resultados desses trabalhos
sdo consistentes no sentido de apontar a auséncia de impacto da extensao da jornada

escolar financiada pelo PME no desempenho dos estudantes em testes padronizados.

Ainda que tais resultados sejam preocupantes e recomendem um redesenho
significativo do Programa, é importante destacar que programas de expansao da jornada
escolar podem ter efeitos nio apenas no desempenho académico. E natural que a escola
também desempenhe um papel nao académico na vida das criancas e jovens e daqueles
a seu redor. Diversas evidéncias empiricas suportam esse raciocinio. A titulo de exemplo,
Jacob & Lefgren (2003) encontram impactos significativos e positivos da rotina escolar
na reducao de certos tipos de crimes, tais como crimes relacionados a propriedade. Kruger
& Berthelon (2009), por sua vez, avaliaram os efeitos do programa chileno de educagao
integral (um dos mais abrangentes da América Latina) na probabilidade de gravidez na
adolescéncia e encontraram efeitos positivos do programa (aumento da educagao integral

diminui a probabilidade de gravidez na adolescéncia).

Este trabalho apresenta a primeira avaliacdo de impacto rigorosa do Programa
Mais Educacao em varidveis nao relacionadas ao desempenho académico. Avaliamos o
PME em indicadores sociais (trabalho infantil e desemprego das maes) e indicadores
relacionados a satisfacdo dos pais com a escola e ao comportamento dos estudantes
(habitos de leitura, habitos de estudo, taxas de estudantes em recuperagao, entre outros).
Para isso, exploramos a descontinuidade identificada por Oliveira & Terra (2016) nos
critérios de elegibilidade no programa a partir de 2012, quando o Ministério da Educacao
passou a privilegiar a escolha de escolas com mais de 50% dos alunos beneficiarios do
Programa Bolsa Familia (PBF). A mensuragao das varidveis de interesse foi realizada
com base nos questionarios preenchidos no ambito do Sistema de Avaliacdo do
Rendimento Escolas do Estado de Sao Paulo — Saresp. Nesse sentido, nossa andlise se

restringe as escolas situadas nesse estado.
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Inicialmente, mostramos que a participagdo no programa aumenta em mais de
100% em escolas com um percentual de alunos beneficiarios do PBF ligeiramente superior
a 50% (grupo tratamento) em comparagdo com aquelas cujo percentual de estudantes
beneficiarios é ligeiramente inferior a 50% (grupo controle). Em seguida, usamos essa
descontinuidade para avaliar o impacto do programa, comparando a média das variaveis

de interesse em escolas tratadas e nao-tratadas ao redor desse valor de referéncia (cutoff).

Adicionalmente, de forma a superar eventuais limitacoes de validade externa da
metodologia de regressao descontinua, avaliamos o programa também pelo método de
pareamento por escore de propensao com diferencas em diferencas. Para isso,
selecionamos um conjunto de caracteristicas observaveis e, a partir dessas caracteristicas,
buscamos encontrar, para cada escola no PME uma escola que nao esteja no programa e
que apresente caracteristicas bastante semelhantes. Em seguida, aplicamos o método de

diferencas-em-diferengas somente nas unidades pareadas.

Em linha com os trabalhos que avaliaram o impacto do PME em indicadores
académicos, nao encontramos qualquer evidéncia de impacto significativo do programa
nos indicadores sociais e de comportamento. Tanto pelo método de regressao descontinua
como pelo método de diferencas em diferencas, a ampliacao da jornada escolar nao afetou

significativa e consistentemente nenhuma das variaveis analisadas.

O restante deste artigo esta organizado em 9 secées. Inicialmente, na secao 2.2,
apresentaremos as principais caracteristicas do Programa Mais Educacio e de sua
implementacao. A secao 2.3 apresentara as bases de dados e a secao 2.4 discutird, em
detalhes, a estratégia empirica e os modelos econométricos utilizados. Nas segoes 2.5, e
2.6, analisaremos os principais resultados e realizaremos alguns testes de robustez. Ja a
secao 2.7 traz os resultados da estimacao por diferencas-em-diferencas. Finalmente, a
ultima secao discute os principais resultados do trabalho e as consequéncias em termos

de politicas publicas.

2.2 O Programa Mais Educacao

O Programa Mais Educacao é uma politica federal de transferéncia de recursos
as escolas estaduais e municipais com vistas a implementacao de atividades no
contraturno escolar. Essas atividades tém por finalidade a melhoria do desempenho

educacional, a redugao da evasao, da reprovacao e da distor¢ao idade/série, entre outros
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objetivos®. O programa teve inicio em 2008 e, desde entdo, apresentou crescimento
significativo no niimero de escolas participantes — de 1.408 escolas, no primeiro ano, para
58.652 escolas, em 2014.

Os recursos do PME sao alocados a escola por meio do Programa Dinheiro Direto
na Escola — PDDE/Educagao Integral. Esses recursos devem ser utilizados para despesas
de custeio e capital, tais como: o ressarcimento de despesas de transporte e alimentacao
de monitores e tutores responsaveis pelo desenvolvimento das atividades do PME?* e a
aquisicdo dos materiais pedagogicos e de bens necessarios as atividades, de acordo com

os kits sugeridos.

Conforme previsto no Decreto n® 7.083, de 2010, que regulamenta o programa,
diversas atividades podem ser desenvolvidas pelas escolas, tais como: acompanhamento
pedagodgico; experimentagao e investigacao cientifica; cultura e artes, esporte e lazer;
cultura digital; educacao economica; comunicacao e isso de midias; meio ambiente;
direitos humanos; pratica de prevencao aos agravos a saude; e promocao da satude e da
alimentacao saudavel. As escolas urbanas devem escolher de trés a quatro macrocampos
e quatro atividades a serem desenvolvidas com os alunos®. A atividade “Orientacao de
Estudos e Leitura”, do macrocampo Acompanhamento Pedagogico, é obrigatéria e deve

ser realizada com duracao de uma hora a uma hora e meia diariamente®.

Os estudantes inscritos no PME devem ter, pelo menos, sete horas didrias (ou
35 horas semanais) de atividades escolares. Cada turma do programa deve ser formada

por 30 estudantes, exceto para atividades de Orientacao de Estudos e Leituras e Campos

% O Decreto n® 7.083, de 2010, reforca, em seu art. 1°, esses objetivos, ao afirmar que o Programa Mais
Educagao tem por finalidade contribuir para a melhoria da aprendizagem por meio da ampliagao do tempo
de permanéncia de criangas, adolescentes e jovens matriculados em escola piiblica, mediante oferta de
educacao basica em tempo integral. No paragrafo primeiro deste artigo, o legislador define o que se entende
por educagao integral: considera-se educagao basica em tempo integral a jornada escolar com duragao igual
ou superior a sete horas diarias, durante todo o periodo letivo, compreendendo o tempo total em que o

aluno permanece na escola ou em atividades escolares em outros espacos educacionais.

3] . ~ . ., . .. ~ s .
Monitores sao os individuos responsaveis pelas atividades do PME. Os tutores sao responsaveis por
atividades especificas e diferenciadas realizadas com alunos entre 15 e 17 anos que ainda estejam no ensino

fundamental.

32 - . . . .
Esses critérios variaram pouco ao longo do tempo. A titulo de exemplo, em 2008, a quantidade minima

de atividades era trés e era possivel escolher apenas trés macrocampos.

33 .. . N .
As atividades relacionadas a cada macrocampo podem ser consultadas na Tabela A.1. do Apéndice.
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do Conhecimento, cujas turmas deverao ser de 15 alunos. As turmas devem ser compostas

por alunos de idades e séries variadas (de acordo com as caracteristicas de cada atividade).

O Ministério da Educacao recomenda que que haja a participagao de, no minimo,
100 estudantes no PME por escola e que todos os estudantes da escola participem das
atividades. Contudo, trata-se apenas de uma recomendacao. Cada escola possui
autonomia para, dentro de seu projeto politico-pedagdgico especifico, definir quantos e

quais alunos participarao das atividades.

Assim, o fato de uma escola integrar o Mais Educacao nao significa que todos os
alunos dessa escola estao matriculados em educagao integral. A participacdo de um aluno
depende tanto de seu interesse como dos critérios utilizados pela escola no momento da
adesdo ao programa. Contudo, segundo dados do MEC e do Inep, a grande maioria dos
alunos de uma escola adere ao programa: entre 2008 e 2011, a mediana de alunos

participantes por escola foi de 82% e a média de 77% (Fundagao Itat, 2015).

A participacgdo no programa depende da adesdo voluntaria das escolas que
atendem aos critérios de elegibilidade. O Decreto n® 7.083, de 2010, confere ao Ministério
da Educacao a competéncia para definir, a cada ano, os critérios de priorizacao do PME,
utilizando, entre outros, dados referentes i) a realidade da escola, ii) ao indice de
desenvolvimento da educagdo basica e iii) as situagoes de vulnerabilidade social dos
estudantes. Os critérios de adesdo variaram ano a ano, conforme a Tabela 10. E
importante ressaltar que esses sao critérios de priorizagao, ou seja, escolas que nao os
atendem podem ter sua adesdo ao programa autorizada. Trata-se de uma caracteristica

que afeta diretamente nossa estratégia empirica, como veremos a seguir.
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Tabela 10 — Critérios de Elegibilidade do Programa Mais Educacao

2008 2009 2010 2011 2012 2013

M
Menor que 4 Zn(or’ que Menor que Menor que 4,6
séries
) 3,5 e que a Sim T 4,2 (séries (séries iniciais)
Baixo IDEB o Menor que 4,1 ) iniciais) e o .
média (“baixo”) L iniciais) e 3,8 e 3,5 (séries
. 3,8 (séries L _
municipal ny (séries finais) finais)
finais)
Maior que 100 mil Maior que
N . Maior que 200 (regides 163 (90) mil Maior que N N
Populacdo Municipal ) ; O Nao Nao
mil metropolitanas) 50 (capitais e 18.844
mil (demais)) RM)
Alunos +99 +99 +99 +99 +99 +99
C isso Tod 1
omprormfso 0cos beta Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Educacdo e PDDE
Sé se IDEB <
Participacao Anterior Nao Sim Sim Sim Sim e a5
i de Vul bilidad Plano Brasil Plano Brasil
reas de v Tlera Hidade Sim Sim Sim Sem Miséria e | Sem Miséria e Rurais
Social . .
Rurais Rurais
+ 50% dos + 50% dos + 50% dos
Bolsa Familia Nao Nao Nao ’ ’ ’
alunos alunos alunos
Programa Programa Todos os
Outros - - - L
Escola Aberta | Escola Aberta Municipios

Fonte: Fundagao Itai Social e Grupo Banco Mundial. Programa Mais Educagio: Avaliagdo de Impacto e Estudo Qualitativo (Apresentagao dos Resultados)
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Em 2011, teve inicio a parceria entre o MEC e o Ministério do Desenvolvimento
Social — MDS, com o intuito de integrar o PME ao Programa Brasil sem Miséria (PBM).
Com isso, buscava-se aprimorar a focalizagao do Programa, com maior énfase a critérios
relacionados a vulnerabilidade social dos estudantes e das familias atendidas. Uma das
mais importantes medidas nesse sentido foi a adog¢ao do percentual de alunos oriundos
de familias beneficidrias do Programa Bolsa Familia (PBF) como critério principal de
elegibilidade das escolas. Criou-se, assim, o conceito de “escolas maioria PBF”: escolas
nas quais pelo menos 50% dos alunos pertencem a familias beneficiadas pelo Bolsa

Famdilia®.

A partir de 2012, temos, assim, uma descontinuidade nos critérios de adesao ao
programa: escolas maioria PBF passaram a ser priorizadas. Como veremos, essa
descontinuidade ndo é deterministica. E possivel observar, nos anos seguintes, a
participacao no programa de escolas com menos de 50% de alunos beneficidrios do Bolsa
Familia. Contudo, o limite (cutoff) de 50% marca uma mudanga probabilistica
significativa: escolas a direita do cutoff passam a apresentar uma probabilidade muito
maior de adesdo ao Programa. Tem-se, assim, a possibilidade de avaliacao de impacto
do programa por meio de modelos de regressao descontinua fuzzy, que serdao detalhados

na secao 2.4.

2.3 Bases de Dados

Nesta se¢do, apresentaremos, de forma sucinta, as quatro bases de dados

utilizadas em nossa anélise.

A primeira base foi obtida junto ao Ministério da Educacao e retne as escolas
participantes do Programa Mais Educacao desde 2008. Trata-se da base utilizada para

construcao de nossa variavel de tratamento.

A segunda base foi obtida junto ao Ministério do Desenvolvimento Social e retine
os alunos beneficiarios do Programa Bolsa Familia em cada escola. Utilizamos essa base
para construcao da nossa variavel de elegibilidade. O acompanhamento dos alunos PBF

¢ bimestral. Com base em documentos de assessoramento (Melo, 2015), adotamos o

34 . .. . ey ss
Os critérios foram adotados, principalmente, para escolas urbanas com mais de 100 alunos. Os critérios
para escolas rurais foram, em geral, relacionados a caracteristicas do ambiente em que as escolas estavam

inseridas (ex. indices de pobreza do campo no municipio, indices de néo alfabetizago, etc.).
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semestre de outubro/novembro como referéncia para calcular o total de alunos PBF da

escola.

Outro ponto relevante a respeito da construcao dessa varidvel diz respeito ao
ano de referéncia. Iremos avaliar o programa em escolas que aderiram ao PME em 2012,
primeiro ano afetado pelo critério de 50%. Nesse caso, os critérios de priorizacao e as
escolas submetidas a tratamento foram definidos em 2011, razao pela qual adotamos o

ano de 2010 como referéncia para o calculo do percentual de alunos PBF.

Logo, a variavel “percentual de alunos PBF” foi construida tendo por numerador
o total de alunos PBF da escola em 2010 (medida em outubro/novembro desse ano) e
como denominador o total de alunos matriculados no Ensino Béasico da escola em 2010
(provenientes da base do Censo Escolar) *. Essas variaveis nao sao preenchidas no mesmo
momento do ano (o Censo é preenchido em maio), o que pode gerar imprecisoes,

resultantes da mobilidade ou evasao de alunos®.

A terceira base retine os dados do Sistema de Avaliacdo do Rendimento Escolar
do Estado de Sao Paulo — Saresp. Trata-se de avaliacao externa conduzida, desde 1996,
pela Secretaria da Educacao do Estado de Sao Paulo. Inicialmente voltada para a rede
estadual de ensino, atualmente a avaliacdo é aberta, por meio de adesao, também a
escolas das redes municipais e particulares. O exame ¢é aplicado no final e cada ano letivo

para alunos do 3°, 52, 7° e 92 anos do Ensino Fundamental®” e 3° ano do Ensino Médio.

A base do Saresp de 2012 foi utilizada para mensurar os dados relativos ao
trabalho infantil (no caso de estudantes do 9° ano) e a inser¢ao da mae no mercado de
trabalho (para estudantes do 5° e 9° anos), além dos indicadores comportamentais
(satisfagdo com a escola, habitos de leitura e habitos de estudo em casa) e académicos
(taxas de estudantes em recuperagao). Para isso, utilizamos os questionarios preenchidos
pelos alunos e por seus pais. A base do Saresp foi utilizada, ainda, para mensuracao de

variaveis de controle (ex. perfil racial das familias de cada escola e escolaridade dos pais).

35 - .
Como forma de enderegar a possibilidade de arredondamento na selecao das escolas para o Programa,
utilizamos como referéncia para unidade acima do cutoff um percentual de alunos PBF maior ou igual a

49,5%.

36 . .
Em 2 escolas foi constatado um percentual superior a 100% de alunos PBF. Essas escolas foram

desconsideradas na analise.

37 . .~ . .
A partir de 2013, a avaliagao passou a considerar alunos do 2° ano do Ensino Fundamental.
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Por fim, utilizamos os microdados do Censo Escolar de 2012 para mensuracao
de variaveis de controle relativas as caracteristicas das escolas. Os microdados do Censo
podem ser obtidos no site do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira — INEP. Além disso, no mesmo site, é possivel obter os dados relativos
as taxas de abandono, reprovacao, aprovacao, distorcao idade-série e o Ideb® por escola.

Esses dados também foram utilizados para a construcao das variaveis de controle.

No Censo Escolar de 2012, identificamos cerca de 33 mil escolas no Estado de
Sao Paulo. Apds o tratamento® e cruzamento com a base de escolas participantes do
Saresp, nossa base de Ensino Fundamental possui 6.586 escolas, sendo 4.016 na base dos
Anos Iniciais e 3.640 na base de Anos Finais (1.070 escolas estao tanto na base dos Anos
Iniciais quanto dos Anos Finais) **. Dessas 6.586 escolas, 605 participaram do PME em
2012.

2.4 FEstratégia Empirica

Como destacam Cattaneo & Vazquez-Bare (2016), a técnica conhecida como
Regressao Descontinua — RDD é, provavelmente, a abordagem quantitativa mais
reconhecida e internamente vélida para analise e interpreta¢gdo em um conjunto de dados
nao-experimentais. Isso porque requer hipdteses mais fracas de identificacdo do que
outros métodos nao-experimentais — como, por exemplo, diferencas em diferencas.
Contudo, é também umas das mais exigentes em termos de informacgao, uma vez que
exige que a probabilidade de receber o tratamento se altere de forma descontinua em

alguma varidvel (no nosso caso, percentual de alunos PBF nas escolas).

Em termos intuitivos, nossa estratégia empirica consiste em i) avaliar se, de fato,
hé uma descontinuidade na participagdo no PME no cutoff (escolas com 50% de alunos

PBF); ii) avaliar se essa descontinuidade é refletida em outras varidaveis. A andlise sera

2

38 ~ T . ~ [ L .
O Indice de Desenvolvimento da Educacao Bésica (Ideb) é resultado da combinagdao de dois outros

indicadores: i) pontuacdo média dos estudantes em exames padronizados ao final de cada etapa do ensino

fundamental (5° e 9° anos) e do ensino médio (3° ano); ii) taxa de aprovacao dos estudantes em cada etapa

de ensino.

39 . . . 1 -
Retiramos as escolas rurais, urbanas com menos de 100 alunos, privadas e publicas que nao possuem

Ensino Fundamental.

% Os Anos Iniciais correspondem ao periodo entre o 1° e 0 5° ano do Ensino Fundamental; os Anos Finais

ao periodo entre o 6° e 0 92 ano.
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conduzida no nivel da escola. Para isso, agregamos os dados do Saresp (detalhados a
nivel do aluno) ao nivel da escola, o que leva em consideragao o fato de alunos da mesma

escola nao serem unidades independentes.

Seja Yi a média de uma variavel de interesse (y) para alunos matriculados na
escola (i) - tal como a média dos alunos que trabalham na escola; X; o percentual de
alunos beneficiarios do Programa Bolsa Familia da escola (i) em 2010; e D o status do
tratamento Assim, se D; =1, a escola I participou do PME em 2012 e se Di=0 a escola i

nao participou do programa em 2012.

Conforme demonstram Hahn, Todd, & Klaauw (2001), caso o tratamento seja
definido de forma deterministica (ou seja, todas escolas acima de 50% de alunos PBF sao
tratadas e todas abaixo desse limite ndo o sao) e as fungoes de regressao E[Y;(0)|X; = x]
e E[Y;(1)|X; = x] sejam continuas em x =X =50% , o efeito médio do tratamento no

cutoff pode ser calculado por:

Tsrp= E[Yi(1) — Y;(0)[X; = X] = limyzE(Y;1X; = x) — limyzE(Y;[X; = x) (1)

Assim definimos o efeito médio do tratamento em uma RDD sharp" (tszp).
Trata-se do parametro que busca estimar o que teria ocorrido com a variavel Y se as

unidades controles com X; = X tivessem aderido ao programa®™.

No caso de um desenho fuzzy, o tratamento nao é definido de forma
deterministica. Trata-se exatamente do caso do PME: por um lado, diversas escolas com
maioria PBF nao aderiram ao PME (como vimos na secao 2.2, a adesdo é voluntaria);
por outro, ha escolas com minoria PBF que tiveram sua adesdao autorizada. Assim, o
limite de 50% representa uma mudanca na probabilidade, mas nao de 0 para 1. A
expectativa é que as escolas acima desse limite tenham uma probabilidade de adesao

superior as escolas abaixo desse limite.

Vamos definir T;=1 se x,>50% e Ti=0 se x;<50%. Note que em um contexto

sharp, T;= D; para todo i. Contudo, em um desenho fuzzy, ha algumas unidades para as

41 . . . e .
Por “sharp” entenda-se uma RDD em que a descontinuidade seja deterministica: todos acima da

descontinuidade sao tratados e todos abaixo nao o sao.

42 <7 . . ’ o1 . . .
Pela hipdtese de continuidade, sabemos que é zero a probabilidade de que exista uma unidade i tal que

X; = x - trataremos desse problema a seguir.
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quais T= D;. Nesse caso, a participagao no tratamento passa a ter dois valores potenciais
Di(1), quando a unidade ¢é assinalada para o grupo tratamento (7;=1) e D;(0), quando a

unidade é assinalada para o grupo controle (7;=0).

A RDD fuzzy pode ser compreendida, assim, como uma estratégia de estimacao
baseada em variaveis instrumentais, na qual a descontinuidade se torna uma varidvel
instrumental para o status do tratamento (ao invés de definir de forma deterministica se
a unidade é tratada ou nao) (Lee & Lemieux, 2010) (Angrist & Pischke, 2009).
Consequentemente, o parametro RDD fuzzy pode ser facilmente compreendido como uma

razao entre duas regressoes descontinuas sharp:

- limy gE(Yj X = X)-limuzE(Yj|Xj = X) (2)
FRD= Jim,<E(D;|X; = X)-limuxE(D;|X; = X)

onde o denominador é o termo correspondente ao primeiro estagio (o efeito médio da
elegibilidade para o tratamento sobre o tratamento), em um contexto de varidveis
instrumentais. Ja o numerador pode ser compreendido como a forma reduzida ou, ainda,
como um estimador da “intencao de tratar” (ITT) (Cattaneo & Titiunik, 2017). Assim,
a analise de uma regressao descontinua fuzzy é bastante semelhante a analise de uma

sharp.

Note, ainda, que ha duas formas de lidar com um contexto fuzzy. Podemos
redefini-lo como uma RDD sharp e avaliar o impacto da “elegibilidade para o tratamento”
nas variaveis de interesse. Nesse caso, avaliamos o impacto de ser elegivel para o PME
(e nao de ter aderido ao programa) — ou o estimador da intencao de tratar (ITT). Ou
podemos analisd-lo com base em uma estratégia de varidaveis instrumentais, onde o
parametro fuzzy pode ser compreendido como a razao entre dois parametros sharp. Nesse

caso, avaliamos o impacto de ter aderido ao PME — ou o efeito local médio do tratamento
(LATE).

Nesse trabalho, seguiremos uma estratégia de estimagdo por variaveis
instrumentais, usando a elegibilidade para o tratamento como um instrumento para a
efetiva participagdo no programa. Em outras palavras, adotamos uma estratégia de
estimacao de regressao descontinua fuzzy na qual o status do tratamento (D;) é
determinado, de forma probabilistica, como uma funcao descontinua do percentual de
alunos bolsa familia na escola (Lee & Lemieux, 2010) (Angrist & Pischke, 2009). Logo,

buscaremos estimar o LATE.
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Vimos, acima, que uma das hipdteses mais importantes da nossa estratégia
empirica é a premissa de continuidade ao redor do cutoff. Esperamos que a média de
alunos que trabalham na escola ou a média de maes desempregadas sejam correlacionados
com o percentual de alunos bolsa familia. Sob a premissa de que o relacionamento entre
as variaveis é continuo ao redor do cutoff, qualquer salto na variavel de interesse nessa
regiao pode ser interpretado como uma evidéncia de impacto do tratamento. Assim, o
parametro Tppp ird mensurar o efeito causal do PME sobre as variaveis de interesse

(desemprego da mae, trabalho infantil, desempenho académico, entre outras) no cutoff.

Como ja mencionamos, sob a premissa de continuidade, ndo esperamos que haja
observagodes tais X; = X, o que torna necessario extrapolarmos para observagoes fora do
cutoff. Nesse caso, devemos utilizar métodos polinomiais para modelar ou aproximar a
fungao de regressao E(Y;|X; = x) em cada lado do cutoff (separadamente). Dessa forma,
uma decisao extremamente importante em uma estratégia RDD é como essa aproximacao
é realizada. A validade da estimacao esta diretamente relacionada a capacidade dos
modelos polinomiais de proverem uma descri¢ao adequada de (Y;|X; = x) nos dois lados
do cutoff.

Em geral, essa aproximagao pode ser feita de duas formas: globais (onde todas
as observagoes sao utilizadas para estimacao) e locais (onde somente as observagoes ao
redor do cutoff sao utilizadas). Abordagens globais foram bastante utilizadas nos estagios
iniciais da literatura sobre regressao descontinua (Cattaneo & Vazquez-Bare, 2016).
Nesse caso, busca-se aproximar as fungoes de regressao em cada lado do cutoff usando
polindémios de graus mais elevados (3 ou 4) em todas as observagoes. Contudo, trabalhos
recentes mostram que esses polindmios tendem a ser boas aproximagoes no geral, mas
nao em pontos de fronteira — o que os torna inadequados no contexto de uma RDD,
estratégia de estimacao baseada, justamente, na estimativa dos efeitos do tratamento em
limites (Gelman & Imbens, 2014)*.

Dessa forma, para reduzir a chance de estimagoes incorretas na fronteira, tem se
tornado cada vez mais comuns a utilizacdo de abordagens locais, realizando a

aproximagao em uma vizinhanga ao redor da descontinuidade [X¥ — h, X + hl:

43 A . .. . s N
Como mostram os autores, polindmios de graus mais elevados tendem a rejeitar a hipdtese nula (auséncia

de efeito do tratamento) muito mais do que deveria ocorrer. Além disso, o peso atribuido a observagoes

longe do cutoff pode ser muito alto e varia bastante conforme o grau utilizado para a aproximacao. Os

resultados estimados também se mostram muito sensiveis ao grau do polinémio.
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Topp=limuzE(Yi|X; =X —h < x <x+h) —lim zEY|X;,=x—h< x<x+h) (3)

Com a utilizacdo de métodos polinomiais locais, focamos a aproximacao das
fungoes de regressao somente ao redor do cutoff (as demais observagoes, fora do intervalo

definido, sao desconsideradas na andlise).

Para realizar esse procedimento, sdo necessarias algumas defini¢bes a priori: a
fungao kernel (que assinalard pesos nao negativos a cada observagdo com base na sua
distancia do cutoff); o grau do polinémio utilizado na aproximacao; e, principalmente, a
largura do intervalo (h). Feita essas defini¢oes, basta ajustar uma regressdo de minimos
quadrados ponderados i) nas observagoes acima do cutoff (o intercepto estimado serd a
estimativa de E[Y;(1)|X; = x]) e ii) nas observagoes abaixo do cutoff (o intercepto
estimado serd a estimativa de E[Y;(0)|X; = x]). O estimador sharp serd, entdo, a

diferenga entre esses dois interceptos (Cattaneo & Titiunik, 2017).

A escolha da fungao kernel, em geral, ocorre entre uma fungao triangular (que
confere maior peso a observagoes proximas do cutoff e declina linearmente a medida que
as observagoes se distanciam do limite) e uma fungao uniforme (que confere peso uniforme
a observagoes dentro do cutoff)*. Ambas as fungoes conferem peso zero a observagoes
fora do intervalo escolhido [X¥ —h,X + h|. No tocante ao grau do polinémio, como as
estimacgoes, em geral, ocorrem em intervalos pequenos ao redor do cutoff, recomenda-se

a utilizagdo de polindémios de menor grau (1 ou 2).

A escolha da largura da banda é, certamente, a questdo mais importante em
uma estratégia de estimacgao por RDD. Trata-se do intervalo ao redor do cutoff que sera
utilizado para ajustar o polinémio local que aproxima as fungoes de regressao. A escolha
da largura do intervalo sofre do chamado “trade-off viés-variancia”. Por um lado, quanto
menor o intervalo, menor o erro ou viés da aproximacao polinomial. Por outro lado,
maior a variancia dos coeficientes estimados, uma vez que menos observagoes estarao

disponiveis.

Outra forma de analisar a escolha do intervalo é enxerga-lo como um trade-off

entre eficiéncia e robustez. Alguns métodos serao mais “eficientes” sob determinadas

44 ~ . , . . ~ . .
Note que empregar a funcao kernel uniforme é equivalente a estimar uma regressao linear simples sem

pesos dentro do intervalo.
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hip6teses. Contudo, serdo também mais vulneraveis a violagdo dessas hipdteses (ex.
definigdo arbitraria dos intervalos). Por outro lado, alguns métodos sdo atualmente
considerados mais robustos, ainda que menos precisos (ex. intervalos data driven).
Infelizmente, ndo ha uma determinagao clara na literatura sobre o melhor método de

escolha desse intervalo.

Em diversos trabalhos, a escolha da banda ocorre de forma ad hoc pelos
pesquisadores, de forma a tentar balancear os objetivos de permanecer tao perto quanto
possivel do cutoff, ao mesmo tempo em que se conserva um nimero razoavel de
observagoes semelhantes entre si dentro do intervalo. Para isso, a estratégia é, geralmente,

apresentar as estimativas para um intervalo amplo de candidatos a largura de bandas.

Neste trabalho, adotaremos trés intervalos ao redor do cutoff 5 pontos
percentuais (ou seja, serdo consideradas escolas com 45% a 55% alunos PBF), 10 pontos
percentuais (escolas com 40% a 60% de alunos PBF) e 15 pontos percentuais (escolas
com 35% a 65% de alunos PBF). Nesse caso, vamos estimar regressoes locais lineares
para estimar os limites a direita e a esquerda da descontinuidade usando pesos kernel
uniformes. O impacto estimado serd dado pela diferenca entre os dois limites. Como
veremos na se¢ao 2.6, o intervalo de 10 é o que melhor parece atingir o objetivo de
permanecer tao perto quanto possivel do cutoff e, ao mesmo tempo, contar com um

nimero razoavel de observacoes estatisticamente semelhantes.

Como destacam Cattaneo & Vazquez-Bare (2016), uma importante premissa por
tras desse procedimento é que a fungao de regressao estda corretamente especificada ou,
pelo menos, que os erros de ma especificagdo sao pequenos o suficiente para serem
ignorados. Tal premissa ¢ fundamental para a utilizacdo de estatisticas de minimos
quadrados ordinarios para estimacao e inferéncia. Em outras palavras, vamos assumir
que a fungado de regressao linear local é capaz de aproximar corretamente a distribuicao
real, uma premissa que, naturalmente, é mais plausivel quanto menor o intervalo adotado.
No trade-off eficiéncia vs. robustez, a definicdo ad hoc dos intervalos é um método

eficiente, desde que a se assuma que a funcao de regressao esta corretamente especificada.

Como as estimativas sao, muitas vezes, altamente sensiveis a escolha das bandas,
a literatura mais recente tem optado por também apresentar os resultados para métodos
de selegao orientados pelos dados (data-driven), de forma a se contornar o problema de
conferir excessiva discricionariedade ao pesquisador (o que ocorre no caso de bandas
definidas de forma ah hoc) e conferir maior robustez as estimativas. Esses métodos de

selecao buscam balancear o trade-off viés-variancia de uma forma o6tima.
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O método mais adotado atualmente foi desenvolvido por Imbens &
Kalyanaraman (2012) e busca minimizar o erro minimo quadrado do estimador RDD,
dada a escolha da ordem do polinomio e a funcao kernel, razao pela qual é conhecido
como MSE-6timo*. Como o erro quadrado minimo do estimador é uma composi¢ao do
quadrado do viés e da variancia, o que o método faz é tentar “otimizar” o trade-off viés-
varidncia. A descricdo do processo de selecao da largura do intervalo MSE-6timo pode

ser encontrada em detalhes em Imbens & Kalyanaraman (2012) e Calonico et al. (2014).

O método permite, ainda, a escolha de bandas 6timas diferentes para o grupo
tratamento e o grupo controle, o que pode ser interessante no caso em que o viés e/ou
variancia dos grupos controles e tratamento divirjam substancialmente (o que pode
acontecer, por exemplo, no caso de diferencas significativas no ntimero de observacoes
em cada lado do cutoff, como é o caso da nossa variavel de elegibilidade). Tanto com

bandas uniformes quanto com bandas diferentes nos dois lados do cutoff, teremos um
estimador RDD MSE-6timo.

Cattaneo & Vazquez-Bare (2016) ressaltam que o célculo do intervalo MSE-
6timo deve ser realizado de acordo com o objetivo e as premissas estabelecidas. Assim,
nao se deve empregar o mesmo intervalo para diferentes varidveis de interesse ou para
as covariadas. Em outras palavras, ao contrario do método de definicao arbitraria de
intervalos, o método MSE-6timo exige que para cada variavel de interesse seja calculado

um intervalo étimo distinto®.

Adicionalmente, o estimador MSE-6timo acima descrito nao pode ser usado
diretamente para inferéncia. Trata-se de uma conclusao légica uma vez que, se o
estimador é construido para minimizar o trade-off viés-variancia, ele é construido sob a
premissa de que existe um viés, o que torna a inferéncia invalida. Por essa razao, na
analise desse estimador, adotaremos a abordagem de inferéncia desenvolvida por Calonico

et al. (2014), denominada corre¢ao robusta do viés.

450 método foi posteriormente aperfeicoado por Calonico et al. (2014).

* Conforme recomendam Cattaneo & Vazquez-Bare (2016), do not employ the same neighborhood for
different outcome variables, pre-intervention covariates (if conducting falsification testing), estimation and
inference procedures, or falsification methods. Using the same neighborhood for different goals, outcomes
or samples disregards the specific empirical features (e.g., number of observations near the cutoff,
variability or curvature), and will lead to unreliable empirical results due to invalidity of the methods
employed.
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Por fim, hd basicamente duas técnicas de falsificagao/validagdo usualmente
aplicadas na literatura. A primeira visa testar a continuidade da densidade da variavel
de elegibilidade ao redor do cutoff. Com isso, busca-se descartar a existéncia de
manipulagdo no valor dessa variavel. Trata-se de um cendrio pouco provavel neste
trabalho, uma vez que adotamos como variavel indice o percentual de alunos PBF em
2010, um ano antes da cria¢ao do critério de elegibilidade. Ainda assim, conduzimos teste

de densidade de forma a descartar a possibilidade de manipulacao.

A segunda técnica é baseada em uma premissa importante da nossa estratégia
de identificacao: a “suavidade” da evolugao das variadveis de interesse ao redor do cutoff
na auséncia do tratamento. Uma forma de corroborar essa premissa € testar se ha
evidéncia de efeito do tratamento (descontinuidade) em variaveis que nao deveriam ser
por ele afetadas. Para isso, utilizaremos os mesmos métodos aplicados para as variaveis
de interesse em variaveis que nao deveriam ser por ele afetadas (ex. perfil racial das

familias, escolaridade dos pais, infraestrutura das escolas, etc.).

Adicionalmente, no caso dos intervalos definidos arbitrariamente, conduzimos
um teste de diferenca de médias no grupo de escolas antes e depois do cutoff, de forma a

verificar se estamos lidando com grupos controle e tratamento relativamente homogéneos.

2.5 Anélise dos Resultados

2.5.1. Participacao no Programa Mais Educacao

No primeiro estdgio, buscaremos avaliar se o critério de -elegibilidade
implementado, formalmente, em 2011, de fato se refletiu em uma maior probabilidade de

selecao de escolas com maioria PBF em 2012.

Os resultados do primeiro estagio sao calculados para trés bases distintas: Ensino
Fundamental (que retine todas as escolas de Ensino Fundamental do Estado de Sao Paulo
que participaram do Saresp em 2012); Anos Iniciais (que retine somente as escolas com
alunos matriculados do 1° ao 5° anos); e Anos Finais (que retine somente as escolas com
alunos matriculados do 6° ao 9* anos). Essa divisdo é importante, uma vez que,
intuitivamente, o impacto da educacao integral no desemprego das maes é mais provavel
na base de Anos Iniciais (com estudantes mais jovens, de 7 a 11 anos). J4 o impacto no
trabalho infantil somente pode ser verificado na base dos anos finais (com estudantes
mais velhos, de 12 a 15 anos), uma vez que essa pergunta nao estd presente no

questionario para alunos dos Anos Iniciais.
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Os resultados podem ser consultados na Tabela 11. Cada painel apresenta o
calculo para uma base de dados (Ensino Fundamental, Anos Iniciais e Anos Finais).
Cada coluna apresenta os resultados de uma especificacdo. As colunas intituladas
“intervalos ad hoc” apresentam os resultados em intervalos pré-definidos ao redor do
cutoff. 5, 10 e 15. Ja as colunas denominadas “intervalos data driven” traz os resultados
das estimacbes com base em intervalos calculados de forma MSE-6tima - tanto para
bandas uniformes quanto para bandas diferentes dos dois lados do cutoff — e com

aproximacao com polinémios de grau 1 e 2%,

Para cada estimacao, apresentamos o estimador RDD do efeito do tratamento
(diferenca entre tratados e controles na probabilidade de adesao ao programa), o p-valor
calculado de forma tradicional para os intervalos ad hoc e o p-valor robusto a viés para
os intervalos data-driven. Apresentamos, ainda, a dimensao do intervalo ao redor do
cutoff e o nimero de observacoes com peso diferente de zero a esquerda e a direita do
cutoff. Por fim, a coluna “média dos controles” traz o limite da aproximacao pela
esquerda do cutoff (ou seja, a aproximagao pelo grupo controle) utilizando a estimacao
com um intervalo de 10. Essa média da a dimensao do impacto do critério de elegibilidade

na participacao no PME.

Como se nota, o critério de elegibilidade implicou uma mudanca significativa na
probabilidade de participagado no PME ao redor do cutoff nas trés amostras. Para a
amostra do Ensino Fundamental, observamos na coluna “média dos controles” que a
esquerda do cutoff, apenas 6% das escolas aderiram ao PME em 2012, enquanto, a direita
do cutoff, mais de 24% das escolas aderiram ao programa nesse ano — o que representa
um aumento estimado na probabilidade de participagao de 18p.p. Para os Anos Iniciais
e Finais, o cenario é semelhante: um aumento de 13 p.p. no primeiro caso (de 7% para
20%) e de 21 p. p. no segundo caso (de 4% para 25%).

47 . ~ . . . . .
Nas estimagoes data driven, utilizamos, ainda, duas covariadas: alunos matriculados em 2010 e uma

dummy que indica se a escola é estadual ou municipal.
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Tabela 11 — Estimativas dos Efeitos da Elegibilidade para o PME na Participagdo no Programa em 2012 (primeiro estagio)

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-Driven

(polinémio de grau 1)

Intervalos Data-Driven

(polinémio de grau 2)

5 10 15 Bandas Bandas Bandas Bandas
Uniformes Diferentes Uniformes Diferentes
Média dos

Painel A: Ensino Fundamental Controles
Coeficiente 0.06 0.13 0.18%** 0.17%x* 0.19%%* 0.19%** 0.19%* 0.20%+
p-valor 0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01
p-valor robusto - - - 0.01 0.00 0.05 0.01
Intervalo - - - 15 27 /14 14 30 /13
Observacoes & esquerda/direita 158 /107 474 /161 974 / 188 933 /187 2660 /181 811 /179 3213 / 179
Painel B: Anos Iniciais
Coeficiente 0.07 0.07 0.13** 0.12%* 0.13* 0.14%* 0.13 0.15%
p-valor 0.53 0.05 0.03 0.04 0.02 0.17 0.06
p-valor robusto - - - 0.09 0.05 0.26 0.09
Intervalo - - - 14 25/ 14 14 26 / 14
Observagoes a esquerda/direita 128 /83 365 /126 725/ 147 662 / 143 1633 / 142 622 / 140 1756 / 140
Painel C: Anos Finais
Coeficiente 0.04 0.18 0.21* 0.21%* 0.25% 0.24% 0.25% 0.26%*
p-valor 0.21 0.06 0.02 0.03 0.02 0.05 0.02
p-valor robusto - - - 0.05 0.02 0.08 0.02
Intervalo - - - 9 19 /38 13 28 / 12
Observacoes & esquerda/direita 66 / 36 206 /52 422 /61 165 / 51 667 / 48 308 / 59 1419 / 56

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados pesquisados.

**k Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.
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Chama a atencdo a consisténcia dos coeficientes estimados com relacdo aos
intervalos. Na amostra dos Anos Iniciais, houve maior variagdo, com a magnitude do
coeficiente sendo inferior no menor intervalo (5), o que pode causar pequena distorgao
nas estimacoes do segundo estagio realizadas nas se¢oes seguintes®. Contudo, o estimador
se mostrou bastante coerente nos demais intervalos, assim como nos intervalos das

estimacoes dos Anos Finais e do Ensino Fundamental.

Dentre os intervalos definidos de forma ad hoc, o de 10 mostra-se o mais
adequado. Isso porque, a0 mesmo tempo em que conserva um nimero razoavel de escolas
tanto a direita quanto a esquerda do cutoff, essas unidades permanecem estatisticamente
semelhantes entre si, o que nao ocorre com o intervalo de 15 (vide secdo 2.6).
Adicionalmente, como era de se esperar, o p-valor aumenta significativamente no menor
intervalo, em fun¢do do baixo niimero de observacgoes, o que dificulta a estimacao e a

inferéncia dentro do intervalo de 5.

Os resultados estimados para o primeiro estiagio podem ser observados
graficamente na Figura 6. Os painéis (a), (b) e (c) ilustram uma aproximagao global para
as trés bases, com o unico objetivo de permitir uma visualizacao da tendéncia de toda a
série. Ja os painéis (d), (e) e (f) ilustram as estimativas locais lineares tendo por base a
estimacao com o intervalo de 10 (os graficos com aproximagoes utilizando polindémios de
grau 2 podem ser conferidos na Figura A.1 do Apéndice). Os pontos mostram médias
das células a partir do agrupamento dos dados em cada lado do cutoff. Em todos os
graficos do artigo, centramos o cutoff em 0 — assim, escolas a direita do cutoff possuem
mais de 50% dos alunos PBF e escolas & esquerda do cutoff possuem menos de 50% dos
alunos PBF.

A analise grafica confirma os resultados da Tabela 11. Como se nota, a
descontinuidade no critério de elegibilidade adotado em 2012, de fato, se reflete em um

aumento significativo na probabilidade de adesdao ao Programa.

48 . ~ .. , . . ~ ,
Como vimos na equagao (2), esse coeficiente é o denominador da estimacao do “segundo estdgio”,

distorcendo, assim, os coeficientes estimados.
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Figura 6 — Descontinuidade na Participacao no PME em 2012
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Como forma de reforcar a robustez dos resultados estimados, estimamos os
mesmos modelos para a participagao no Programa Mais Educacao em 2011, quando o
critério de elegibilidade ainda nao tinha sido adotado. Como se nota tanto pela Andlise
da Tabela A.2 quanto da Figura A.2 do Apéndice em nenhum dos casos a

descontinuidade estimada mostrou-se estatisticamente ou economicamente significativa.

Nas segoes seguintes, avaliamos o impacto do Programa Mais Educagdo nas
variaveis de interesse. Para isso, estimamos uma versao da equagao (2) para cada uma
das variadveis, de forma a avaliar se a descontinuidade existente na probabilidade de

participacao no PME, que observamos na secao 5, reflete-se nas demais variaveis.

2.5.2. Programa Mais Educacao e o Desemprego Materno

Para estimar o impacto do PME no desemprego das maes, langamos mao dos
questionarios preenchidos na avaliacdo do Saresp. O questionério oferece 6 opcoes para
a situagao de trabalho da mae: a) empregada; b) auténoma (trabalha por conta propria);
c¢) dona de negécio préprio; d) trabalhadora temporéria; e) aposentada; f) desempregada;
e g) outra situagao®. Avaliamos o impacto em cada uma das respostas separadamente.
Reportamos na Tabela 12 os resultados para “empregada”, “desempregada’”,

“trabalhadora temporaria”, “auténoma” e “dona de negocio proprio”.

Como a maioria de nossas tabelas apresentarda formato similar, descrevemos a
Tabela 12 com maiores detalhes. Ha duas grandes colunas - Anos Iniciais e Anos Finais
- que trazem os impactos estimados para cada uma das bases. Apresentamos os resultados
para cinco especificacoes distintas: trés com base em “intervalos ad hoc” ao redor do
cutoff (5, 10 e 15) e duas com base em intervalos data driven (com bandas uniformes e
com bandas diferentes). Cada painel apresenta o impacto do programa em uma variavel
de interesse diferente. Em cada painel é informado o coeficiente estimado, p-valor

tradicional e robusto (no caso dos intervalos data driven) e o intervalo no qual a

* Uma questdo que poderia surgir é se o programa afeta nao necessariamente o desemprego, mas a entrada
das maes no mercado de trabalho. Buscamos analisar essa possibilidade avaliando o impacto da méae na
resposta “outra situagao”, uma vez que € a Unica opc¢ao do questionario para maes que nao trabalham e
nao buscam emprego. Nesse caso, esperarfamos um impacto negativo do programa (diminui a quantidade

de maées fora do mercado), contudo, ndo encontramos impacto significativo do programa.
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estimacao foi calculada®. O coeficiente foi estimado ao nivel da escola e corresponde ao
valor médio da varidvel para os estudantes/pais da escola. Assim, a titulo de exemplo, o
coeficiente da taxa de desemprego deve ser interpretado como “o percentual de maes que

se declararam desempregadas na escola 1.

A analise da Tabela 12 mostra que o programa nao impactou significativamente
o desemprego das maes. Tanto para os Anos Iniciais quanto para os Anos Finais, nao se
observou qualquer variagao significativa em nenhuma das 5 categorias de oferta de

trabalho analisadas.

Esse resultado ¢é ilustrado na Figura 7, que traz os resultados do primeiro estagio
da aproximagao local de um polinémio de grau 1 para as variaveis “mae empregada’” e
“mae desempregada” nos Anos Inicias e Finais. Assim como na Tabela, também nos
graficos nao observamos qualquer indicativo de descontinuidade significativa na evolugao
dessas variaveis ao redor do cutoff, o que demonstra a auséncia de impacto do programa

nessas variaveis.

50 . . , . . ,
Note que no caso dos intervalos ad hoc, o intervalo é sempre igual para todas as varidveis. J& no caso

de intervalos data driven, esse intervalo pode e tende a variar, conforme explicamos na se¢ao 2.4.
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Tabela 12 — Efeitos do PME no desemprego da méae (segundo estégio)

Anos Iniciais Anos Finais
Intervalos Ad Hoc Intervalos Data-Drive Intervalos Ad Hoc Intervalos Data-Drive
5 10 15 Bandas Bandas 5 10 15 Bandas Bandas
Uniformes  Diferentes Uniformes Diferentes

Painel A: Mae Empregada
Coeficiente -0.71 -0.33 -0.25 -0.28 -0.20 -0.27 -0.21 -0.10 -0.12 -0.10
p-valor 0.55 0.11 0.13 0.13 0.15 0.37 0.21 0.39 0.31 0.42
p-valor robusto 0.11 15 36 0.44
Intervalo 15 22 /15 15 17 /7
Painel B: Mae Desempregada
Coeficiente 0.31 0.22 0.13 0.19 0.16 0.07 0.11 0.13 0.05 0.05
p-valor 0.58 0.14 0.25 0.15 0.16 0.64 0.30 0.17 0.48 0.53
p-valor robusto 0.16 14 0.66 0.66
Intervalo 12 17 /13 12 18/ 8
Painel C: Mae Trabalhadora Temporéria
Coeficiente -0.02 0.03 0.02 0.01 0.00 -0.10 -0.09 -0.07 -0.07 -0.08
p-valor 0.90 0.68 0.82 0.90 0.99 0.36 0.19 0.14 0.12 0.14
p-valor robusto 0.83 0.88 0.20 0.26
Intervalo 15 25 /10 12 20/ 5
Painel D: Mae Auténoma
Coeficiente 0.05 0.08 0.07 0.06 0.06 0.04 0.02 -0.04 0.01 0.01
p-valor 0.82 0.25 0.32 0.36 0.35 0.69 0.80 0.51 0.90 0.86
p-valor robusto 0.59 0.75 0.94 0.89
Intervalo 15 24 /9 13 16 / 07
Painel E: Mae Negocio Proprio
Coeficiente -0.04 -0.01 -0.02 -0.01 0.01 0.02 0.01 -0.01 0.00 -0.01
p-valor 0.74 0.84 0.47 0.79 0.63 0.68 0.69 0.69 0.98 0.69
p-valor robusto 0.82 0.60 1.00 0.49
Intervalo 15 22/9 14 26 /7

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

K Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.
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2.5.3. Programa Mais Educacao e o Trabalho Infantil

Para estimar o impacto do PME no trabalho infantil, utilizamos somente a base

de Anos Finais do Saresp (somente é feita essa pergunta para os alunos do 6° ao 9° anos).

A pergunta no questionario dos Anos Finais é sobre se o estudante trabalha em
dias de aula. Sao oferecidas trés possibilidades de respostas: a) nao trabalho, s6 estudo;
b) sim, trabalho em casa, ajudando nas tarefas de casa; e c¢) sim, trabalho fora de casa.
As estimativas levam em consideracao todas as respostas.

Reportamos na Tabela 13 os resultados para as respostas “b” (percentual de
alunos que trabalham em casa por escola) e “c” (percentual de alunos que trabalham fora

de casa por escola). Novamente, ndo ha qualquer evidéncia de impacto significativo do

PME. Esses resultados estao ilustrados nos painéis a e b da Figura 8.

Trata-se de uma conclusao surpreendente, uma vez que os alunos das escolas do
programa devem permanecer pelo menos 7 horas por dia na escola, o que, ao menos em
tese, os deixaria menos disponiveis tanto para o trabalho em casa, ajudando nas tarefas
domésticas, como para o trabalho fora de casa. Nao é o que se observa, contudo, na
analise dos dados. Uma hipdtese é que os alunos que trabalham nao estejam aderindo ao
programa. Outra hipdtese é que haja simplesmente um deslocamento de horario no
trabalho — ex. os estudantes passam a ajudar nas tarefas domésticas a noite. De qualquer
forma, chama a atencao o fato de que a educacao integral nao tenha qualquer impacto

no trabalho infantil, principalmente fora de casa.
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Tabela 13 — Efeitos do PME no trabalho infantil (segundo estégio)

Anos Finais

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-Drive

5 10 15 Bandas Bandas
Uniformes Diferentes

Painel A: Trabalha em casa
Coeficiente 0.23 0.15 -0.01 0.06 0.07
p-valor 0.39 0.30 0.90 0.48 0.43
p-valor robusto - - - 0.27 0.37
Intervalo - - - 13 19 /8
Painel B: Trabalha fora de casa
Coeficiente 0.11 0.02 0.01 0.03 0.04
p-valor 0.30 0.78 0.78 0.45 0.43
p-valor robusto - - - 0.41 0.33
Intervalo - - - 17 21/6

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados pesquisados.

*** Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.

Figura 8 — Efeitos do Programa Mais Educacao no trabalho infantil
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2.5.4. Programa Mais Educacao e a Satisfacao dos Pais com a

Escola

A implementacao de programas de educacao integral pode ter efeito, ainda, na
satisfacao dos pais com a escola e na percep¢ao dos pais sobre o interesse dos filhos pela
educacgao. Avaliamos essa hipdétese por meio de quatro perguntas do questiondrio, nas
quais se pede para que os pais deem uma nota de zero a 10 para os seguintes itens: i)
interesse dos filhos pelos estudos, ii) professores da escola; iii) infraestrutura da escola

(instalagoes fisicas); e iv) seguranga da escola.

Como se nota na Tabela 14, o programa nao impactou significativamente a
percepcao dos pais do interesse dos filhos pelos estudos nem a imagem que possuem dos

professores da escola — tanto para os anos iniciais quanto para os anos finais.

H4, contudo, um indicativo de impacto positivo do PME na nota que os pais
conferem a infraestrutura da escola para a amostra dos Anos Finais, sendo o coeficiente
significativo a 10% no intervalo de 10 e a 5% no intervalo de 15 e nos intervalos étimos.
Esse impacto esta ilustrado no Painel (e) da Figura 9 e pode decorrer do fato de o
programa ter gerado melhoras na infraestrutura das escolas, por meio da construgao de
espagos para atender as atividades do contraturno®. Outra variavel em que se nota
pequeno indicativo de impacto positivo é na nota conferida a seguranca da escola — vide
painel (f) da Figura 9. No entanto, nesse caso, o impacto observado é somente ao nivel

de 10% e nas estimacoes com intervalos 6timos.

Em ambos os casos, o impacto nao é verificado na amostra dos Anos Iniciais e

nem na estimacao por diferencas-em-diferengas (vide segao 2.7).

51 e e . ~ . .. . ..

Ao longo dos anos, o Ministério da Educagdo previu repasses adicionais de recursos para atividades
relacionadas ao programa. A titulo ilustrativo, Resolugao n® 62, de 14 de dezembro de 2009, autorizava a
transferéncia de recursos para escolas publicas do Programa Mais Educagdo destinados a reforma,

ampliagdo e construgao de cobertura de quadras esportivas ou de espacos destinados ao esporte e ao lazer.
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Tabela 14 — Efeitos do PME na satisfagao dos pais com a escola (segundo estagio)

Anos Iniciais

Anos Finais

Intervalos Data-

Intervalos Data-

Intervalos Ad Hoc Driven Intervalos Ad Hoc Driven
5 10 15 Bandas Bandas 5 10 15 Bandas Bandas
Uniformes Diferentes Uniformes Diferentes

Painel A: Nota Interesse Estudos (Pais)
Coeficiente 0.41 0.56 0.34 0.18 -0.12 0.63 0.42 0.22 0.21 0.18
p-valor 0.86 0.42 0.54 0.76 0.80 0.53 0.49 0.62 0.66 0.63
p-valor robusto 0.70 0.88 0.65 0.47
Intervalo 15 22 /10 0.13 22 /6
Painel B: Nota dos Professores
Coeficiente -245  -0.74 -0.59 -1.05 -1.15 1.07 0.96 0.75 0.62 0.77
p-valor 0.46 0.27 0.31 0.13 0.08 0.38 0.19 0.16 0.20 0.14
p-valor robusto 0.10 0.09 0.26 0.14
Intervalo 15 25/9 0.14 20/ 8
Painel C: Nota Infraestrutura
Coeficiente 7.96 1.94 1.57 1.47 0.93 4.25 4.49%  3.12%* 3.58%* 3.90**
p-valor 0.56 0.25 0.29 0.29 0.38 0.25 0.08 0.05 0.03 0.02
p-valor robusto 0.24 0.33 0.04 0.02
Intervalo 15 20 / 12 0.12 19 /7
Painel D: Nota da Seguranca
Coeficiente 5.39 1.86 1.60 0.82 0.39 2.97 3.51 2.55 2.44%* 3.33*
p-valor 0.60 0.30 0.31 0.52 0.69 0.35 0.12 0.11 0.08 0.05
p-valor robusto 0.55 0.78 0.10 0.07
Intervalo 15 22/9 16 19 /7

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

K Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.

90



Figura 9
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2.5.5. Programa Mais Educacao e Indicadores Comportamentais

Uma hipétese que nao podemos descartar é que a inclusao de atividades
extracurriculares no contraturno - relacionadas a cultura, artes, esportes, lazer, entre
outras - impacte positivamente a visao que os estudantes tém da escola, aumentando seu
grau de satisfacao. Ou ainda, que as atividades de acompanhamento pedagdgico em
portugués e mateméatica altere os habitos dos alunos, criando habitos de estudo e de
leitura, ainda que essa melhora nao se veja refletida em testes padronizados. Finalmente,
o programa pode ter algum efeito no interesse dos alunos em continuar seus estudos,

tendo por ambicao ingressar em uma faculdade.

Buscamos avaliar essas hipdteses analisando o impacto do PME i) no percentual
de alunos que alega gostar da escola; ii) no percentual de estudantes que indicaram ter o
hébito da leitura em casa; iii) no percentual de estudantes que indicaram estudar em
casa; iv) na nota que os alunos conferem a escola (de 0 a 10); e v) no percentual de alunos
que indicam querer entrar em uma universidade no futuro. As duas tltimas perguntas

estdo presentes somente no questionario dos Anos Finais.

Conforme fica evidente pela analise da Tabela 15, o programa nao apresenta
impacto significativo nem na satisfacgdo com a escola nem em nenhum dos indicadores
comportamentais avaliados. A auséncia de impacto é ilustrada na Figura 10, que traz a

evolucao de alguns dos indicadores expostos na Tabela.
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Tabela 15 — Efeitos do PME em indicadores comportamentais e na satisfagdo dos alunos com a escola (segundo estagio)

Anos Iniciais

Anos Finais

Intervalos Data-

Intervalos Data-

Intervalos Ad Hoc Driven Intervalos Ad Hoc Driven
Bandas Bandas Bandas Bandas
5 10 15 . . 5 10 15 . .
Uniformes Diferentes Uniformes Diferentes

Painel A: Gosta da Escola
Coeficiente -0.92  -0.20 -0.17 -0.21 -0.18 -0.13 0.00 0.08 -0.06 -0.04
p-valor 0.48 0.18 0.21 0.18 0.17 0.59 0.99 0.40 0.58 0.71
p-valor robusto 0.15 0.27 0.46 0.66
Intervalo 15 24 /12 13 18 /9
Painel B: Héabitos de Leitura em Casa
Coeficiente -0.66 -0.10 -0.04 -0.12 -0.09 0.24 0.17 0.12 0.14 0.13
p-valor 0.51 0.55 0.80 0.48 0.54 0.32 0.20 0.17 0.17 0.26
p-valor robusto 0.35 0.46 0.20 0.27
Intervalo 15 23/ 14 13 21/ 8
Painel C: Habitos de Estudos em Casa
Coeficiente -1.01  -0.16 -0.10 -0.19 -0.18 0.10 0.11 0.11 0.08 0.09
p-valor 0.46 0.29 0.44 0.24 0.19 0.55 0.34 0.20 0.32 0.21
p-valor robusto 0.22 0.26 0.39 0.26
Intervalo 15 25 /12 0.13 20/ 9
Painel D: Nota Escola
Coeficiente 0.72 1.29 1.55 0.73 1.32
p-valor 0.69 0.29 0.13 0.40 0.16
p-valor robusto 0.58 0.21
Intervalo 14 19 /8
Painel E: Interesse - Faculdade
Coeficiente -0.20  -0.14 0.05 -0.13 -0.12
p-valor 0.42 0.34 0.55 0.25 0.34
p-valor robusto 0.16 0.4
Intervalo 14 17/ 8

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

¥ Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.
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2.5.6. Programa Mais Educacao e Indicadores Académicos

Conforme exposto na Introducao, diversos trabalhos se propuseram a avaliar o
impacto do PME em indicadores educacionais®. Todos esses trabalhos utilizaram como
referéncia o desempenho dos estudantes no Sistema de Avaliacdo da Educagao Bésica —
Saeb. Nesta secao, iremos analisar o impacto do PME no desempenho académico dos
estudantes, medido por meio do percentual de estudantes que frequentaram aulas de
recuperacao em portugués, matematica, ciéncias e outras disciplinas durante o ano letivo.

Trata-se de informacao existente somente para estudantes dos Anos Finais.

Em coeréncia com estudos anteriores, ndo encontramos evidéncia de impacto
significativo do PME nos indicadores académico supracitados (vide Tabela 16 e Figura
11). Reforga-se, assim, a evidéncia de que o programa nao impacta de forma significativa
o desempenho académico dos estudantes das escolas participantes nem mesmo em
portugués e matematica, ainda que a unica atividade obrigatoria no ambito do PME seja

justamente o acompanhamento pedagogico nessas duas disciplinas.

*? Vide, por exemplo, Mendes (2011), Pereira (2011), Xerxenevsky (2012), Fundagio Itat (2015) e Oliveira
& Terra (2016).
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Tabela 16 — Efeitos do PME em indicadores académicos (segundo estégio)

Anos Finais

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-Driven

5 10 15 Bandas Uniformes Bandas Diferentes
Painel A: Recuperacao - Portugués
Coeficiente -0.06  -0.13 0.01 -0.09 -0.02
p-valor 0.78 0.34 0.92 0.42 0.87
p-valor robusto 0.38 0.93
Intervalo 12 19/7
Painel B: Recuperacao - Matematica
Coeficiente 0.34 0.14 0.15 0.16 0.16
p-valor 0.39 0.43 0.31 0.27 0.34
p-valor robusto 0.32 0.33
Intervalo 14 18/ 7
Painel C: Recuperacao Ciéncias
Coeficiente -0.11  -0.11  0.05 0.02 0.14
p-valor 0.70 0.48 0.64 0.87 0.32
p-valor robusto 1.00 0.24
Intervalo 11 19/7
Painel D: Recuperagao Outros
Coeficiente -0.07  -0.05 0.03 0.06 0.15
p-valor 0.80 0.72 0.80 0.68 0.37
p-valor robusto 0.72 0.20
Intervalo 11 20/9

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

K Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%.
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Figura 11 - Efeitos do PME em Indicadores Académicos nos Anos Finais
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2.6 Testes de Robustez

Nesta segdo, realizaremos dois testes de falsificagdo/validacao da estratégia
empirica que sao comumente aplicados em estimacoes por regressao descontinua. Esses

testes visam conferir robustez aos resultados estimados.

2.6.1. Teste de Densidade da Variavel de Elegibilidade

Uma premissa fundamental em uma estratégia RDD é que caracteristicas
observaveis e nao observaveis nao variam de forma descontinua ao redor do cutoff. A
designacao para o tratamento ao redor do cutoff seria assim semelhante a um
experimento aleatério (Lee, 2008). Isso nao ocorreria caso as escolas pudessem, por
exemplo, alterar o seu percentual de alunos PBF, de forma a se tornarem elegiveis para
o tratamento. O Teste de McCrary visa justamente descartar a possibilidade de

manipulagao da variavel de elegibilidade ao redor do cutoff (McCrary, 2008).

Intuitivamente, sabemos que é pouquissimo provavel que essa manipulacao tenha
ocorrido no caso do PME. Nossa variavel de elegibilidade (percentual de alunos PBF na
escola em 2010) somente foi adotada como critério de prioriza¢ao do programa em 2011,
tornando praticamente impossivel sua manipulagao. Assim, sabemos de antemao que a
premissa de que os agentes nao tenham controle sobre a varidvel de elegibilidade se

sustenta.

Ainda assim, conduzimos teste formal proposto por Cattaneo, Jansson, & Ma
(2017), em linha com o proposto por McCrary (2008). Os resultados podem ser
observados na Figura 12. A auséncia de manipulacao é facilmente observada na analise
grafica, que representa a densidade do percentual de alunos PBF por escola. O painel
(a) traz os testes para os Anos Iniciais e o painel (b) nos Anos Finais. Como se nota, em
nenhum dos graficos ha sinal de descontinuidade na variavel de elegibilidade, o que

reforca a auséncia de manipulagao.
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Figura 12 — Densidade da Variavel de Elegibilidade
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2.6.2. Testes Placebo e Diferenca de Médias em Covariadas

A aplicacao do teste de placebos em covariadas é outra forma de testar nossa
premissa de “suavidade” da evolucao das varidveis de interesse ao redor do cutoff na
auséncia do tratamento. Uma forma de reforcar essa premissa é testar para a existéncia
de efeito do tratamento (descontinuidade) em varidaveis que nao deveriam ser por ele
afetadas. Para isso, utilizaremos os mesmos métodos aplicados em varidveis de interesse
em segOes anteriores para avaliar uma série de covariadas que sdo, em tese, imunes ao
tratamento. Essas varidaveis podem ser agrupadas em trés grandes grupos: perfil racial
das familias, escolaridade dos pais e infraestrutura das escolas. Testamos, no total, 15

covariadas®.

Os resultados de algumas dessas estimagoes podem ser visualizados na Figura
13. Como se nota, nao ha evidéncia de descontinuidade significativa em nenhuma das
covariadas. Os resultados completos desses testes de placebo podem ser conferidos na
Tabela A.3 do Apéndice.

Adicionalmente, como vimos na secao 2.6.1, partimos do pressuposto que as
escolas situadas ao redor do cutoff nao diferem significativamente em termos de
caracteristicas observaveis e ndo-observaveis. Para avaliar essa premissa, conduzimos um

teste de diferenca de médias no grupo de escolas situados a esquerda e a direita do cutoff

53 a2 . . < - , .
Nao apresentamos os resultados para covariadas relacionadas a disponibilidade de agua, energia e
internet, usualmente testadas em trabalhos com o Censo Escolar, por tais servigos estarem praticamente

universalizados em escolas urbanas do Estado de Sao Paulo.
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para cada um dos intervalos arbitrariamente definidos - 5, 10 e 15. O objetivo é avaliar
se as covariadas estdo relativamente equilibradas nos dois grupos de escolas. As
covariadas avaliadas foram as mesmas do teste de placebo. Os resultados podem ser

observados na Tabela A.4 do Apéndice.

Como se nota, as covariadas apresentam diferencas significativas em toda a
amostra, mas essas diferencas tendem a desaparecer a medida que diminuimos o intervalo
de analise, o que reforca a ideia de uma distribuicao aleatéria do tratamento ao redor do
cutoff. Nos dois intervalos mais curtos (5 e 10) praticamente nao encontramos diferengas
estatisticamente significativas entre as escolas antes e depois do cutoff, tanto para a base
dos Anos Iniciais quanto para a base dos Anos Finais. J4 o intervalo de 15 acaba por
abarcar escolas distintas entre si em alguns aspectos, tais como o ntimero de salas
existentes e a escolaridade média dos pais dos alunos. Por essa razao, entendemos que o
intervalo de 10 é o que melhor se adéqua ao nosso objetivo de nos manter tao perto
quanto possivel do cutoff, ao mesmo tempo em que permanecemos com um numMero

razoavel de observagoes para estimacao e inferéncia.

Os testes conduzidos corroboram, assim, a validade da estratégia empirica

adotada.

2.7 Estratégia Empirica Alternativa: Uma Estimacao por

Diferencas-em-Diferencas

2.7.1. Metodologia

Uma limitacao relevante da estimacao por regressao descontinua diz respeito a
validade externa. Isto é, o impacto estimado nao é generalizavel a todas escolas, mas
restrito as escolas situadas ao redor do cutoff. Essa limitagao ocorre em detrimento de
um grande ganho em termos de validade interna. Isto porque a metodologia é bastante
robusta no sentido de estimar a causalidade do programa nas escolas situadas nos

intervalos definidos ao redor do cutoff.
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Figura 13 - Efeitos Placebos do PME (testes em covariadas)
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Como forma de contornar essa limitacao, tornando os resultados do artigo mais
generalizavel, complementaremos a estimacgao realizada nas se¢oes anteriores com uma
estratégia empirica baseada no método de diferengas-em-diferencas. De forma bastante
simples, este método consiste em comparar amostras de escolas tratadas e nao tratadas
antes e depois da intervencao. A estratégia consiste em tirar “duas diferencas”: a
diferencas nas médias da variavel de interesse para os grupos de tratamento e controle
antes do tratamento e a mesma diferenca depois do tratamento. Dessa forma, esperamos

controlar para a presenca de fatores externos que podem afetar os dois grupos no periodo™.

Nota-se que, pelo método, construimos o contrafactual tendo por premissa o fato
de que o viés de selecao nao varia com o tempo. Trata-se de uma importante limitacao
dessa metodologia. Logo, vamos partir do pressuposto de que as mudangas na variavel
de interesse do grupo controle revele o que teria acontecido com o grupo tratado na

auséncia do tratamento:

E(] - YJIT, = 0) = E(YS - Y§IT, = 0) (4)

onde YT designa a varidvel de interesse para o grupo tratado, Y® para o grupo controle

e T o status do tratamento.

Como no periodo 0 nenhum grupo foi tratado, temos que Ty=0e Yu= Yy para
todo 1. O estimador de DD, que mede o impacto do tratamento nos tratados no periodo

1, é dado por:

DD:E(Y1T - Y0T|T1 = 1) - E(Y1C - Y0C|T1 = 0) = E(11|T1 = 1) (5)

O primeiro elemento do lado esquerdo da equacao traz a diferenca na variavel
de interesse para o grupo dos tratados antes (Yy) e depois (Y{) do tratamento; ji o
segundo elemento, a diferenca na variavel de interesse para o grupo dos controles antes
(YE) e depois (Y{) do tratamento. O estimador de DD é, portanto, a diferenca entre esses

dois elementos.

Como vimos, a técnica de diferenca-em-diferenca nao controle para fatores que

afetem de forma desigual os grupos de tratamento e controle. Para diminuir a

5 Para a apresentacio formal do método e sua aplicagdo, vide Card & Krueger (1994).
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probabilidade de que isso ocorra, vamos combinar essa metodologia com a técnica de
pareamento por escore de propensao - PSM. Essa técnica consiste em selecionar um
conjunto de caracteristicas observaveis e, a partir dessas caracteristicas, encontrar para
cada escola que participa do PME uma escola que nao participa com caracteristicas

similares®.

Conforme destacam Hirano, Imbens, & Ridder (2003), o uso conjunto das duas
técnicas possibilita a estimacao de uma regressao ponderada pelo escore de propensao de
cada unidade, corrigindo distor¢bes do modelo DD. Dessa forma, controlamos para
caracteristicas observaveis com o PSM e para varidveis nao observaveis invariantes no

tempo utilizando a DD

A combinagao das duas técnicas foi realizada em dois passos. Em primeiro lugar,
realizamos o paramento com base em caracteristicas das escolas antes do tratamento —
utilizamos como base o ano de 2011. Utilizamos para o pareamento cerca de 40 variaveis
divididas em quatro grandes grupos: caracteristicas académicas da escola, caracteristicas
fisicas da escola, caracteristicas socioecondémicas das familias e caracteristicas do
municipio onde a escola esta situada. Os resultados do pareamento pelo vizinho mais

proximo podem ser consultados na Tabela A.5%.

Como se nota, antes do pareamento, os grupos tratamento apresentavam
diferencas estatisticamente significativas na grande maioria das caracteristicas, o que
indica as vantagens de se proceder o pareamento (do contrério, estariamos comparando
escolas bastante diferentes entre si). Ap6s o pareamento, tanto para os Anos Iniciais
quanto para os Anos Finais, ndo ha nenhuma diferenca significativa entre as escolas do
grupo tratamento e as escolas do grupo controle pareado. Logo, o pareamento foi

realizado com éxito.

% Para a apresentagiao formal do método e sua aplicagao, vide Rosenbaum & Rubin (1983).

56 . ~ . e . ~ ~ . ~

Note que a combinagio ainda possui limita¢oes, uma vez que ndo é controla para caracteristicas nao
observadas que afetem desigualmente o grupo de tratamento e de controle. Contudo, o pareamento diminui
a probabilidade de que isso ocorra, uma vez que cria um grupo controle com caracteristicas bastante

similares a do grupo tratamento.

57 . L. , . . ~ .. . ;.

Existem vérias técnicas para realizagdo do pareamento: pareamento pelo vizinho mais préximo (nearest-
neighbor matching), pelos 5 vizinhos mais préximos (nearest 5-neighbor matching), pareamento por raio
(radius matching) e pareamento kernel (kernel matching). Neste trabalho realizamos as estimagdes pelos

dois métodos mais comuns na literatura: vizinho mais proximo com reposigao e kernel.
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Apé6s o pareamento, aplicamos o método de diferencas-em-diferencas somente

nas unidades pareadas.

2.7.2. Impacto nas Variaveis de Interesse

A Tabela 17 traz os resultados das estimativas do impacto do PME no emprego
das maes e na satisfacdo dos pais com a escola. A Tabela 18, os resultados do impacto

do programa para os demais indicadores avaliados.

Os coeficientes estimados consistem nas diferencas na evolugao das variaveis de
interesse dos grupos tratamento e controle entre 2011 e 2012 — ou seja, sdo o estimador
DD. A tabela reporta o impacto do PME utilizando trés métodos: diferencas-em-
diferencas (DD) sem pareamento, diferencas-em-diferengas com pareamento kernel (PSM
+ DD — kernel) e com pareamento pelo método do vizinho mais préximo — nearest
neighbour (PSM + DD — NN).

Como se nota, assim como na estimacao por RDD, nao se observa qualquer
impacto significativo do Programa em nenhuma das variaveis avaliadas. Em alguns casos,
verifica-se impacto estatisticamente significativo na comparacao entre o grupo
tratamento e controle sem pareamento. Contudo, os resultados nao se mostram

significativos nas estimagoes mais robustas, realizadas com pareamento.

Logo, os resultados estimados no artigo mostram-se robustos a escolha do método
de estimacao, o que reforca a auséncia de impacto significativo do Programa Mais
Educacao em indicadores sociais, comportamentais e na satisfacao de pais e alunos com

a escola.
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Tabela 17— Efeitos do PME no Emprego das Maes e na Satisfagdo dos Pais com a Escola (evolugao dos indicadores entre 2011 e 2012)

Anos Iniciais

Anos Finais

Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
(sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)
Impacto no Emprego/Desemprego da Mae
A Mae Empregada 0.007 0.000 0.003 0.006 0.002 0.000
(0.006) (0.006) (0.009) (0.006) (0.006) (0.008)
A Mae Desempregada 0.011%* 0.014%* 0.013 0.004 0.000 0.003
(0.005) (0.006) (0.009) (0.004) (0.005) (0.006)
A Mae Emprego Temporério -0.001 -0.002 0.004 0.000 -0.001 -0.001
(0.003) (0.003) (0.004) (0.002) (0.002) (0.003)
A Mae Auténoma 0.004 0.001 0.003 0.004 0.003 0.001
(0.004) (0.005) (0.007) (0.004) (0.004) (0.006)
A Mae Negécio Préprio -0.001 -0.002 0.001 0.001 0.001 0.001
(0.002) (0.002) (0.003) (0.002) (0.002) (0.003)
Impacto na Satisfagdo dos Pais com a Escola
A Nota - Professores da Escola 0.009 0.002 -0.019 -0.002 -0.001 -0.055
(0.026) (0.028) (0.04) (0.027) (0.027) (0.042)
A Nota - Infraestrutura da Escola 0.071 0.055 -0.014 0.016 0.007 0.050
(0.047) (0.064) (0.089) (0.048) (0.054) (0.068)
A Nota - Seguranga da Escola 0.022 0.044 -0.014 0.103* 0.073 0.042
(0.051) (0.062) (0.083) (0.055) (0.062) (0.082)
A Nota - Interesse nos Estudos -0.010 -0.008 -0.034 0.005 -0.002 -0.003
(0.03) (0.033) (0.049) (0.027) (0.028) (0.037)

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

¥ Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%

105



Tabela 18— Efeitos do PME em Indicadores Comportamentais, na Satisfacao dos Estudantes com a Escola, no Trabalho Infantil e em

Indicadores Académicos

Anos Iniciais Anos Finais
Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
anave (sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)

Impacto em Indicadores Comportamentais e na Satisfacao dos Estudantes com a Escola

A Estudantes que gostam da escola 0.015%* 0.012 0.004 0.006 0.001 -0.003
(0.008) (0.008) (0.013) (0.007) (0.007) (0.009)
A\ Estudantes com Hébitos de Leitura 0.011 0.015 0.013 0.004 0.007 0.006
(0.009) (0.01) (0.014) (0.005) (0.005) (0.007)
A\ Estudantes com Hébitos de Estudos 0.010 0.010 0.013 0.001 0.001 -0.007
(0.009) (0.01) (0.014) (0.006) (0.006) (0.008)
A Nota da Escola 0.11%* 0.056 0.019
(0.016) (0.051) (0.073)
A Interesse em ir para a Faculdade -0.009 -0.010 -0.004
(0.006) (0.006) (0.008)
Impacto no Trabalho Infantil
A\ Trabalho Doméstico 0.007 0.006 0.008
(0.006) (0.006) (0.009)
A\ Trabalho fora de casa -0.002 -0.004 -0.004
(0.003) (0.003) (0.005)
Impacto em Indicadores Académicos
A\ Recuperagao em Portugués 0.014** 0.012 0.003
(0.001) (0.008) (0.011)
A Recuperagao em Matemadtica 0.018%* 0.012 0.000
(0.11) (0.009) (0.013)

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.
¥ Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%
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2.8 Conclusao

A implementacao de programas de educagao integral entrou, em anos recentes,
na pauta dos mais diferentes niveis de governo e de organizacoes da sociedade civil. Um
sintoma da importancia desse tema para a sociedade brasileira é a sua onipresenca na
plataforma politica de candidatos em periodos eleitorais. A titulo de exemplo, todos os
candidatos a presidente em 2014 afirmaram defender a ampliacao da “educagao integral”
no pais®. Esse consenso entre candidatos reflete, certamente, a percepcao de que a
grande maioria da populagao apoia a ampliacao de programas voltados ao aumento da

jornada escolar no pais.

Nao é raro, portanto, que a educacgao integral seja apresentada como verdadeira
panaceia para os problemas sociais e educacionais no Pais. Nesse contexto, julgamos de
suma importancia que a academia desempenhe seu papel no sentido de informar a

sociedade o real impacto de certas politicas publicas vis a vis seu custo.

Com relacao ao desempenho académico, diversos trabalhos vém consolidando o
entendimento acerca da auséncia de impacto do PME. Contudo, o discurso a favor da
educacao integral muitas vezes aborda nao somente seu aspecto académico, mas também
seu aspecto social, na medida em que, supostamente, facilitaria a insercao das maes no
mercado de trabalho, ao mesmo tempo em que diminuiria o trabalho infantil. Neste
trabalho, buscamos complementar as avaliagoes ja existentes do Programa Mais
Educacao, focadas no impacto do programa no desempenho académico dos estudantes,
realizando a primeira avaliacdo de impacto do PME em indicadores sociais (desemprego

da mae e trabalho infantil) e de satisfagdo de pais e alunos com a escola.

Em sintese, vimos que o programa nao impactou de forma significativa nenhuma
das variaveis avaliadas. Chama a atencdo a auséncia de impacto do programa,
particularmente no desemprego da mae, no trabalho infantil e na satisfacdo dos alunos
com a escola. Como vimos na se¢ao 2.2, um dos critérios mais importantes de priorizacao

do programa é a vulnerabilidade social das familias dos estudantes da escola. Assim, seria

¥ Vide, por exemplo, as seguintes  referéncias aos programas dos candidatos: i)
http://portal.aprendiz.uol.com.br/2014/09/25/0-que-pensam-os-presidenciaveis-sobre-educacao-integral/; ii)
http://noticias.r7.com/eleicoes-2014/educacao-integral-conheca-as-propostas-dos-candidatos-a-presidencia-

02102014; iii) http://www.ebc.com.br/noticias/eleicoes-2014/2014/09/educacao-integral-conheca-as-propostas-

dos-candidatos-a-presidencia. Acessados em 14 de julho de 2017.
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de se esperar que, ao praticamente dobrar o tempo de permanéncia do estudante na
escola, o programa impactasse positivamente a empregabilidade da mae, bem como
impactasse negativamente o trabalho infantil, diminuindo o percentual dos jovens que
estudam e trabalham. Adicionalmente, ao aumentar o leque de atividades desenvolvidas
pela escola (incluindo, por exemplo, atividades de cultura e artes, esportes e lazer, cultura
digital, etc.), esperariamos que o PME aumentasse a satisfagao dos pais e dos estudantes
com a escola, bem como mudasse alguns héabitos, estimulando o estudo e a leitura.

Contudo, em nenhum desses casos vimos um impacto significativo do programa.

E importante ressaltar que os resultados deste trabalho, bem como de outros que
demonstram a auséncia de impacto do PME no desempenho académico, nao representam
um argumento contra politicas de educagao integral per se. Nao temos duvidas de que a
expansao da jornada escolar pode contribuir para o aumento da qualidade da educacao
no Pais, bem como para a melhora de certos indicadores sociais. O que esses estudos
mostram é que a educacao integral, da forma como vem sendo estimulada e financiada
pelo Governo Federal no ambito do Programa Mais Educagao, nao vem apresentando

resultados satisfatérios para a sociedade brasileira.

Finalmente, julgamos fundamental que andlises de programas como o Mais
Educacao nao fiquem limitadas ao seu impacto no desempenho académico dos estudantes.
E indiscutivel que a escola constitui parte fundamental da vida de criancas, jovens e de
suas familias, exercendo uma influéncia que vai muito além do desenvolvimento
académico. Esperamos que este trabalho estimule outros pesquisadores a avaliar o
impacto da educacao integral e de outros programas educacionais em uma série de outros

indicadores, tais como criminalidade, comportamentos de risco, entre outros.
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2.10 Apéndice

Tabela A.1. — Macrocampos e Exemplos de Atividades do Programa Mais

Educagao em Escolas Urbanas™

Atividades

3 Orientagdo de Estudos e Leituras (que
contempla diferentes &reas do conhecimento:
Acompanhamento Pedagogico alfabetizacdo, matemadtica, historia, linguas
(obrigatorio) estrangeiras, entre outras);
. Deve ser realizada com duragao de uma hora
a uma hora e meia diariamente.
. Promocao da Satude;
. Educacao em Direitos Humanos;
. Ambiente de Redes Sociais;
Comunicacao, Uso de Midias e Cultura . Fotografia;
Digital e Tecnoldgica e  Histéria em Quadrinhos;
. Jornal e Radio Escolares;
. Robética Educacional;
. Entre outros.
3 Canto Coral;
3 Capoeira;
. Dancas;
Cultura, Artes e Educagao Patrimonial . b
. Pintura;
. Teatro;
. Entre outros.
~ ) ) . Horta Escolar e/ou Comunitdria;
Educagdo Ambiental, Desenvolvimento .
, ) . ° Jardinagem Escolar;
Sustentavel e Economia Solidaria e ’ o o ~
o N . . Economia Soliddria e Criativa/Educacao
Criativa/Educag¢ao Econémica .
Economica;
3 Atletismo;

. Basquete;

. Futebol,
Esporte e Lazer 3 Ginastica Ritmica;
. Judo;

e  Yoga/Meditacao;
. Entre outros.
Educagao em Direitos Humanos . Educacao em Direitos Humanos.
. Promocao da Satde e Prevencao de Doencas

Promocgao da Saude
E e Agravos a Saude.

3 Para mais detalhes sobre os macrocampos e suas atividades, vide (MEC, 2014). Para os macrocampos e
atividades de escolas do campo, vide pagina 21 e 22 do referido documento ou o §6° do art. 3° da Resolugao
n® 14, de 9 de junho de 2014, do Conselho Deliberativo do Fundo Nacional de Desenvolvimento da
Educacao.
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Figura A.1 - Descontinuidade na Participacdo no PME em 2012 (aproximagao quadratica)
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Tabela A.2 — Estimativas dos Efeitos da Elegibilidade para o PME na Participacdo no Programa em 2011 (primeiro estdgio)

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-Driven (p=1)

Intervalos Data-Driven(p=2)

Bandas Bandas Bandas Bandas
5 10 15 Uniformes Diferentes Uniformes Diferentes
Média dos

Painel A: Ensino Fundamental Controles
Coeficiente 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
p-valor 0.78 0.89 0.89 0.93 0.93 0.89 0.94
p-valor robusto - - - 0.90 0.89 0.78 0.84
Intervalo - - - 11 20 /11 16 27/ 16
Observagoes a esquerda/direita 167 / 113 495 / 168 1011 / 198 593 / 178 1662 / 178 1116 / 199 2789 / 199
Painel B: Anos Iniciais
Coeficiente 0.01 0.03 0.03 0.02 0.02 0.04 0.03
p-valor 0.84 0.41 0.41 0.63 0.59 0.51 0.51
p-valor robusto - - - 0.76 0.65 0.48 0.44
Intervalo - - - 14 17 / 14 15 24 /15
Observagoes a esquerda/direita 133 /89 378 /134 749 / 158 671 / 153 902 / 151 712 / 155 1583 / 157
Painel C: Anos Finais
Coeficiente -0.02 -0.04 -0.03 0.02 -0.01 0.03 -0.03
p-valor 0.83 0.53 0.60 0.84 0.81 0.79 0.70
p-valor robusto - - - 0.73 0.76 0.64 0.61
Intervalo - - - 5 25 /6 9 21/ 8
Observagoes & esquerda/direita 72/ 37 216 /53 443 / 64 72 /37 1242 / 44 181 / 52 812 / 51

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

K Significativo a 1%. ** Significativo a 5%. * Significativo a 10%
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Tabela A.3 — Efeitos Placebo do PME (testes em covariadas) (primeiro estagio)

Anos Iniciais

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-

Driven

Anos Finais

Intervalos Ad Hoc

Intervalos Data-

Driven

dointc(;j;:lp:l(:% 5 10 15 Bandas Uniformes d(ingz;::l(;s g 10 15 Bandas Uniformes

Painel A: Alunos Brancos

Coeficiente 0.49 0.02 0.00  0.02 0.00 0.45 0.06 0.00 0.01 0.07
p-valor 0.49 091  0.39 1.00 015 091 081 0.13
p-valor robusto 0.98 0.10
Intervalo 0.10 0.03
Painel B: Alunos Negros

- - -0.03 -0.01 0.00

Coeficiente 0.10 -0.03*** 0.01  0.01 -0.01 0.10 -0.03
p-valor 0.01 021 0.0 0.34 013 0™ 073 0.13
p-valor robusto 0.37 0.10
Intervalo 0.07 0.04
Painel C: Pai - Ensino
Fundamental

Coeficiente 0.19 -0.01 0.01  0.01 0.01 0.24 002 -0.03  -0.02 0.00
p-valor 0.51 019 0.8 0.63 038 014 017 1.00
p-valor robusto 0.86 0.84
Intervalo 0.11 0.04
Painel D: Pai - Ensino Médio

Coeficiente 0.18 0.04 0.01  0.02 0.02 0.16 0.02 0.00 0.01 0.01
p-valor 0.08 029 0.07 0.16 034 095 056 0.40
p-valor robusto 0.24 0.38
Intervalo 0.11 0.06
Painel E: Pai - Ensino Superior

Coeficiente 0.02 0.01 0.01 0.1 0.01 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00
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0.84

0.73

0.84

p-valor 0.10 0.13  0.15 0.07 0.82
p-valor robusto 0.07 0.79
Intervalo 0.08 0.06
Painel F: N° de Alunos (Iniciais/Finais)
- - -32.6 -80.5 -20
Coeficiente 315.09 -35.04 15.82  5.99 28.65 319.49 -18.84
p-valor 0.54 070  0.84 0.28 063 013 063 0.48
p-valor robusto 0.31 0.45
Intervalo 0.10 0.08
Painel G: Numero de
Funciondrios
- - 0.99 -1.65 0.58
Coeficiente 44.22 -2.26 330 2.04 2.80 52.16 2.77
p-valor 0.66 0.36  0.48 0.19 092 083 092 0.59
p-valor robusto 0.16 0.69
Intervalo 0.12 0.07
Painel H: Numero de Salas
Existentes
- - 0.03 -2.2 0.92
Coeficiente 10.96 -0.52 .12 0.74 0.23 11.09 0.84
p-valor 0.72 020 0.29 0.76 0.98 006  0.32 0.45
p-valor robusto 0.85 0.34
Intervalo 0.09 0.05
Painel I: Ntmero de
Computadores
Coeficiente 17.97 -2.56 0.71  0.49 -0.97 17.67 231 -12 -1.6 -1.69
p-valor 0.55 081  0.82 0.77 054 060 032 0.58
p-valor robusto 0.64 0.50
Intervalo 0.08 0.07
Painel J: Biblioteca
Coeficiente 0.06 0.28#%* 0.14 0.5 0.13 0.09 0.03 0.03 0.02 0.06
p-valor 0.01 0.06  0.42 0.07 08l 07 085 0.49
p-valor robusto 0.07 0.60
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Intervalo 0.10 0.06

Painel K: Refeitério

Coeficiente 0.46 0.21 0.08  0.06 0.16 0.49 030 019 017 0.28
p-valor 0.13 043 0.48 0.13 013 020 0.6 0.09
p-valor robusto 0.12 0.09
Intervalo 0.09 0.10

Painel L: Sala Professores

Coeficiente 0.90 0.03 0.04  0.02 0.03 0.93 0.07  0.13**  0.02 0.07
p-valor 0.64 0.39 057 0.43 030 003 055 0.15
p-valor robusto 0.37 0.32
Intervalo 0.15 0.05

Painel M: Laboratério de

Informatica
- 0.12 0.16%* 0.06
Coeficiente 0.88 -0.07 0.01 0.01 0.00 0.86 0.08
p-valor 0.37 087  0.83 0.97 019 002 017 0.28
p-valor robusto 1.00 0.44
Intervalo 0.11 0.06

Painel N: Laboratério de Ciéncias

- 0.02 0.04 0.11

Coeficiente 0.03 -0.05 001  0.04 -0.01 0.08 0.08
p-valor 0.40 0.82  0.08 0.78 0.88  0.71 0.18 0.55
p-valor robusto 0.53 0.65
Intervalo 0.11 0.08

Painel O: Quadra de Esportes

Coeficiente 0.72 0.14 0.05  0.01 0.17 0.89 -0.07  0.08  0.12%* 0.02
p-valor 0.23 054 0.83 0.07 026 016  0.04 0.64
p-valor robusto 0.07 0.87
Intervalo 0.08 0.06
*#¥ Significativo a 1% ** Significativo a 5%
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Tabela A.4 — Diferencas de médias entre escolas minoria PBF e escolas maioria PBF em diferentes intervalos

Média dos Controles

Anos Iniciais

Intervalos Ad Hoc

Média dos Controles

Anos Finais

Intervalos Ad Hoc

(intervalo de 10 ) 5 10 15 Global (intervalo de 10 ) 5 10 15 Global
Observagoes a esquerda/direita 128/83 365/126 725 / 147 3569 / 176 66 /36 206 /52 422 /61
Painel A: Alunos Brancos
Coeficiente 0.49 0.00 0.00 -0.02 -0.05%** 0.43 -0.02 0.01 0.01 -0.04%**
p-valor 0.84 0.94 0.15 0.00 0.53 0.74 0.45 0.01
Painel B: Alunos Negros
Coeficiente 0.10 0.00 0.00 0.00 0.01%** 0.10 0.00 -0.01 -0.01 0.00
p-valor 0.55 0.63 0.62 0.01 0.86 0.43 0.18 0.89
Painel C: Pai - Ensino Fundamental
Coeficiente 0.20 0.01 0.01 0.01 0.03%** 0.23 -0.01 0.00 0.01 0.03%**
p-valor 0.11 0.06 0.06 0.00 0.29 0.92 0.32 0.00
Painel D: Pai - Ensino Médio
Coeficiente 0.19 0.00 -0.01 -0.03%F* 0.08* 0.16 -0.01 -0.02 0.03* -0.09%**
p-valor 0.99 0.06 0.00 0.00 0.30 0.09 0.00 0.00
Painel E: Pai - Ensino Superior
Coeficiente 0.02 0.00 0.00 -0.004** 0.02* 0.02 0.00 0.00 -0.004** -0.02%**
p-valor 0.50 0.50 0.03 0.00 0.43 0.22 0.05 0.00
Painel F: N° de Alunos
(Iniciais/Finais)
Coeficiente 329.18 -5.32 -19.56 -34.8%* S73.1KHx 376.53 -52.31 -38.18 ST8.4FFE _153.0%%*
p-valor 0.85 0.34 0.04 0.00 0.20 0.25 0.01 0.00
Painel G:  Nuimero de Funciondrios
Coeficiente 44.07 -4.30 -5.4%* 7.2 -12.2%%* 56.93 -4.12 -6.16 -12.10F% -22.6%**
p-valor 0.12 0.01 0.00 0.00 0.38 0.08 0.00 0.00

Painel H: Numero de Salas
Existentes
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Coeficiente 10.98 -0.90 -1.16%* -1.58%** S2. 4% 11.61 -1.87%* -1.86%* -2.79%** -4.6%**
p-valor 0.17 0.02 0.00 0.00 0.03 0.01 0.00 0.00
Painel I: Numero de Computadores

Coeficiente 20.14 0.62 0.65 0.35 -1.16 18.94 -0.79 -1.56 -1.85 -5 FxE
p-valor 0.75 0.73 0.79 0.38 0.65 0.20 0.08 0.00
Painel J: Biblioteca

Coeficiente 0.22 0.07 0.01 0.01 0.00 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00
p-valor 0.20 0.76 0.69 0.98 1.00 0.96 0.95 0.91
Painel K: Refeitorio

Coeficiente 0.51 5 0.04 0.02 0.01 0.50 0.13 0.08 0.04 0.02
p-valor 45 0.43 0.59 0.80 0.23 0.29 0.57 0.71
Painel L: Sala Professores

Coeficiente 0.95 0.01 -0.02 -0.03 -0.05%** 0.97 0.02 -0.05 -0.03 -0.08%**
p-valor 0.88 0.42 0.10 0.00 0.66 0.11 0.17 0.00
Painel M: Laboratorio de

Informética

Coeficiente 0.87 -0.01 -0.02 -0.04 -0.03** 0.92 0.08 -0.01 -0.02 -0.04
p-valor 0.81 0.64 0.23 0.02 0.21 0.75 0.55 0.06
Painel N: Laboratorio de Ciéncias

Coeficiente 0.02 0.01 0.01 -0.02 -0.05%* 0.12 0.05 0.02 -0.05 -0.24%%*
p-valor 0.66 0.54 0.38 0.02 0.46 0.72 0.33 0.00
Painel O: Quadra de Esportes

Coeficiente 0.80 0.04 -0.02 -0.02 -0.04 0.90 0.11 0.06 0.02 -0.03
p-valor 0.48 0.60 0.50 0.21 0.08 0.15 0.57 0.15

*H* Significativo a 1%

** Significativo a 5%
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Tabela A.5: Balanceamento do Escore de Propensdo (método do vizinho mais

proximo) - Anos Iniciais e Anos Finais

Anos Iniciais Anos Finais
Escolas Escolas Escolas Escolas
Varidvel Pareamento Tratadas  Controle p>t Tratadas Controle  p>t
Caracteristicas Académicas
Ideb Iniciais/Finais - 2011 Antes 5.13 5.53 0.00 4.04 4.49 0.00
Depois 5.16 5.16 1.00 4.05 4.03 0.74
Taxa de Abandono Antes 0.34 0.25 0.04 2.42 1.52 0.00
Depois 0.34 0.27 0.39 2.28 2.42 0.68
Taxa de Aprovagao Antes 94.86 95.92 0.00 88.98 91.84 0.00
Depois 94.70 95.09 0.38 88.78 88.10 0.38
Taxa de Distor¢ao Idade-Série Antes 6.02 5.42 0.08 16.20 12.86 0.00
Depois 6.03 5.97 0.92 17.04 17.37 0.70
Caracteristicas Socioecondmicas
% de Alunos Brancos (autodeclaragio) Antes 0.49 0.53 0.00 0.44 0.49 0.00
Depois 0.49 0.48 0.43 0.44 0.43 0.20
% de Alunos Negros (autodeclaragao) Antes 0.08 0.08 0.48 0.10 0.09 0.00
Depois 0.09 0.09 0.68 0.10 0.11 0.31
% de Pais com Ensino Fundamental Antes 0.19 0.19 0.35 0.20 0.21 0.02
Depois 0.19 0.19 0.62 0.20 0.20 0.43
% de Pais com Ensino Médio Antes 0.19 0.22 0.00 0.17 0.21 0.00
Depois 0.19 0.19 0.84 0.17 0.17 0.92
% de Pais com Ensino Superior Antes 0.02 0.03 0.00 0.03 0.04 0.00
Depois 0.02 0.02 0.71 0.03 0.03 0.78
% de Maes com Ensino Fundamental Antes 0.21 0.20 0.18 0.23 0.23 0.56
Depois 0.20 0.20 1.00 0.22 0.22 0.34
% de Maes com Ensino Médio Antes 0.22 0.26 0.00 0.21 0.23 0.00
Depois 0.22 0.22 0.61 0.20 0.21 0.96
% de Maes com Ensino Superior Antes 0.03 0.04 0.00 0.03 0.05 0.00
Depois 0.03 0.02 0.73 0.03 0.03 0.57
% de Pais Empregados Antes 0.73 0.77 0.00 0.72 0.76 0.00
Depois 0.73 0.73 0.92 0.72 0.72 0.97
% de Pais com Emprego Temporario Antes 0.05 0.04 0.00 0.04 0.03 0.00
Depois 0.05 0.05 0.81 0.04 0.04 0.95
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% de Pais Desempregados Antes 0.06 0.05 0.00 0.05 0.04 0.00
Depois 0.06 0.06 0.54 0.04 0.04 0.48
% de Maes Empregadas Antes 0.51 0.56 0.00 0.55 0.59 0.00
Depois 0.51 0.51 0.85 0.55 0.55 0.62
% de Maes com Emprego Temporario Antes 0.06 0.05 0.02 0.05 0.04 0.04
Depois 0.06 0.06 0.93 0.05 0.05 0.68
% de Maes Desempregadas Antes 0.23 0.20 0.00 0.18 0.17 0.00
Depois 0.23 0.23 0.98 0.18 0.18 0.70
% de Familias com Renda até 850,00 Antes 0.30 0.25 0.00 0.25 0.21 0.00
Depois 0.30 0.30 0.86 0.25 0.25 0.59
% de Familias com Renda entre 1276 e
2125 Antes 0.16 0.19 0.00 0.17 0.21 0.00
Depois 0.15 0.15 0.48 0.17 0.17 0.77
% de Familias com Renda maior que 2126 Antes 0.07 0.10 0.00 0.08 0.12 0.00
Depois 0.07 0.07 0.98 0.08 0.08 0.76
% de Estudantes PBF Antes 0.34 0.26 0.00 0.28 0.23 0.00
Depois 0.36 0.35 0.92 0.28 0.27 0.68
Caracteristicas Fisicas e de Organizagao
Escola Estadual Antes 0.11 0.36 0.00 0.80 0.81 0.56
Depois 0.10 0.10 1.00 0.81 0.85 0.30
Escola Urbana Antes 0.90 0.93 0.08 0.96 0.95 0.59
Depois 0.91 0.90 0.70 0.95 0.98 0.24
Biblioteca Antes 0.21 0.21 0.95 0.18 0.13 0.02
Depois 0.24 0.24 1.00 0.16 0.12 0.34
Quadra de Esportes coberta Antes 0.52 0.47 0.20 0.81 0.77 0.11
Depois 0.56 0.55 0.91 0.82 0.83 0.77
Quadra de Esportes descoberta Antes 0.30 0.34 0.25 0.30 0.38 0.01
Depois 0.28 0.28 0.90 0.33 0.29 0.47
Numero de Salas Antes 11.44 11.26 0.66 13.91 12.99 0.01
Depois 11.70 11.51 0.74 14.04 13.85 0.77
Numero de Computadores Antes 18.81 19.91 0.65 21.73 22.75 0.67
Depois 18.34 18.20 0.91 21.51 20.75 0.53
Laboratério de Ciéncias Antes 0.10 0.07 0.14 0.29 0.30 0.69
Depois 0.12 0.12 0.87 0.34 0.33 0.91
Laboratério de Informatica Antes 0.81 0.79 0.56 0.95 0.94 0.41
Depois 0.86 0.87 0.75 0.96 0.96 0.78
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Sala de Diretoria Antes 0.94 0.94 0.93 0.98 0.97 0.79
Depois 0.94 0.96 0.43 0.98 0.99 0.41
Sala dos Professores Antes 0.93 0.94 0.61 0.98 0.97 0.79
Depois 0.94 0.97 0.19 0.98 0.98 1.00
Numero de Funcionarios Antes 45.71 44.55 0.50 67.32 63.79 0.05
Depois 46.20 46.53 0.90 69.12 68.45 0.82
Numero de Alunos - Anos Iniciais Antes 37717 361.93 0.36 53.34 81.18 0.01
Depois 387.76 403.87 0.50 50.87 53.96 0.84
Nimero de Alunos - Anos Finais Antes 89.22 100.77 0.41 516.82 456.63 0.00
Depois 83.06 76.39 0.74 515.83 506.84 0.76
Anos Iniciais/Finais Antes 0.25 0.29 0.23 0.19 0.31 0.00
Depois 0.21 0.20 0.79 0.18 0.20 0.68
Ensino Médio Antes 0.08 0.12 0.06 0.76 0.72 0.26
Depois 0.07 0.05 0.48 0.77 0.79 0.69
Educacao Infantil Antes 0.32 0.22 0.00 0.01 0.03 0.04
Depois 0.29 0.33 0.40 0.01 0.00 0.32
Caracteristicas dos Municipios
Pib per Capita Antes 22615 29692 0.00 29922 30260 0.78
Depois 22924 26289 0.02 30002 32403 0.22
Populagao Antes 320000 1600000 0.00 1400000 1600000 0.42
Depois 340000 340000 0.99 1800000 2000000 0.58
IDHM Antes 0.76 0.77 0.00 0.76 0.77 0.03
Depois 0.76 0.77 0.22 0.77 0.77 0.26
Total de Observagoes: 163 3,564 163 3,123

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.
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3 ENSAIO III: Tecnologia e Desempenho Escolar:

Uma Avaliacao de Impacto do Programa Um
Computador por Aluno

Resumo

Este trabalho analisa os efeitos da insercao de tecnologias de informacao e comunica¢ao
(TIC) no ambiente escolar no desempenho académico de estudantes. Para isso, realizamos
a primeira avaliacdo de impacto rigorosa do Programa Um Computador por Aluno —
Prouca, que forneceu um laptop para cada estudante, além de 120 horas de treinamento
para docentes, em mais de 300 escolas brasileiras em 2010. Os resultados indicam que,
embora o programa tenha impactado positivamente a razao computador por aluno e a
utilizagdo de computadores e da internet para fins pedagodgicos, nao ha evidéncia de
efeitos significativos no desempenho académico dos estudantes em testes padronizados
de matematica e portugués e nas taxas de abandono. Esses resultados mostram-se
coerentes com a literatura recente de avaliacao de impacto de programas 1:1 em paises

em desenvolvimento.

Palavras-chave: Educacao; Tecnologia; Desempenho Escolar; Avaliacao de Impacto.
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3.1 Introducao

Nas décadas de 1980 e 1990, o Estado brasileiro implementou politica
extremamente bem-sucedida de ampliagao do acesso a educacao basica. A taxa de
matricula liquida no Ensino Fundamental, que era de 64% em 1980, alcanca 86% no
inicio da década seguinte, 95% em 2001 e 97% em 2007, quando se considera o ensino
béasico no palis praticamente universalizado® (Rigotto & Souza, 2006). Por outro lado,
pouco se tem avancado no sentido de aumentar a qualidade da educacgao, apesar do
crescimento substantivo do investimento em educacao nas tultimas décadas. Esse é um

cenario que caracteriza nao apenas o Brasil, mas diversos paises em desenvolvimento®.

Nesse contexto, vem ganhando relevancia o debate acerca da utilizacdo de
tecnologias da informacdo e comunicagao (TICs) no ambiente escolar como forma de
aumentar a produtividade da educacao. Os computadores e a internet ja podem ser
considerados importantes componentes da educagao moderna. A titulo de exemplo, todas
as salas de aulas de escolas puiblicas dos Estados Unidos possuem, atualmente,
computadores com acesso a internet (U.S. Department of Education, 2013)%. O mesmo
ocorre na Europa, onde a maioria dos paises também possui altos indices de acesso a
computadores e & internet nas escolas (European Commission, 2013). Paises da América
Latina, embora nao tenham alcancado patamares semelhantes aos dos paises
desenvolvidos, tém se esforcado nesse sentido. Segundo UNESCO (2012), trinta e um
paises da América Latina e do Caribe tinham politicas de insercao das TICs no ambiente

escolar em 2012.

O grande entusiasmo com o qual atores politicos e gestores publicos encaram a
insercao de TICs no ambiente escolar nao parece encontrar, contudo, respaldo na
literatura sobre o tema. Como destacam Bulman & Fairlie (2016), em recente revisao da

literatura, a evidéncia de estudos empiricamente rigorosos sobre a utilizacao da tecnologia

% Dados da Pesquisa Nacional por Amostras de Domicilio (PNAD) de 2009 mostram que a taxa de

cobertura escolar para criancas de 7 a 14 anos atingiu 98% e para criancas de 6 a 14 anos, 97%.

8 Muralidharan et al.(2016), por exemplo, descrevem um cendrio bastante semelhante para a India.
2 Como destacam Grimes & Warschauer (2008), a razdao computador por aluno nos Estados Unidos caiu
de aproximadamente 168:1 em 1983 para cerca de 3,8:1 em 2005.
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na educagdo ¢ mista, com uma predominancia de resultados nulos, principalmente em

paises em desenvolvimento.

Este trabalho pretende contribuir para esta literatura, por meio da realizacao da
primeira avaliacdo de impacto rigorosa do Programa Um Computador por Aluno —
Prouca. O Prouca se insere na categoria de politicas 1:1, caracterizadas pela distribuicao
de um laptop para cada estudante e professor da escola. Em 2010, o programa distribuiu
cerca de 150 mil laptops a 367 escolas publicas brasileiras. Além disso, o programa
forneceu cerca de 150-180 horas de treinamento para os professores das escolas

beneficiarias.

Chama a atenc¢ao o fato de que nao se tenha conduzido, até o presente momento,
nenhum estudo rigoroso sobre o impacto do Prouca no desempenho académico dos
estudantes. Ainda que nao sejam poucos os estudos realizados com o intuito de analisar
o programa, todos os trabalhos revisados apoiam-se em metodologias qualitativas, em
grande medida baseados em estudos de caso e questionarios. Trata-se do que Penuel
(2006) considera “estudos de implementagao” e nao de resultados. Assim, nenhum dos

trabalhos produzidos permite uma interpretacao causal dos impactos do programa®.

Avaliamos o impacto do Prouca no desempenho académico dos estudantes em
portugués e matematica (medido por meio dos exames do Sistema de Avaliagdo da
Educacao Basica - SAEB), nas taxas de abandono e na utilizacdo do computador e da
internet por docentes para fins pedagogicos. Em linha com a literatura sobre o tema, a
avaliacao mostrou que o programa, embora tenha impactado positivamente o niimero de
computadores nas escolas tratadas e a utilizacdo do computador e da internet pelos
docentes, nao apresentou impacto significativo no desempenho académico dos estudantes
e nas taxas de abandono. Trata-se de resultado consistente com diversas outras avaliagoes
de impacto de programas 1:1, particularmente em paises em desenvolvimento, como

veremos na secao seguinte.

O restante deste artigo estd organizado em 6 secoes, além desta Introducao. Na
secao 3.2, revisaremos brevemente a literatura acerca da utilizagao de TICs no ambiente
escolar, com foco em avaliagoes de impacto empiricas. Na secao 3.3, apresentaremos as

principais caracteristicas do Programa Um Computador por Aluno e de sua

8 Para revisdes de literatura sobre artigos, dissertacoes e teses produzidas sobre o Prouca, vide Santos
(2014), Gomes (2015) e Andriola et al. (2017).
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implementacao. A se¢do 3.4 discutird a estratégia empirica e os modelos econométricos
utilizados. Na se¢do 3.5, apresentaremos as bases de dados e na secao 3.6 analisaremos
os principais resultados e exploraremos possiveis efeitos heterogéneos. A secao 3.7 traz a

conclusao deste artigo.

3.2 Revisao da Literatura

A utilizacao da tecnologia pelas escolas pode ocorrer de diversas maneiras. Para
melhorar compreender o resultado dessas iniciativas, convém classificarmos as politicas
de “informatizagao” das escolas em dois tipos : i) investimento em TICs (hardwares), tal
como a compra de computadores e a instalagdo de conexdo para acesso a internet; ii)
investimentos em softwares especificos para o ensino auxiliado pelo computador —

computer aided instruction — CAl (Bulman & Fairlie, 2016).

Intervencoes baseadas em hardware, em sua maioria, nao apresentam impacto
positivo no aprendizado. Angrist & Lavy (2002), em uma das primeiras avaliagoes
rigorosas de impacto sobre o tema, analisaram um programa israelense que forneceu
computadores e treinamentos para professores em escolas de ensino fundamental e médio.
Empregando diferentes técnicas de estimagao, os autores encontram um impacto negativo
e marginalmente significante nas notas de matematica para alunos da 4% série e
insignificante para as demais séries e disciplinas. Em linha com Angrist & Lavy (2002),
Leuven et al. (2007) avaliaram, por meio de uma regressao com descontinuidade, politica
holandesa que forneceu financiamento para aquisicio de computadores em escolas com
mais de 70% de estudantes em condi¢oes de desvantagem. Também nesse caso, os autores
encontraram efeitos negativos, mas insignificantes no desempenho em testes escolares.
Em ambos os casos, os autores conjecturam que esse efeito pode advir do fato de o ensino

por computadores ser menos efetivo do que o ensino tradicional.

Goolsbee & Guryan (2006), por sua vez, avaliaram os efeitos de um programa
de subsidios a instalacao e utilizagao de internet na California (E-Rate Program). Embora
o programa tenha impactado na expansao do acesso a internet nas escolas tratadas, os
autores nao encontraram evidéncia de impacto significativo do programa no desempenho
académicos dos estudantes. Sprietsma (2012), por sua vez, avaliou o efeito do aumento
da disponibilidade de computadores e da internet na escola, declarados no Censo Escolar,
no desempenho académicos de alunos da 82 série no Brasil. As estimativas mostraram
que o aumento da disponibilidade de computadores teve efeito negativo no desempenho

escolar, enquanto o aumento da disponibilidade da internet teve efeito positivo.
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Programas do tipo 1:1, que se baseiam na distribuicao de laptops e tablets para
professores e alunos, sao exemplos de intervengoes baseadas em hardware. Nos ultimos
dez anos, observou-se um crescimento significativo de programas do tipo em todo mundo,
particularmente em paises em desenvolvimento. Este crescimento foi diretamente
influenciado pela iniciativa Um Computador por Crianga (One Laptop per Child - OLPC),
lancada em 2005.

Apés poucos anos, o projeto logrou alcance mundial, incluindo diversos paises
na América Latina, Africa, Asia e América do Sul®. Paises como o Peru (580 mil laptops),
Uruguai (420 mil) e Ruanda (110 mil) sd@o somente alguns exemplos de adogao de larga
escala do projeto®. Em 2011, mais de 2 milhoes de laptops OLPC ja haviam sido
distribuidos em mais de 40 paises®. Infelizmente, contudo, a implementacao dessas
iniciativas nao foi precedida de estudos empiricos que comprovassem a eficacia da
estratégia (Nugroho & Lonsdale, 2010). Avaliagdes de impacto de programas 1:1 mostram
evidéncias inconclusivas, com uma prevaléncia de resultados nulos, principalmente em

paises em desenvolvimento

Cristia et al (2012), por exemplo, avaliaram a implantagdo do OLPC em 319
escolas primarias rurais no Peru. Os autores lancaram mao de uma avaliacao aleatoéria e
os resultados indicam que, apesar de o programa ter aumentado a razao de computador
por aluno de 0,12 para 1,18 nas escolas de tratamento, essa expansao nao teve qualquer
efeito no ntimero de matriculas e no desempenho académico em testes de Linguagem e
de Matematica. Por outro lado, os autores encontraram impacto positivo em testes

cognitivos.

Avaliacoes de impacto de programas de distribuicao de laptops na Colémbia, no
Uruguai e na Argentina e em Honduras chegaram a conclusdes semelhantes. Linden &
Barrera-Osorio, (2009) utilizaram um desenho aleatério para avaliar o programa
Computadores para FEducar em 97 escolas colombianas e nao encontraram efeito do
programa no desempenho académico dos alunos. Segundo os autores, o resultado se deve,

ao menos em parte, ao fato de os docentes nao terem sido capazes de implementar novas

5 Vide Nugroho & Lonsdale (2010).
% Vide Hansen et al. (2012).

%Vide Verma (2011). H4, ainda, iniciativas em diversos outros pafses, tais como Gaza, Afeganistao, Haiti,

Etiépia e Mongdlia. Para mais exemplos, vide http://one.laptop.org/about/contries.
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técnicas em sala de aula, apesar dos treinamentos recebidos. Ja De Melo et al. (2014b)
utilizaram o método de diferencas-em-diferencas para avaliar a implantacao do OLPC
no Uruguai® e tampouco encontraram efeitos positivos nas notas dos estudantes em
leitura e matematica. Alderete & Formichella (2017) avaliaram, ainda, o programa
Conectar Igualdad, que tem como objetivo prover infraestrutura tecnoldgica e
computadores na razao 1:1 pelos estudantes das escolas (em novembro de 2014, mais de
4,5 milhoes e meio de computadores ja haviam sido distribuidos). Os autores empregaram
a técnica de diferencas em diferencas com escore de propensao as notas dos estudantes
no Programme for International Student Assessment — PISA em 2012 e encontraram um
efeito significativo do programa no desempenho académico dos estudantes. Contudo, esse
efeito foi muito pequeno em magnitude, o que leva os autores a afirmarem que nao se
verifica uma “diferenca qualitativa” no desempenho académico dos estudantes.
Finalmente, Bando et al. (2017) avaliaram, por meio de um desenho aleatério em 271
escolas, o impacto de se substituir livros didaticos por computadores em Honduras, no
ambito do programa Educatracho. Os autores mostram que, ao final de um ano, o
programa nao impactou de forma significativa o aprendizado dos alunos em matematica

e linguagem.

Trabalhos realizados em paises asiaticos e africanos igualmente, em sua maioria,
nao encontraram impacto de programas 1:1 no desempenho académico dos estudantes.
Sharma, Sharma & Uttam (2014) estimaram por meio de diferengas-em-diferencas o
efeito de um pequeno piloto conduzido por uma ONG em 26 escolas do Nepal. Os autores
nao encontraram efeitos significativos em matemaéatica e encontraram efeitos negativos
em linguagem. Mo et al. (2013) avaliaram o impacto de uma intervencao inspirada no
OLPC em 13 escolas de migrantes em Pequim. Os autores encontraram efeitos positivos
em matematica (somente significativo a 10%) e nenhum efeito em leitura. Hansen et al.
(2012), por sua vez, avaliaram a distribuicdo de 4.375 laptops OLPC na Etiépia. Os
autores tampouco encontraram impacto significativo do programa nas notas médias de
linguagem e matematica. Por outro lado, encontraram efeito significativo e positivo em

testes relacionados a capacidade de “raciocinio abstrato”.

Mesmo em paises desenvolvidos, onde a implementagao de programas do tipo ja

ocorre ha mais tempo, nao ha clareza na literatura sobre seus reais impactos. Penuel

570 Uruguai é o primeiro pafs a implementar a iniciativa OLPC nacionalmente (De Melo et al., 2014b).
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(2006) avaliou cerca de 30 artigos sobre iniciativas 1:1. Chama a atengdo que apenas 4
desses estudos tenham utilizado desenhos de pesquisa quase-experimentais rigorosos. Em
nenhum desses, foi possivel detectar impacto do programa no desempenho académico.
Nugroho & Lonsdale (2010) chegaram a conclusdo semelhante: que a avaliagdo de
programas OLPC, em geral, baseia-se em evidéncias aneddticas e que a maior parte dos
trabalhos tratavam de aspectos técnicos e pedagbgicos relacionados a implementagao do

programa, mas nao avaliavam seus impactos.

Isso nao significa, contudo, que nao haja na literatura exemplos de impactos
positivos de programas de insercao de laptops em escolas. Alguns estudos encontraram

efeitos positivos e significativos desses programas no “engajamento dos estudantes”®

, em
habilidades relacionadas a tecnologia®, no desempenho académico em linguagem e em

matematica™.

Por outro lado, politicas que se baseiam em softwares especificos para o ensino
auxiliado pelo computador (computer aided instructon - CAI) tém apresentado
evidéncias mais consistentes de impactos positivos. Esses programas, em geral, baseiam-
se em metodologias de ensino que permite o acompanhamento e a progressao

individualizados como forma de se lidar com as diferencas entre os estudantes.

Um dos estudos mais conhecidos do impacto de uma intervencao baseada em
CAI foi conduzido por Banerjee et al. (2007), que avaliaram um programa indiano no
qual instrutores auxiliavam estudantes na utilizacao de softwares educacionais durante
duas horas por semana (sendo uma delas fora do horério tradicional da escola). Os
autores encontraram um efeito positivo e estatisticamente significante nas notas de
matematica a curto prazo. O impacto, contudo, desapareceu ao longo dos anos. Em linha
com esses resultados, Muralidharan et al. (2016) avaliaram, com base em um experimento
aleatério, um programa de CAI chamado Mindspark implementado em estudante da 6%
a 9% série em Nova Deli, India. Os autores encontraram um impacto positivo e
significativo tanto em portugués quanto em linguagem. Os efeitos permaneceram mesmo
quando considerados os diferentes niveis de desempenho inicial dos estudantes, mas os

ganhos relativos foram maiores para alunos com pior desempenho académico inicial.

% Vide, por exemplo, Bebell & Kay (2010), Trimmel & Bachmann (2004) e Kozma et al. (2004)
% Vide, por exemplo, Shapley (2009), Trimmel & Bachmann (2004) e Kozma et al. (2004)

" Vide, por exemplo, Machin, McNally, & Silva (2006), Suhr et al. (2010) e Shapley (2009)
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Por outro lado, Linden (2008), em duas avaliagbes de impacto, encontrou efeitos
distintos para programas realizados dentro da escola (ou seja, que substituiam, em parte,
o ensino tradicional) e fora da escola (que complementavam o ensino tradicional). No
primeiro caso, o autor encontrou efeitos negativos e significativos, de magnitude
consideravel; no segundo caso, o autor encontra efeitos positivos, mas estatisticamente
nao significativos. De forma semelhante, Spiezia (2011) mostra que o uso do computador
tem efeitos positivos no desempenho dos estudantes no PISA, contudo, o aumento da
nota advém, principalmente, do uso do computador em casa; os efeitos do uso do

computador na escola, segundo o autor, é bastante pequeno ou inexistente.

Carrillo et al. (2016), por sua vez, avaliaram a implementagao do Programa Més
Tecnologia, no municipio de Guayaquil, no Equador, por meio de um experimento
aleatério. O programa foi aleatorizado a nivel da escola e previa o fornecimento de 4
computadores por escola e de, pelo menos, 3 horas por semana de instrugao personalizada
em portugués e matematica para cada aluno. Os autores encontram efeitos positivos e
significativos do programa em matematica e efeitos negativos, porém nao significativos,

em linguagem.

A compreensao sobre como a insercao da tecnologia nas salas de aula afeta o
ensino e o aprendizado é de fundamental importancia. Como vimos, diversos paises vém
investindo somas significativas de recursos em programas que visam ampliar o acesso a
computadores e a internet em sala de aula. Nao encontramos evidéncias sélidas, contudo,
de que as TICs sejam, por si 80, insumos importantes na func¢ao de producgao da educacao.
Pelo contrario, a evidéncia existente, principalmente no tocante a programas focados em
hardware, é que essas intervengoes tenham impacto nulo no desempenho académico dos

estudantes.

E importante ressaltar que, particularmente em um contexto caracterizado pela
restricao de orcamento e da quantidade de tempo instrucional, nao basta que a tecnologia
tenha impacto positivo no ensino e no aprendizado; ela deve ter um impacto superior a
insumos tradicionais. Nao se pode perder de vista que o financiamento de programas de
informatizagao das escolas ocorre em detrimento do investimento desses mesmos recursos
em insumos tradicionais, como livros, professores, monitores e etc. Da mesma forma, o
tempo dedicado ao ensino por meio de computador ocorre, na maioria dos casos, em

detrimento da utilizagdo desse mesmo tempo em técnicas tradicionais de ensino.

A evidéncia inconclusiva da literatura a respeito do impacto dessas politicas no

desempenho académico dos estudantes deve ser, assim, levada em consideragdo por
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gestores publicos no desenho de programas que visem aumentar o acesso a computadores
e a internet nas escolas. Os resultados dependem, em larga medida, da tecnologia adotada
e em como essa tecnologia é integrada no dia-a-dia escolar. A revisdo da literatura de
programas focados em softwares, que adotam uma estratégia mais bem definida sobre
como os computadores serao utilizados por docentes e estudantes, apresentam resultados
superiores a programas que previram, simplesmente, o aumento do numero de
computadores ou do acesso a internet nas escolas, sem a devida atencao aos detalhes
sobre como essa tecnologia seria inserida no processo de aprendizado. Ainda no caso de
programas baseados em softwares, contudo, a evidéncia pode ser considerada mista, com
varias intervengoes apresentando resultados nulos, o que indica a necessidade de atencao

aos detalhes na andlise de cada uma dessas intervencgoes.

O Prouca é claramente um exemplo de programa baseado em hardware. Nesse
caso, como veremos, muita atencao foi dada a disponibilizacado de laptops para os
estudantes, enquanto a forma de insercdo desses aparelhos no dia-a-dia escolar foi
relegada a um segundo plano - ainda que nao tenha sido de todo desconsiderada. Nao
surpreende, portanto, que o investimento de quase R$ 100 milhoes realizado no programa
nao tenha tido qualquer impacto no desempenho académico dos estudantes e nas taxas

de abandono.

3.3 O Programa Um Computador por Aluno - Prouca

A iniciativa OLPC foi apresentada ao Governo Brasileiro, em 2005, no Férum
Econémico Mundial™. Dois anos depois, em 2007, teve inicio a fase piloto™ da versao
nacional do projeto em cinco cidades brasileiras: Pirai (RJ), Porto Alegre (RS), Palmas

(TO), Brasilia (DF) e Sao Paulo (SP). Em cada uma dessas cidades, foi escolhida uma

escola™ e todos os seus alunos receberam diferentes modelos de laptops educacionais de

" Em meados de 2005, os professores Nicholas Negroponte, Seymour Papert e Mary Lou Jepsen vieram ao

Brasil apresentar o projeto a membros do Governo Federal.
2 H4 diversas referéncias, em documentos oficiais, a essa fase como “pré-piloto” e ao Prouca, de fato, como
“piloto”. Neste trabalho, nos referimos a essa primeira experiéncia como “piloto”, uma vez que

consideramos o Prouca o programa implementado.

™ Foram elas: Escola Municipal Ernani Bruno no municipio de Sao Paulo (SP), Escola Estadual Luciana
de Abreu em Porto Alegre (RS), Colégio Estadual Dom Alano Marie Du Noday em Palmas (TO), CIEP
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baixo custo, cedido gratuitamente por trés fabricantes (OLCP — modelo XO, Intel —
Modelo ClassMate e Encore — modelo Mobilis).

Ainda nesse ano, foi criada a equipe UCA, por meio de Portaria do Ministério
da Educacao, com o objetivo de estruturar propostas de implementagao, pesquisa,
monitoramento e avaliacdo do programa. Essa equipe elaborou, em marco de 2007, os

principios norteadores para o uso pedagogico do laptop no pais (SEED/MEC, 2007).

O Programa foi implementado em 2010 e abrangeu mais de 350 escolas, em todos
os estados da federagao. No total, foram distribuidos aproximadamente 150 mil laptops
(cerca de 400 laptops por escola)™. Em média, foram contempladas 10 escolas por estado
(exceto no caso de estado com municipios no Programa UCA-Total™). Como se nota na

Figura 14, o programa foi bem distribuido entre as diversas regides e estados do pais.

Municipal Prof. Rosa Conceigao Guedes em Piraf (RJ) e Centro de Ensino Fundamental no 1 do Planalto
em Brasilia (DF).

™ O laptop do programa foi selecionado por meio de concorréncia ptiblica. O consércio
CCE/Digibras/Metasys foi o vencedor do pregao n® 107, de 2008. O computador vencedor possui
configuragao exclusiva para o programa e atende aos requisitos funcionais do programa: possui bateria com
autonomia minima de 3 horas, peso de até 1,5kg, com 1 GB (um gigabyte) de meméria RAM e
armazenamento de 8 GB. O laptop veio equipado com sistema operacional Linux (software livre). Além
disso, sua configuracdo padrao vinha com alguns utilitarios, que incluiam: calculadora cientifica, aplicativo
de textos simples, programas de aprendizado infantil, arte e musica, digitacao para criangas e matemaética.
O modelo do laptop despertou algumas criticas, em virtude do tamanho da tela (muito pequena), da
capacidade limitada de armazenamento e da bateria (Pinheiro, Rosa, & Bonilla, 2012). O custo por laptop
foi de R$ 550,00 (ou US$ 316,00 ), o que supera significativamente a expectativa inicial do OLPC de
distribuir computadores ao custo de US$ 100,00 por aparelho. As entregas dos computadores ocorreram
de maio a novembro de 2010.

O Programa teve, ainda, uma versdo intitulada UCA-Total , em que seis municipios foram selecionados:
Barra dos Coqueiros (SE), Caetés (PE), Santa Cecilia do Pavao (PR), Sao Jodao da Ponta (PA), Terrenos
(MS) e Tiradentes (MG) . Nesses municipios, todas as escolas — municipais e estaduais — foram

contempladas com laptops do Prouca. Fora essa caracteristica, esse experimento em nada difere do Prouca.
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Figura 14— Distribuicao Nacional do Programa Um Computador por Aluno

M 01
[0.0]

Fonte: Elaboracao prépria com base em dados fornecidos pela Secretaria de Educagao Bésica do

Ministério da Educacao.

A selecao das escolas participantes foi feita pelas Secretarias de Educacao

(estadual ou municipal). Essa sele¢ao deveria respeitar 5 critérios (BRASIL, 2013)

i.

ii.

iii.

iv.

Numero de alunos e professores — as escolas deveriam ter em torno de 500

alunos e professores;

Estrutura da escola — as escolas deveriam possuir, obrigatoriamente,
energia elétrica para carregamento dos Ilaptops e armaérios para

armazenamento;

Localizacao das escolas — deveriam ser selecionadas escolas
preferencialmente proximas a Ntucleos de Tecnologias Educacionais —
NTE — ou similares, Instituicbes de Educacao Superior Publicas ou
Escolas Técnicas Federais. Além disso, pelo menos uma das escolas

deveria estar localizada na capital do estado e uma na zona rural);

Assinatura de termo de adesdo — As Secretarias de Educacao Estaduais
ou Municipais de cada uma das escolas deveriam “aderir” ao projeto por

meio de envio de oficio ao MEC e assinatura de Termo de Adesao
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v.  Anuéncia do corpo docente - para cada escola, a Secretaria de Educagao
deveria enviar ao MEC um oficio onde o diretor da escola, com anuéncia

do corpo docente, aprova a participa¢ao no projeto.

Como mostra a Figura 15, apesar da existéncia do critério formal de 500 alunos
e professores, esse critério nao foi respeitado na sele¢ao final das escolas. Cerca de 25%

das escolas selecionadas tinham menos de 200 alunos e 10% delas mais de 600.

Figura 15 — Histograma do ntimero de alunos por escola
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Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

O Prouca tinha como objetivo principal promover uma nova forma de utilizacao
das tecnologias digitais nas escolas piiblicas, balizada pela necessidade de: i) melhoria de
qualidade da educagao; b) inclusao digital; c) inser¢ao da cadeia produtiva brasileira no

processo de fabricagao e manutengao de equipamentos (SEED/MEC, 2007).

Para alcancar esses objetivos, o programa nao se limitou a distribuicao dos
laptops, mas também previu um processo de capacitagdo de recursos humanos
(professores e alunos-monitores) e de acompanhamento e avaliagdo do programa, que
permitisse valorar o impacto do laptop educacional conectado no processo educacional
em termos pedagogicos e organizacionais para a melhoria na qualidade do ensino e da
aprendizagem e inclusao digital da comunidade escolar (UFC, 2010). Nesse sentido, a
intervencao realizada no ambito do programa inclui tanto a distribuicao dos laptops

quanto um treinamento de 150-180 horas para os docentes das escolas contempladas pelo
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programa, que teve inicio juntamente com a distribuicao de computadores, em meados
de 20107.

Para implementacao das agoes previstas no ambito do Prouca, o Governo
Federal adotou a seguinte reparticdo de competéncias: a Secretaria de Educacao a
distancia do Ministério da Educacao - MEC™ e o Fundo Nacional de Desenvolvimento
da Educacao — FNDE forneceriam os computadores e coordenariam a formacao dos
professores e as redes municipais e estaduais seriam responsaveis por preparar a
infraestrutura elétrica e o funcionamento da internet sem fio (Pretto, Coelho, & Almeida,
2012)™.

Uma caracteristica fundamental de programas 1:1 diz respeito a possibilidade
de os estudantes levarem os laptops para casa. Nesse aspecto, apesar de a orientacao
oficial dar a entender a possibilidade de utilizagao do laptop em “ambientes dentro e fora
da escola (SEED/MEC, 2007), a implementacdo do programa pode ser considerada

bastante heterogénea, cabendo a cada escola e/ou secretaria de educagao essa defini¢ao™.

Finalmente, é importante destacar que parece ter havido uma espécie de

“descontinuidade silente” do Programa. Embora nao haja manifestacdo oficial do

0 A formacdo dos professores foi realizada por profissionais do NTE, com orientacido e acompanhamento

das IES Globais e Locais, e foi estruturada em 5 mdédulos, com duracdo de 180 horas, sendo 150 deles
obrigatérios (UFC, 2010): i) Mdédulo 1 (40 horas presenciais) — apropriagao tecnoldgica e compreensao da
proposta UCA; ii) Médulo 2 (30 horas & distancia) — Recursos web 2.0; iii) Médulo 3 (40 horas & distancia)
— formagéo na escola proposta da agdo; iv) Médulo 4 (40 horas presenciais) — andlise e depuragdo da
proposta de acdo e elabora¢do do Projeto UCA da Escola; v) Mddulo 5 - optativo (3 dias — integrada ao
Moédulo 4) — semindrio para apresentacao dos resultados, andlises com base em documentos e nas

apresentacoes do projeto UCA da Escola.

"Com a extingdo da SEED/MEC, em 2011, o Programa foi alocado na Secretaria de Educagio Bésica
(SEB) do Ministério.

™ Adicionalmente, desempenham atividades importantes no Programa os seguintes atores: i) Grupo de
Trabalho de Assessoramento Pedagdgico do UCA (GT-Uca) — responsdvel pelo assessoramento pedagdgico,
a elaboracao do documento béasico do projeto e o acompanhamento e avaliagdo do pré-piloto e do piloto
do Programa; ii) Institui¢oes de Ensino Superior (IES) Globais — preparagao da equipe de formagao dos
membros das IES locais; iii) Institui¢des de Ensino Superior (IES) Locais — formagao de professores e
gestores da escola; e os iv) Nicleos de Tecnologia Estadual (NTE) e Municipal (NTM) — formagao de
professores e gestores da escola

“ Em avaliacio qualitativa da implantagdo do Prouca em seis escolas no Pard, Costa (2013) cita que
apenas uma das seis escolas permitia que o laptop fosse levado para casa. Santos (2014), ao avaliar a
implementagdo em escolas de Goidnia, descreve cendrio semelhante, assim como Lavinas & Veiga (2013)

ao avaliarem a implementacao do Programa Uca Total.
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Governo Federal a respeito, nao parece existir mais qualquer forma de auxilio - financeiro,
técnico ou de qualquer outra forma - para escolas do programa. E simbélico dessa
descontinuidade o fato de o portal do programa ter sido retirado do ar em 2015, sem
qualquer tipo de comunicado oficial®. Segundo Schneider (2012), o site do programa nao
vinha sendo atualizado desde dezembro de 2010, o que indica que o relativo “abandono”
do programa pelo Governo Federal pode ter ocorrido muito antes de 2015, logo apéds a
distribuicao dos laptops. Como consequéncia, a base de documentos oficiais sobre o
programa encontra-se, atualmente, dispersa e muitos documentos nao encontram

registros disponiveis para acesso publico.

3.4 Estratégia Empirica

3.4.1. Métodos de Pareamento — Propensity Score Matching
(PSM)

Na auséncia de aleatorizagao, uma das formas mais comuns de tentar eliminar o
viés de selecao é construindo um grupo controle que seja o mais parecido possivel com o
grupo de tratamento. Para isso, seleciona-se um conjunto de caracteristicas observaveis
e, a partir dessas caracteristicas, tentamos encontrar, para cada unidade tratada, uma
unidade nao-tratada que apresente exatamente as mesmas caracteristicas. Esses métodos
sao conhecidos como pareamento (matching). A intuicdo do método é que para cada
unidade tratada existiria uma ou mais unidades de controle suficientemente parecidas
com ela, de modo a representar o resultado que teria corrido caso a unidade tratada nao

tivesse sido submetida ao tratamento.

Note que quanto maior o niimero de variaveis de controle - principalmente se
forem continuas e/ou multidimensionais -, maior serd a dificuldade em se encontrar uma
escola no grupo de controle que possua as mesmas caracteristicas de uma escola do grupo
de tratamento. Essa dificuldade, contudo, foi contornada por meio do método de

“pareamento por escore de propensao” (PSM) (Rosenbaum & Rubin, 1983) ®.

% Vide o site: http://www.uca.gov.br. Tentativas de acesso realizada entre os meses de marco e junho de
2017.

8 Para uma apresentagdo forma do método e completa do método, vide Rosenbaum & Rubin (1983),
Dehejia & Wahba (1998) e (Becker & Ichino, 2002).
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Para implementacdo do método, calculamos, inicialmente, a probabilidade de
uma escola receber o tratamento com base em caracteristicas observaveis (que serao
detalhadas na segdo seguinte) por meio de um modelo probit*. O escore de propensao é,
entao, definido por Rosenbaum & Rubin (1983) como a probabilidade condicional de se

receber o tratamento, dada a existéncia de determinadas caracteristicas pré-tratamento:

p(X) = Pr(D = 1|X) = E(D|X) (1)

Em seguida, dividimos o grupo de escolas em dois grupos (tratamento e controle)
e para cada escola no grupo tratamento buscaremos uma ou mais escolas no grupo
controle com um escore de propensao bastante préximo. Em outras palavras, pareamos
cada escola tratada com uma ou mais escolas no grupo de controle que apresentem
caracteristicas bastante similares®. As unidades de controle que tenham um escore de
propensao préximos aos de unidades de tratamento formardao o grupo de controle

utilizado como contrafactual.

Como ensinam Becker & Ichino (2002), atendidas as hip6teses de identificagao
conhecidas como “ignorabilidade forte”®!, observagoes com o mesmo escore de propensao
devem ter a mesma distribui¢do de caracteristicas (observaveis e ndo observaveis)

independentemente do status do tratamento. Ou seja, a designacao do tratamento é

8 Por definigao, o valor de p(x) ndo é observado, mas estimado com base em um modelo estatistico de
probabilidade. Como destacam Caliendo & Kopeinig (2008), h4 pouca orientacao disponivel sobre a forma
funcional a ser usada para a estimacao do escore de propensdo. A principio, pode-se empregar qualquer
modelo de probabilidade padrao pode ser utilizado. A escolha em geral recai em modelos probit e logit,
dada as limitagoes do modelo de probabilidade linear. Os autores destacam que, no caso de tratamentos
bindrios, onde estima-se a probabilidade de participar versus de nao participar, os modelos logit e probit

em geral levam aos mesmos resultados. Na estimac¢ao adotada nesse trabalho, adotaremos o modelo probit.

8 Parear, no caso, significa nada mais do que encontrar para cada unidade de tratamento um ou mais

controles que tenham um escore de propensao igual ou bastante préximo.

8 Para uma descrigio detalhada dessas hipéteses, vide Rosenbaum & Rubin (1983). Uma das etapas
fundamentais do artigo é demonstrar que, caso a atribuicao do tratamento seja aleatoria dentro das células
definidas por X (ou seja, dentro de cada grupo com as mesmas caracteristicas pré-tratamento), entiao
também serd aleatéria dentro das células definidas pelos valores do escore de propensao (ou seja, dentro

de cada grupo com o mesmo escore de propensao).
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aleatoria, dado um determinado escore de propensao. Sob a hipdtese de independéncia,

o pareamento com base em p(x) elimina, portanto, o viés de selegao.

Atendida as hipéteses, o efeito médio do tratamento nos tratados (ATT) pode

ser estimado como (Becker & Ichino, 2002):
ATT = E{Y] - Y¢|D; = 1} (4.2)
= E[E{Y] = Y£|D; = 1,p(X)}]

= E[E{Y]|D; = 1,p(X))} — E{Y|D; = 0,p(X)}ID; = 1]

onde a expectativa é sobre a distribuicio de p(X;)/Di=1 e Y’ e Y sdo resultados

potenciais nas duas situagdes contrafactuais de tratamento (¥;') e nio tratamento ().

Em outras palavras, podemos adotar como contrafactual do grupo de tratamento
os resultados observados do grupo de controle pareado (ou seja, os resultados do conjunto
de escolas nao tratadas que possuem o mesmo escore de propensao que as escolas do
grupo de tratamento). Note que o estimador do PSM ¢é nada mais do que a diferenca
média nos resultados sobre o suporte comum, ponderados pela distribuicao do escore de

propensao dos participantes.

Note que, como p(x) é uma variavel continua, quando utilizamos um grande
nimero de controles, a probabilidade de encontrarmos duas observagoes com dois escores
de propensao idénticos é, no limite, zero. Nesse contexto, existem varios métodos para
superar esse problema e realizar o pareamento, dentre os quais se destacam: pareamento
pelo vizinho mais proximo (nearest-neighbor matching), pelos 5 vizinhos mais préximos
(nearest 5-neighbor matching), pareamento por raio (radius matching) e pareamento
kernel (Kernel matching). De forma a garantir a robustez dos resultados, nesse trabalho
realizamos as estimagoes por dois métodos: vizinho mais préximo e kernel — que sao os

dois mais utilizados pela literatura®.

% O método pelo vizinho mais préximo consiste em, para cada unidade tratada, procurar a unidade de
controle com o escore de propensao mais proximo (pode ser usado na forma “sem reposi¢ao”; o que significa
que cada unidade de controle somente pode ser pareada uma tdnica vez, ou “com reposicao”, quando a

mesma unidade de controle pode ser utilizada como par de mais de uma unidade tratada, modalidade que
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Becker e Ichino (2002) destacam que a escolha por cada um dos métodos envolve
um trade-off entre qualidade e quantidade de pareamentos. Nenhum deles pode ser
apontado a priori como um método superior. Os autores aconselham considera-los
conjuntamente na analise, de forma a avaliar a robustez das estimativas. Trata-se da
abordagem que adotaremos neste trabalho. Por outro lado, Caliendo & Kopeinig (2008)
destacam a menor variancia obtida por meio do método kernel, apontando-o como um

método mais vantajoso.

3.4.2. Escolha das Variaveis - o Vetor de Caracteristicas X

Como vimos, a estratégia de matching esta fortemente amparada na hipdtese de
independéncia condicional. Em outras palavras, as varidveis de interesse devem ser
independentes do tratamento condicional no escore de propensao. A escolha das variaveis
de controle (X) deve, portanto, satisfazer essa condi¢do. Somente varidveis que
influenciam simultaneamente a decisao de participar e as varidveis de interesse devem

ser incluidas.

Utilizaremos cinco grupos de variaveis como controles do pareamento, a saber:
varidveis relativas a caracteristicas académicas da escola (ex. Ideb®, taxa de aprovagao,
etc.), caracteristicas fisicas da escola (ex. existéncia de internet, biblioteca, laboratério

de ciéncias, nimero de alunos, nimero de computadores, nimero de funcionarios, etc.),

adotaremos nesse trabalho). Se denotarmos C(i) o conjunto de controles pareados com a unidade de

tratamento i, o pareamento pelo vizinho mais préximo ird calcular o pareamento segundo a seguinte regra:
c() = mjin [lp: — pjll

J& o pareamento Kernel consiste em comparar cada unidade tratada com uma média ponderada de todas
as unidades de controle. O peso de cada controle nesse pareamento é inversamente proporcional a distancia
do seu escore de propensao e do escore de propensao de cada um dos tratados. No pareamento por escore
de propensao, os pesos serao definidos por:

o)

ok (B

w(i,j) =

onde “K” é a funcdo kernel, p; representa o escore de propensao da unidade tratada, p; os escores de
propensao das unidades de controle e h é o parametro de largura da banda da fungao kernel.

% O Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (Ideb) foi criado pelo Inep em 2007 e é resultado da

combinagao de dois outros indicadores: i) pontuagao média dos estudantes em exames padronizados ao
final de cada etapa do ensino fundamental (5° e 92 anos); e ii) taxa de aprovagao dos estudantes em cada

etapa de ensino.
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participagdo em outros programas do MEC (ex. programa mais educagao, programa de
banda larga na escola, etc.), caracteristicas do prefeito (alinhamento com o governo
federal, estadual, se tem nivel superior, etc.) e caracteristicas do municipio (ex. PIB per
capita, populagao, etc.). As varidveis de controle foram observadas no ano imediatamente

anterior ao tratamento (2009).

Na Tabela A.1 do Apéndice, apresentamos e descrevemos brevemente as

variaveis utilizadas no calculo do escore de propensao.

3.4.3. Diferencas-em-Diferencas (DD)

A ideia fundamental do método de diferengas-em-diferencas é comparar amostras
de tratados e nao tratados antes e depois da intervencao. Sabemos que a simples
comparacao entre o desempenho académico antes e depois do Prouca ndo permite a
inferéncia quanto ao impacto causal, uma vez que outros fatores podem ter influenciado
o desempenho nesse periodo (varidvel omitida). Além disso, nao podemos simplesmente
comparar o desempenho de alunos em escolas que aderiram ao Prouca e escolas que nao
aderiram, por conta do viés de autosselecao. Contudo, podemos combinar essas duas
técnicas: comparar os resultados antes e depois de um grupo que se inscreveu e de um

grupo que nao se inscreveu no programa.

A estratégia consiste, portanto, em tirar “duas diferencas” (razao pela qual o
método é chamado de diferenga-em-diferenca ou “dupla diferenca”). Inicialmente,
computamos a diferenca nas médias da variavel de interesse para cada um dos grupos
nos dois periodos — essa é a chamada “primeira diferenca”. Em seguida, de forma a
controlar para a presenca de fatores externos que podem ter afetado os dois grupos nesse
periodo, tiramos uma “segunda diferenca”: a diferenca entre as diferencas calculadas para

o grupo tratamento e para o grupo controle.

Assim, pelo método DD¥, construimos o contrafactual assumindo que o viés de
selecao nao varia com o tempo. Nesse caso, as mudancas na variavel de interesse dos
nao-participantes no tratamento revelam as mudancas na varidvel de interesse dos
participantes caso nao houvesse tratamento. Em outras palavras, a variacao do resultado

no grupo de controle revela a variagdo contrafactual:

8 Para a apresentacio formal do método e sua aplicagio, vide Card & Krueger (1994).
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E(YIT - Y0T|T1 =0) = E(Y1C - Y0C|T1 =0) (4.3)

Note que no periodo 0 nenhum grupo foi tratado. Assim, Tu=0e Y,= Y$ para

todo 1.

O estimador de DD, que mensura os efeitos do tratamento nos tratados no

periodo 1, sera dado por:

DD=E(Y{ =Yy Ty =1) - E(Y1C - Y0C|T1 =0) =E(LITL=1) (4.4)

O primeiro elemento do lado esquerdo da equacdo representa a diferenca na
varidvel de interesse para o grupo dos tratados antes (Yg ) e depois (¥{') do tratamento;
o segundo elemento, representa a diferenca na variavel de interesse para o grupo dos
controles antes (Yy) e depois (Y) do tratamento. O estimador de diferenca-em-diferenca

é nada mais do que a diferenca entre esses dois elementos.

-

E importante notar que o método nao exige que os dois grupos (tratamento e
controle) sejam iguais — ou seja, os grupos nao precisam ter as mesmas condigoes no
momento pré-intervencao. E possivel que o grupo de tratamento e de controle tenham
nao s6 caracteristicas, como um desempenho de partida inferior/superior ao grupo de
controle. A unica exigéncia é que essas diferencas permanecam constantes ao longo do
tempo (na auséncia do tratamento), ou seja, que se verifique a mesma tendéncia temporal,
de forma a que as diferengas possam ser “controladas” ou “diferenciadas” (hipotese das

tendéncias paralelas).

3.4.4. A Combinacao dos Métodos: Escore de Propensao e

Diferencas em Diferencas

Como vimos, tanto o método de diferencas em diferencas como o pareamento
por escore de propensao possuem limitagoes. Uma forma de tentar minoréa-las é por meio
de uma combinacao de ambos os métodos, de forma a aumentar a robustez do nosso

contrafactual (grupo de controle).

O PSM possui uma limitagao relevante: nao é capaz de lidar com diferencas em
caracteristicas nao observaveis. A técnica de diferenca-em-diferenca, por sua vez, nao é
capaz de controlar para mudancas nas caracteristicas que afetem de forma desigual os

grupos de tratamento e de controle. Uma combinac¢do dos dois métodos permite, assim,
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um desenho de avaliagdo superior: é capaz de lidar com caracteristicas nao observaveis
que sao constantes ao longo do tempo, ao mesmo tempo em que diminui as chances de
existéncia de fatores que afetam desigualmente os dois grupos, ao criar, por meio do
pareamento, um grupo de controle com caracteristicas semelhantes ao grupo de
tratamento. Em outras palavras, o método de PSM com DD ¢é capaz de lidar,
simultaneamente, com o viés de selecdo nas caracteristicas observaveis e nao observaveis

fixas no tempo, relaxando a hipétese de selecao em observaveis do PSM.

Como destacam Hirano, Imbens, & Ridder (2003), o uso conjunto do DD com o
PSM possibilita a estimacdo por meio de uma regressao ponderada pelo escore de
propensao de cada observagao. A ponderagao busca corrigir distor¢ées do modelo DD,
produzindo um estimador eficiente. Assim, controlamos para variaveis observaveis
utilizando o PSM e para varidveis nao observaveis invariantes no tempo utilizando a

técnica de diferencas-em-diferencas.

Nota-se que a combinacao ainda possui limita¢oes, uma vez que nao é capaz de
controlar para caracteristicas nao observadas que afetem desigualmente o grupo de
tratamento e de controle. Contudo, o pareamento diminui a probabilidade de sua
existéncia, uma vez que criamos um grupo de controle formado por unidades com
caracteristicas bastante similares aquelas encontradas nas unidades do grupo de

tratamento.

Neste trabalho, a combinagao das duas técnicas foi feita em dois passos: i)
inicialmente realizamos o pareamento com base em caracteristicas de linha de base (antes
do tratamento); ii) aplicamos o método de diferengas-em-diferengas somente nas unidades
pareadas. Dessa forma, para cada um dos grupos de interesse foi definido um ou mais
grupos de controle formado por escolas com caracteristicas semelhantes que nao aderiram

ao Prouca (os grupos de controle variaram conforme o método de pareamento adotado).

3.5 Base de Dados

3.5.1. Fontes Utilizadas

Para construcao das estimativas desse trabalho, utilizamos quatro bases de dados

principais: Prova Brasil e o Censo Escolar

A Prova Brasil consiste em uma avaliacao censitaria da rede publica realizada

pelo Inep. As provas sao aplicadas para estudantes do 5° e do 92 ano do Ensino

143



Fundamental a cada dois anos. Utilizamos os dados da Prova Brasil para mensuracgao de
quatro variaveis de interesse: desempenho académico dos alunos do 5° e 9° anos em
Portugués e Matematica e percentual de professores que utilizam o computador e a
internet para fins pedagogicos. Os dados foram analisados para o periodo entre 2007 e
2015. Medimos, ainda, os resultados do Prouca por meio de outras duas variaveis: o

Ideb® e as taxas de abandono. Os dados foram obtidos diretamente no site do Instituto.

Utilizamos, ademais, os dados do Censo Escolar, que é o principal instrumento
de coleta de informacoes da educacao basica e abrange diferentes etapas de ensino. Trata-
se de um levantamento de dados estatisticos educacionais realizado, anualmente, em
ambito nacional, sob coordenacao do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira - Inep. Participam do Censo todas as escolas publicas e
privadas do pais. Neste trabalho, analisamos os dados do Censo Escolar entre 2007 e
2016, com enfoque nas informacoes relativas as escolas e as matriculas de estudantes da
rede publica. Excluimos os dados relativos as escolas privadas, escolas que nao estavam
em funcionamento em determinado ano e escolas destinadas a portadores de deficiéncia.
Além disso, excluimos os dados relativos a escolas federais, por se tratar de um conjunto
de escolas publicas com caracteristicas bastante peculiares. Os dados do Censo Escolar

foram utilizados, principalmente, para a mensuracao das variaveis de controle.

Complementarmente, utilizamos dados fornecidos pela Secretaria de Educacao
Basica do Ministério da Educacao. Essa base de dados é focada em escolas participantes
do Prouca em 2010 e traz informagdes relativas a: i) escolas que participaram do
programa; e ii) nimero de laptops entregues por escola. Além disso, obtivemos junto a
Secretaria bases relativas a participagdo de escolas em quatro outros programas do
Ministério: Programa Nacional de Tecnologia Educacional (Prolnfo), Programa Nacional
de Banda Larga (PNBL), Programa Governo Eletronico - Servigo de Atendimento ao
Cidadao (Gesac) e Programa Mais Educacao (PME). As quatro bases foram utilizadas
para mensuragao de variaveis de controle (se as escolas participaram ou participavam

desses programas antes do Prouca).

% O Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (Ideb) foi criado pelo Inep em 2007 e é resultado da
combinagao de dois outros indicadores: i) pontuagao média dos estudantes em exames padronizados ao
final de cada etapa do ensino fundamental (5° e 92 anos); e ii) taxa de aprovagao dos estudantes em cada

etapa de ensino.
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Finalmente, lancamos mao de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica — IBGE para os dados de PIB Municipal, popula¢gdo do municipio e para
informagoes a respeito do prefeito, e do Programa das Nacoes Unidas para o
Desenvolvimento — PNUD para os dados relativos ao Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal. Esses trés conjuntos de dados também foram utilizados para a criagao de

variaveis de controle para realizacao do pareamento.

3.5.2. HEstatisticas Descritivas

Inicialmente, apresentaremos estatisticas descritivas para o grupo tratamento e
o grupo controle considerando a amostra de Anos Iniciais* e Anos Finais® do Ensino
Fundamental. As estatisticas descritivas para a amostra relativa aos Anos Iniciais podem
ser observadas na Tabela 19 e para a amostra relativa aos Anos Finais na Tabela A.2.

do Apéndice.

Conforme dados obtidos junto ao Ministério da Educacao, 367 escolas receberam
computadores do Prouca em 2010. Dessas, 346 foram identificadas no Censo Escolar 2009.
Para a amostra dos Anos Iniciais, excluimos as escolas que nao possuiam alunos
matriculados no 12 ao 5¢ ano do Ensino Fundamental regular e escolas que nao possuiam
dados relativos ao SAEB nos anos analisados. Dessa forma, nossa base para os anos
iniciais é composta por 26.180 escolas no grupo de controle e 149 escolas no grupo
tratamento. Para os anos finais, foi adotado procedimento semelhante, o que resultou em
um grupo de controle formado por 21.744 escolas e um grupo tratamento constituido por

95 escolas.

Como se nota, hé diferencas significativas nas médias e nas distribuigcoes de
diversas variaveis entre o grupo controle e o grupo tratamento antes da implementacao
do Prouca, o que indica que as escolas dos dois grupos sao diferentes entre si e demonstra

as vantagens de se proceder o pareamento.

% Os anos iniciais correspondem ao periodo entre o 1° e 0 5° ano. A avaliagdo dos anos iniciais é feita por

meio da aplicacao da Prova Brasil aos alunos do 5 ano das escolas.
% Os anos finais correspondem ao perfodo entre o 6° e 0 9% ano. A avaliacdo dos anos iniciais é feita por

meio da aplicacao da Prova Brasil aos alunos do 92 ano das escolas.
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Tabela 19 - Estatisticas Descritivas e testes de médias — Anos Iniciais

Escolas Tratadas = 149

Escolas Controle = 26.180

Teste de Igualdade de Médias

Média Desvio padrao Média Desvio padrao Diferenca p-valor

Prova Brasil

Nota_ bHF Port 179.65 19.34 182.31 20.63 -2.67 0.12
Nota_ 5F_Mat 199.33 21.92 202.66 24.60 -3.33 0.10
Ideb_ Anos_ Iniciais 4.44 0.93 4.59 1.05 -0.15 0.09
Abandono_Anos Iniciais 1.85 3.17 1.91 3.15 -0.06 0.82
Aprovagao__Anos_ Iniciais 88.03 8.81 88.68 9.02 -0.65 0.38
TDI_Anos_ Iniciais 19.47 11.16 18.27 12.45 1.20 0.24
Censo Escolar 2009

id_dependencia_adm 0.30 0.46 0.24 0.43 0.05 0.13
id__internet 0.76 0.43 0.74 0.44 0.02 0.53
id_banda_ larga 0.55 0.50 0.58 0.49 -0.03 0.46
id__biblioteca 0.66 0.48 0.57 0.50 0.09 0.02
id_ quadra_ esportes 0.51 0.50 0.55 0.50 -0.04 0.29
num_ salas_ existentes 10.18 4.94 11.05 5.52 -0.86 0.06
num_ computadores2009 15.74 39.86 10.82 10.57 4.92 0.00
computador_ por aluno2009 0.03 0.06 0.02 0.02 0.01 0.00
id_laboratorio ciencias 0.09 0.28 0.10 0.30 -0.01 0.60
id_laboratorio informatica 0.66 0.48 0.58 0.49 0.08 0.04
id_sala_ diretoria 0.89 0.31 0.93 0.25 -0.04 0.07
id_sala_ professor 0.90 0.30 0.84 0.36 0.06 0.06
id_equip_ impressora 0.93 0.25 0.93 0.26 0.00 0.87
num_ funcionarios 47.21 22.75 48.10 26.78 -0.89 0.70
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numero_de_alunos2009 469.87 268.62 576.61 352.95 -106.74 0.00
participantes_ 5F_ 2009 51.40 25.75 69.70 44.79 -18.30 0.00
tem ef finais 0.68 0.47 0.53 0.50 0.15 0.00
tem em 0.05 0.23 0.09 0.29 -0.04 0.11
tem ed infantil 0.42 0.49 0.39 0.49 0.03 0.51
Dados. MEC

proinfo 0.72 0.45 0.68 0.47 0.04 0.27
gesac 0.09 0.28 0.04 0.19 0.05 0.00
pnbl 0.83 0.37 0.79 0.41 0.05 0.18
pme 0.09 0.29 0.10 0.30 -0.01 0.71
IBGE _Prefeitos

partido_ pt_ 2009 0.15 0.36 0.16 0.36 0.00 0.92
partido_oposicao_ 2009 0.17 0.37 0.25 0.43 -0.08 0.02
prefeito_ ensino_ superior 0.57 0.50 0.67 0.47 -0.10 0.01
sexo_ prefeito 0.90 0.30 0.90 0.30 0.00 0.93
alinhamento__governador 0.23 0.43 0.21 0.41 0.02 0.54
IBGE_ Municipios

pib__pcap2009 14,114 9,847 15,757 14,488 -1,642 0.17
populacao2009 353,748 1,065,433 654,962 1,802,077 -301,213 0.04
idhm 0.70 0.08 0.71 0.08 -0.01 0.09

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados pesquisados.
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3.6 Analise dos Resultados

3.6.1. Balanceamento do Escore de Propensao

As variaveis de controle para estimacao do escore de propensao foram
selecionadas a partir de analises da literatura e de fatores que poderiam ter influenciado
a escolha de uma escola para participacdo no programa. Foram testadas varias
especificagoes a partir das variaveis descritas na secao 3.4. O modelo completo mostrou-
se 0 mais apropriado quando comparado com modelos que contemplavam a insercao de

um ou mais blocos de variaveis.

As Tabelas A.3 e A.4 do Apéndice trazem os resultados do pareamento realizado
por meio do vizinho mais préximo para a amostra relativa aos Anos Iniciais e aos Anos
Finais. Como se nota, o pareamento foi realizado com éxito. Tanto para os Anos Iniciais
quanto para os Anos Finais, ndo se observa diferenca significativa entre as escolas do
grupo tratamento e as escolas pareadas do grupo controle em nenhuma das variaveis

analisadas.

Um indicio importante do sucesso do pareamento pode ser obtido pela
comparacao entre as tendéncias pré-tratamento dos grupos tratamento e controle, que
pode ser observada para as principais variaveis na Figura 20. Como se nota, tanto para
0s anos iniciais quanto para os anos finais, os dois grupos de escola seguiram trajetérias
nao apenas paralelas, mas virtualmente iguais no periodo pré-Prouca. Esses graficos serao

analisados com maior detalhe nas segoes seguintes.

3.6.2. Impacto no nimero de computadores e de computadores

por aluno

Inicialmente, avaliamos o impacto do Prouca no ntimero de computadores por
escola e por aluno medidos a partir dos dados do Censo Escolar. A cada ano, as escolas
devem preencher o questionario do Censo referente ao ano anterior. Uma das perguntas
a serem respondidas é relativa a “quantidade de computadores na escola”. A analise do
impacto do programa nessa variavel do Censo é importante com vistas a assegurar que

o tratamento foi, de fato, implementado.

A Tabela 20 e a Tabela 21 trazem os resultados dessas estimativas. As varidveis

na forma “D.2009_(ano)” referem-se as diferencas na variagdo do ndmero de
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computadores (e do nimero de computadores por aluno) entre 2009 e o ano de referéncia

para os dois grupos de escolas (tratamento e controle).

A titulo ilustrativo, no caso da variavel “computadores por escola”, o coeficiente
de D.2009 2011 representa a diferenca na variacao média do niimero de computadores
por escola entre o grupo tratamento e o grupo controle entre 2009 e 2011 (ou seja, é o
estimador de DD apds o pareamento). Adotaremos esta notagdo ao longo de todo o

trabalho.

As tabelas reportam, assim, os resultados do impacto do Prouca no nimero de
computadores e no numero de computadores por aluno de 2010 a 2016 utilizando trés
métodos: diferengas-em-diferengas (DD) sem pareamento, diferencas-em-diferengas com
pareamento kernel (PSM + DD — kernel) e com pareamento pelo método do vizinho mais

proximo — nearest neighbour (PSM + DD — NN).

Como se nota, os resultados do programa aparecem ja em 2010, com uma
diferenca de crescimento de 22 -24 computadores por escola em relacao a 2009 nos anos
iniciais e de 35-45 nos anos finais. Ja a partir de 2011, essa diferenca torna-se ainda mais
significativa, de 161-165 computadores nos anos iniciais e de 97-111 computadores nos
anos finais. Os resultados indicam, assim, que os computadores foram realmente inseridos

na rotina escolar da maioria das escolas somente a partir de 2011.

Chama a atencao o fato de que, a partir de 2014, essa diferenca comegar a cair
significativamente, ao ponto de, em 2015, para os anos finais, e em 2016, para os anos
iniciais, nao se verificar qualquer diferenca significativa entre o ntimero de computadores
por escola no grupo tratado e no grupo controle. Essa evolucao fica mais explicita quando
analisamos a Figura 16 e a Figura 17 . Como se nota, apés um periodo de dois anos (2011
e 2012) nos quais a diferenga no nimero de computadores atinge seu auge, observa-se
uma forte reducao. Os dados indicam, assim, a rapida inutilizacdo (seja por furto ou
roubo, seja por problemas técnicos) dos computadores Prouca — que tem inicio apos

apenas 2 anos de utilizacao.
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Tabela 20 — Estimativas de Impacto do Prouca no niimero de computadores por escola e por aluno — Anos Iniciais

Anos Iniciais

Anos Iniciais

Computadores por Escola

Computador por Aluno

Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
aridve
(sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)

D.2009 2010 25.37F** 22.05%* 24.16*** 0.05%** 0.04** 0.05%**
(1.48) (9.08) (9.71) (0) (0.02) (0.02)

D.2009 2011 164.36%** 161.46%** 165.1%%* 0.35%** 0.34%** 0.35%**
(2.02) (18.89) (18.95) (0) (0.04) (0.04)

D.2009 2012 163.35%** 160.79%** 164.18%** 0.33%** 0.33%** 0.34%**
(2.3) (18.67) (18.73) (0) (0.04) (0.04)

D.2009 2013 119.36%** 122.95%** 119.88%** 0.25%** 0.25%** 0.25%**
(2.7) (17.54) (17.85) (0.01) (0.04) (0.04)

D.2009 2014 51.53%** 55.4%** 54.93%** 0.11%%* 0.12%%* 0.12%%*
(1.77) (12.74) (13.14) (0) (0.03) (0.03)

D.2009 2015 9.76%** 13.17%* 12.7%* 0.02%** 0.03** 0.03
(2.3) (6.15) (6.89) (0) (0.01) (0.02)

D.2009 2016 1.30 5.23 2.47 0.00 0.01 0.01
(1.87) (4.14) (5.33) (0) (0.01) (0.01)

Total de
B 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329
Observagoes:
Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados pesquisados. **% Significativo a 1%. ** Significativo a 5%.
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Tabela 21 — Estimativas de Impacto do Prouca no nimero de computadores por escola e por aluno — Anos Finais

Anos Finais

Anos Finais

Computadores por Escola

Computador por Aluno

Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
aridve
(sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)

D.2009 2010 39.83%** 34.99%* 45.77F* 0.05%** 0.05%* 0.06**
(2.15) (18.82) (19.93) (0) (0.02) (0.02)

D.2009 2011 104.78%** 97.1%%* 110.52%** 0.19%** 0.18%** 0.20%**
(2.43) (23.85) (24.57) (0) (0.04) (0.04)

D.2009 2012 128.84%** 122.00%** 135.4%** 0.23%** 0.23%%* 0.24%%*
(2.93) (25) (25.49) (0) (0.04) (0.04)

D.2009 2013 73.6%** 76.05%%* 79.6%** 0.14%%%* 0.14%%* 0.14%%*
(2.53) (22.17) (23.1) (0) (0.04) (0.04)

D.2009 2014 12.73%** 19.68 19.57 0.03*** 0.04 0.04
(1.99) (10.51) (12.6) (0) (0.02) (0.02)

D.2009 2015 -0.93 5.76 4.97 0.01%* 0.02 0.02
(3.05) (6.3) (9.44) (0.005) (0.02) (0.02)

D.2009 2016 -5.8%* 0.80 1.17 0.00 0.01 0.00
(2.45) (4.21) (8.32) (0) (0.01) (0.02)

Total de
. 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839
Observagoes:

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados pesquisados.

K Significativo a 1%.

** Significativo a 5%.
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Figura 16 - Impacto do Prouca no Nimero de Computadores

por Escola
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Figura 17 - Impacto do Prouca no Nimero de Computadores
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Os dados relativos ao nimero de computadores por aluno apresentam quadro
semelhante. Nesse caso, chama a atencao o fato de a razdo computador por aluno
reportada no Censo Escolar nao ter ultrapassado, em nenhum momento, 0,39 (anos
iniciais) e 0,29 (anos finais). Uma andlise da base de dados mostra que mais de 50% das
escolas tratadas nao reportaram aumento expressivo na quantidade de computadores na

escola no Censo Escolar em nenhum dos anos entre 2010 e 2016.

Uma hipdtese é que esses computadores, apesar de enviados pelo MEC, nunca
tenham chegado nas escolas ou nunca tenham sido, de fato, utilizados. Uma explicacao
alternativa — que julgamos mais provavel” — é que os laptops Prouca nao fossem
compreendidos por aqueles que preenchem o Censo Escolar como “computadores da
Escola”, seja pelo fato de estarem vinculados aos alunos seja por uma visdo mais

tradicional do que seria um computador (desktop).

3.6.3. Impacto na utilizacao de computadores e internet para fins

pedagogicos

Avaliamos, em seguida, o impacto do Prouca no percentual do corpo docente da
escola que declarou utilizar computador e internet para fins pedagdgicos. Os dados foram
retirados do questionario da Prova Brasil. Em virtude de falhas no preenchimento do
questionario, para essa variavel nossos grupos de tratamento sao menores: 116 para os
anos iniciais e 73 para os anos finais. O ntimero de escolas no grupo controle também
diminui, mas permanece bastante expressivo (21.221 escolas nos anos iniciais e 17.659
nos anos finais). Nesse caso, o pareamento kernel mostrou-se superior ao pareamento por

vizinho mais préximo.

Como se nota na Tabela 22, o programa teve impacto positivo e estatisticamente
significativo nos anos imediatamente posteriores a sua implementagdo para os anos
iniciais. De 2009 para 2011, verificamos um aumento de 19-22 pontos percentuais no total
de professores que declararam utilizar o computador para fins pedagdgicos. Movimento
semelhante ocorre com a utilizacao da internet. Nesse caso, verificou-se um aumento de

16-18 pontos percentuais.

9 A razdo de julgarmos mais provavel é que, em nenhum dos estudos de caso do Prouca analisados,

encontramos exemplos em que as escolas nao tenham recebido os laptops previstos.
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Nos dois casos, contudo, hé indicios de que esse impacto foi de curto prazo, tendo
sido revertido nos anos seguintes. Ja em 2015, nao se verifica qualquer diferenca
estatisticamente significante no uso do computador e da internet para fins pedagogicos

entre escolas tratadas e escolas do grupo de controle.

Ja para os anos finais, o quadro é ligeiramente distinto. De 2009 a 2011,
verificamos uma diferenca de evolugao de 11-14 pontos percentuais entre escolas tratadas
e controle nos professores que declararam utilizar o computador para fins pedagdgicos.
Esse efeito foi também de curto prazo: ja em 2013 nao se verifica qualquer diferenga na
evolucao entre os dois grupos de escolas. No caso da internet, nao se verificou qualquer
impacto significativo no curto prazo em nenhuma das estimagoes. Em 2015, observou-se
um impacto negativo do programa nas estimagoes sem pareamento e com pareamento

kernel, mas nao significativo na estimagao por vizinho mais proximo

Os efeitos do programa na utilizagdo pelos docentes de computadores e da

internet para fins pedagdgicos podem ser observados, ainda, na Figura 18 e na Figura 19.
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Tabela 22 — Estimativas de Impacto do Prouca no uso de computadores e internet para fins pedagdgicos — Anos Iniciais

Anos Iniciais

Usa Computador

Usa Internet

Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
(sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)
D.2009 2011 0.19%** 0.19%%* 0.22%%%* 0.16%** 0.16%** 0.18%**
(0.04) (0.04) (0.06) (0.05) (0.04) (0.06)
D.2009_2013 0.14%** 0.14%** 0.10 0.09 0.09%* 0.06
(0.05) (0.04) (0.06) (0.05) (0.04) (0.06)
D.2009_2015 0.07 0.07 0.10 -0.03 -0.03 -0.04
(0.05) (0.04) (0.06) (0.05) (0.05) (0.07)
Total de
Observaces: 21.337 21.337 21.337 21.337 21.337 21.337
Anos Finais
Usa Computador Usa Internet
Varidvel DD PSM + DD PSM + DD DD PSM + DD PSM + DD
(sem pareamento) (kernel) (NN) (sem pareamento) (kernel) (NN)
D.2009 2011 0.11%* 0.11%%* 0.14%* 0.05 0.05 0.08
(0.05) (0.04) (0.07) (0.05) (0.05) (0.07)
D.2009_2013 -0.05 -0.05 -0.01 -0.02 -0.02 0.03
(0.05) (0.05) (0.08) (0.05) (0.05) (0.07)
D.2009_2015 -0.06 -0.06 -0.02 -0. 147 -0.13%%* -0.05
(0.05) (0.05) (0.08) (0.05) (0.05) (0.08)
Total de
Observacdes: 17.732 17.732 17.732 17.732 17.732 17.732

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.

**% Significativo a 1%. ** Significativo a 5%.
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Figura 18 - Impacto do Prouca no Uso do Computador Para
Fins Pedagogicos
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3.6.4. Impacto no desempenho académico dos estudantes e nas

taxas de abandono

Nesta se¢ao, iremos analisar o impacto do Prouca no desempenho académico dos
estudantes, medido por meio das provas de matemadtica e portugués do SAEB.
Avaliaremos, ainda, o impacto no Ideb das escolas e nas taxas de abandono. Como vimos
na se¢ao 3.2, a literatura sobre o impacto dos programas 1:1 no desempenho académico
dos estudantes pode ser considerada mista, com uma prevaléncia de efeitos nulos,

principalmente em paises em desenvolvimento. Esse é justamente o caso do Prouca.

A Tabela 23 traz as estimativas de impacto do Prouca no desempenho académico
dos estudantes. No tocante ao desempenho nas provas de portugués, nao foi constatada
qualquer evidéncia de impacto do programa nos anos iniciais. Ja nos anos finais, a
estimacao por meio de diferencas-em-diferencas sem pareamento encontrou evidéncias de
impacto negativo do Prouca em 2011 e 2013, a nivel de significAncia de 5%. Em 2013,
também a estimacao por kernel encontrou evidéncias de impacto negativo. Contudo,
essas diferengas nao se mostraram relevantes na estimativa com o pareamento realizado
pelo vizinho mais préximo, que consideramos mais robusta. Assim, nossas estimativas
indicam que o programa teve impacto nulo nas notas de portugués nos anos iniciais e
nos anos finais. No caso do desempenho em matematica, ndo encontramos evidéncia de
impacto significativo do Programa nem nos anos iniciais nem nos anos finais em nenhuma

das especificagoes analisadas, tanto a curto quanto a médio e longo prazo.

Quando avaliamos o impacto no Ideb da escola, o quadro é, naturalmente,
parecido. O Prouca nao apresentou qualquer impacto nos anos iniciais, em nenhuma das
estimacgoes. Ja nos anos finais, encontramos evidéncia de um pequeno impacto negativo
em 2013 a 5% na estimacao sem pareamento. Contudo, as estimativas mais robustas,

com pareamento, apontam para a auséncia de impacto significativo do tratamento.
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Tabela 23 — Estimativas de Impacto do Prouca no desempenho académico e no abandono — Anos Iniciais e Finais

Anos Iniciais

Portugués Matematica IDEB Abandono
Varidvel DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD
(pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN)
D.2009_2011 0.19 0.31 -0.07 -0.24 -0.22 -1.05 0.03 0.07 -0.02 -0.14 -0.15 -0.06
(1.1) (1.2) (1.67) (1.29) (1.34) (1.92) (0.05) (0.06) (0.07) (0.2) (0.22) (0.3)
D.2009_ 2013 1.45 1.50 0.60 1.53 1.58 0.05 0.07 0.07 -0.02 -0.14 -0.15 -0.01
(1.3) (1.44) (1.89) (1.49) (1.69) (2.29) (0.05) (0.06) (0.08) (0.21) (0.22) (0.33)
D.2009_ 2015 0.74 0.99 1.33 0.33 0.44 -0.39 0.04 0.04 0.00 -0.16 -0.18 -0.14
(1.34) (1.32) (2.04) (1.53) (1.53) (2.38) (0.06) (0.06) (0.09) (0.23) (0.23) (0.36)
Total de
Observacoes: 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329 26.329
Anos Finais
Portugués Matematica IDEB Abandono
Varidvel DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD DD (sem PSM + DD PSM + DD
(pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN) (pareamento) (kernel) (NN)
D.2009_2011 -3.09%* -2.94 -0.49 -2.56 -2.67 -0.36 -0.07 -0.06 0.02 -0.75 -0.73 -0.73
(1.44) (1.66) (2.23) (1.39) (1.72) (2.1) (0.06) (0.07) (0.09) (0.45) (0.5) (0.62)
D.2009_2013 -3.81%* -3.48%* 1.16 -2.58 -2.26 1.42 -0.14%* -0.12 -0.07 -0.63 -0.64 -0.07
(1.62) (1.61) (2.47) (1.57) (1.73) (2.48) (0.07) (0.07) (0.11) (0.5) (0.6) (0.76)
D.2009_2015 -2.95 -2.20 -1.59 -1.16 -0.64 0.34 -0.09 -0.07 -0.07 -0.19 -0.22 0.23
(1.76) (1.73) (2.49) (1.64) (1.75) (2.47) (0.07) (0.08) (0.11) (0.52) (0.59) (0.75)
Total de
Observacdes: 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839 21.839

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados pesquisados. *** Significativo a 1%. ** Significativo a 5%.
O
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Como se nota, o cendrio é bastante negativo para o programa. O Prouca nao
impactou, de forma significativa, o desempenho académico dos estudantes em portugués
e em matematica, assim como nao teve qualquer efeito no Ideb das escolas contempladas
com laptops do Programa. A auséncia de impacto do programa pode ser observada com
clareza na Figura 20, que apresenta a evolucao das variaveis de interesse para o grupo
tratamento e para as escolas pareadas do grupo controle entre 2007 e 2015. Fica evidente
que o programa nao alterou as trajetorias do grupo tratado em nenhuma das variaveis

relativas ao desempenho académico e em nenhum dos anos avaliados.

Uma hipdtese levantada por alguns estudos (Trimmel & Bachmann (2004);
Kozma et al (2004) é que a inser¢ao da tecnologia no ambiente escolar aumentaria a
“motivacao/empenho” dos alunos. Avaliamos essa assertiva analisando o impacto do
Prouca nas taxas de abandono da escola. A hipétese é que a introducao dos laptops no
ambiente escolar aumentaria a motivacao dos alunos e, consequentemente, diminuiria o
abandono. Contudo, essa hipdtese nao é corroborada pelas estimagoes. Como se nota nas
ultimas colunas da Tabela 23, o programa nao impactou as taxas de abandono em
nenhum dos anos e em nenhuma das especificagoes avaliadas, tanto nos anos iniciais

quanto nos anos finais.

Os resultados estimados nesta se¢ao sao, portanto, coerentes com diversos outros
artigos revisados na secao 3.2, tais como Cristia et al. (2012) e De Melo et al. (2014b),
no sentido de demonstrar a auséncia de impacto significativo de programas de larga

escala 1:1 no desempenho académico de estudantes em paises em desenvolvimento.

3.6.5. Hipdteses Paralelas e Teste de Igualdade de Médias antes

do Tratamento

De forma a verificar a robustez dos resultados estimados, realizamos um teste de
igualdade de médias entre as escolas tratadas e as escolas pareadas do grupo controle
antes do tratamento. Nosso objetivo foi assegurar que antes do Prouca as varidveis de

interesse de ambos os grupos seguiram as mesmas trajetorias.

Deve-se notar que a hipotese das trajetérias paralelas nao exige a auséncia de
diferenga significativa entre as varidveis de interesse antes do tratamento, mas,
simplesmente, como o préprio nome permite inferir, que elas sigam trajetérias paralelas.
O teste de igualdade de médias pode ser considerado, assim, uma exigéncia adicional,

que contribui para assegurar a robustez dos resultados estimados.
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Como se nota pela analise da Tabela 24, o grupo tratamento e controle pareado
seguiram trajetorias nao apenas paralelas, mas estatisticamente iguais entre 2007 e 2009,
tanto para o grupo tratamento como para o grupo controle, o que sugere uma estimativa
dos impactos do Prouca sem viés. Essa conclusao é corroborada pela andlise da Figura
20, nos quais a trajetéria do grupo de tratamento e controle entre 2007 e 2009
apresentam-se completamente sobrepostas para os anos iniciais e muito proximas - a
ponto de serem estatisticamente insignificantes - para os anos finais. A andlise da
evolucao das variaveis de interesse antes do tratamento corrobora, assim, a qualidade do

pareamento e, consequentemente, contribui para a robustez dos resultados estimados.

Tabela 24 — Teste de Igualdade de Médias antes do Prouca

Anos Iniciais

Escolas Tratadas Escolas Controle Teste de Igualdade de Médias
Média Média Diferenca p-valor

2007

Nota_ 5F Port 172.02 171.72 0.30 0.89
Nota_ 5F_Mat 189.43 189.04 0.39 0.87
Ideb Anos Iniciais 4.04 4.05 -0.01 0.96
Abandono Iniciais 3.13 4.05 -0.92 0.94
2009

Nota_5F Port 179.65 181.24 -1.59 0.48
Nota_ 5F_Mat 199.33 200.78 -1.45 0.58
Ideb Anos Iniciais 4.44 4.48 -0.04 0.72
Abandono Iniciais 1.85 2.10 -0.25 0.51

Anos Finais
Escolas Tratadas Escolas Controle Teste de Igualdade de Médias
Média Média Diferenca p-valor

2007

Nota_ 9F Port 232.28 231.07 1.21 0.67
Nota_ 9F _Mat 243.88 242.91 0.97 0.75
Ideb Anos Finais 3.63 3.68 -0.05 0.69
Abandono_ Finais 5.19 6.56 0.25 -1.36
2009

Nota_ 9F Port 241.78 242.66 -0.88 0.75
Nota_ 9F _Mat 244.67 245.80 -1.13 0.71
Ideb Anos Finais 3.86 3.89 -0.03 0.79
Abandono_ Finais 5.17 4.99 0.52 0.18

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados pesquisados. *** Significativo a 1%. ** Significativo a 5%.
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3.6.6. Resultados Heterogéneos

Foram realizadas, ainda, estimativas de efeitos heterogéneos do Prouca conforme
as caracteristicas do municipio (baixo ou alto PIB per capita). Em sintese, o quadro geral
de avaliacdo do Programa nao se altera com analise de heterogeneidade. A auséncia de

impacto do Prouca independe do PIB per capita dos municipios das escolas contempladas.

Realizamos, ainda, diversos outros testes de robustez: i) avaliamos o programa
mantendo no grupo de controle somente escolas de municipios em que pelo menos uma
escola recebeu o Prouca; ii) retiramos do grupo de tratamento os municipios do Uca-
Total; iii) retiramos da amostra as escolas localizadas em capitais dos estados; iv)
retiramos da amostra as escolas localizadas em &reas rurais; v) utilizamos como grupo de
controle as escolas que receberam o Proinfo, mas nao receberam Prouca; vi) avaliamos o
impacto somente em escolas que tinham sido contempladas, até 2009, com o programa
banda larga na escola; e vii) mantivemos no grupo tratamento apenas escolas que
reportaram aumento no ntimero de computadores no Censo Escolar. Em alguns poucos
casos, foram constatados impactos negativos e significativos do Prouca. Em nenhum dos

casos, foi constatado impacto significativo e positivo.

3.7 Conclusao

Neste trabalho, realizamos a primeira avaliagdo de impacto rigorosa do Programa
Um Computador por Aluno. Como vimos, o Prouca foi implementado em 2010, quando
367 escolas receberam cerca de 150 mil laptops. Somente na aquisicdo dos laptops, o
Governo Federal investiu quase R$ 100 milhoes. Além disso, foi investida consideravel
soma de recursos, financeiros e humanos, dos diversos niveis de governo envolvidos, de

Universidades parcerias e das préprias escolas.

Os resultados mostraram que o programa teve impacto positivo e significativo
no numero de computadores por aluno nas escolas tratadas. Chama a atencao, contudo,
o fato de a razao computador-aluno das escolas tratadas ter decrescido rapidamente nos
anos seguintes a implementacao do Programa, a ponto de quatro (cinco) anos depois,
nao haver qualquer diferenca entre a razdo computador-aluno entre as escolas tradadas
e as escolas pareadas do grupo controle para os anos finais (anos iniciais) do Ensino
Fundamental. O estudo mostra, assim, que houve uma rapida inutilizacao de

computadores do programa.
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O Prouca apresentou, ainda, impacto positivo e significativo no uso de
computadores e da internet pelos professores como instrumento de apoio pedagodgico.
Esse impacto, contudo, mostrou-se de curto prazo: ja em 2015, nao se verifica qualquer
diferenca entre a utilizagdo dessas ferramentas por professores das escolas que receberam

o programa em comparac¢ao com professores de escolas que nao o receberam.

As estimativas de resultado do Prouca nas taxas de abandono, no desempenho
dos alunos em portugués e matematica e no Ideb das escolas mostram um cenario
desolador para o programa. Em sintese, o programa nao impactou de forma significativa

nenhuma dessas varidveis em nenhum dos cinco anos seguintes a sua implementagao.

Os resultados estimados no ambito deste trabalho reforcam as conclusdes da
literatura acerca da insercdo de TICs no ambiente escolar. Como vimos na secao 3.2,
diversas intervengoes de larga escala foram realizadas nos tltimos anos focadas na compra
e distribuicao de laptops para escolas publicas de paises em desenvolvimento. Avaliagoes
de impacto desses programas no desempenho académico dos estudantes deixam claro o
surgimento de um padrao de resultados nulos, do qual, agora, o Prouca passa a fazer

parte.

E importante ressaltar que os resultados aqui estimados ndo, necessariamente,
refletem uma critica geral ao uso da tecnologia nas escolas. Nao temos duvidas que a
introducao de novas tecnologias no ambiente escolar pode contribuir para a qualidade da
educacao no pais e, consequentemente, para o desempenho académico dos estudantes.
Contudo, evidéncias apresentadas neste trabalho sdo elucidativas no sentido de que, da
forma como essa introducao foi realizada no ambito do Prouca, a tecnologia nao é capaz

de contribuir, de forma significativa, para a melhora da qualidade da educagao brasileira.
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3.9 Apéndice

Tabela A.1: Varidveis de Controle do PSM

Variaveis

Base Anos Iniciais Anos Finais

Fonte Descrigao

Caracteristicas Académicas da Escola

Nota 5F_Port Nota 9F Port Médias das escolas em P.o?t?gués na I.Dro?/a Brasil em
2009 (Anos Iniciais/Anos Finais)

Médias das escolas em Matematica na Prova Brasil

Prova Brasil (2009
( ) Nota_ 5F Mat Nota_ 9F Mat o o
em 2009 (Anos Iniciais/Anos Finais)
INEP Ideb Anos_Iniciais Ideb Anos Finais Ideb das Escolas em 2009
Abandono Anos Iniciais Abandono Anos_Finais Taxa de Abandono em 2009 (anos iniciais e finais)
Site. INEP Aprovagdo_Anos_Iniciais  Aprovagdo Anos_ Finais  Taxa de Aprovagio em 2009 (anos iniciais e finais)
ite-
Taxa de distorcao idade-serie em 2009 (anos iniciais
TDI Anos_Iniciais TDI Anos_Finais o (
e finais)
Caracterfsticas da Escola (Infraestrutura, Tamanho e Etapas de Ensino)
id_ dependencia_ adm id_ dependencia_ adm variavel dummy, igual a um para escolas estaduais
o o variavel dummy, igual a um se as escolas possuirem
id internet id internet .
internet
variavel dummy, igual a um se as escolas possuirem
id_banda_ larga id_banda_ larga y & P
internet banda larga
INEP Censo Escolar (2009 variavel dummy, igual a um se a escola possuir uma
( ) id_ biblioteca id_ biblioteca .y ) & . b
biblioteca/sala de leitura
. . variavel dummy, igual a um se a escola possuir uma
id__quadra__esportes id__quadra__esportes
quadra de esportes
num_salas existentes num_salas existentes numero de salas de aula disponiveis na escola

num__computadores num__computadores quantidade de Computadores disponiveis na escola
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computador_ por_ aluno computador_por_ aluno

id_laboratorio ciencias id_laboratorio ciencias

id_laboratorio informatica id laboratorio informatica

id_sala_ diretoria id_sala_ diretoria

id_sala_ professor id_sala_ professor

id__equip__ impressora id__equip__impressora

num_ funcionarios num_ funcionarios

numero_de alunos numero_de alunos

tem ef finais tem ef iniciais

tem em tem em

tem ed infantil tem ed infantil

quantidade de computadores disponiveis por aluno
na escola
variavel dummy, igual a um se a escola possuir um
Laboratério de Ciéncias
variavel dummy, igual a um se a escola possuir um
Laboratério de Informatica
variavel dummy, igual a um se a escola possuir sala
para a diretoria
variavel dummy, igual a um se a escola possuir salas
de professores
variavel dummy, igual a um se a escola possuir uma
impressora
nimero de funcionarios que trabalham na escola
(inclusive professores e auxiliares)
nimero de alunos matriculados no Ensino Regular
da Escola em 2009
variavel dummy, igual a um se a escola possui anos
iniciais/anos finais do Ensino Fundamental
varidvel dummy, igual a um se a escola possui
Ensino Médio
varidvel dummy, igual a um se a escola possui
Educacao Infantil

Participacao em outros programas do Governo Federal

Ministério da Educagao

Ministério da Educacao

pnbl pnbl
gesac gesac
proinfo proinfo
pme pme

Escola conectada pelo programa banda larga na
escola entre 2008 e 2010
Escola conectada pelo programa gesac entre 2008 e
2010
Escola com laboratério entregue pelo proinfo
2006 e 2010
Escola participante do Programa Mais Educacao
(2008 e/ou 2009)

entre
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Caracteristicas do Prefeito

partido_pt_ 2009
partido_ oposicao_ 2009

partido_pt_ 2009
partido_ oposicao_ 2009

Prefeito filiado ao PT em 2009
Prefeito filiado ao PSDB, DEM ou PPS em 2009

Prefeito alinhado com o governador o estado em

IBGE IBGE alinhamento governador alinhamento governador 9009
prefeito_ensino_superior prefeito ensino_superior Prefeito possui ensino superior
Caracteristicas dos Municipios
ib_ pca ib_ pca ib per capita em 2009
IBGE IBGE p1b__pcap p1b__pcap p1b p p
populacao populacao populacao em 2010
. . Indice de Desenvolvimento Humano Municipal

PNUD PNUD idhm idhm

(2010)
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Tabela A.2: Estatisticas Descritivas e testes de médias — Anos Finais

Escolas Tratadas = 95

Escolas Controle = 21.744

Teste de Igualdade de Médias

Média Desvio padrao Média Desvio padrao Diferenca p-valor

Prova Brasil

Nota_ 9F Port 241.78 19.00 238.35 18.61 3.43 0.07
Nota_ 9F _Mat 244.67 20.69 241.84 19.82 2.82 0.17
Ideb__ Anos_ Finais 3.86 0.86 3.80 0.83 0.06 0.46
Abandono__Anos_ Finais 5.17 5.93 4.92 5.68 0.25 0.67
Aprovacao_Anos_ Finais 80.38 12.38 81.11 11.90 -0.73 0.55
TDI Anos Finais 30.41 13.88 29.60 14.51 0.81 0.59
Censo Escolar 2009

id_dependencia_adm 0.60 0.49 0.59 0.49 0.01 0.86
id__internet 0.85 0.36 0.84 0.37 0.01 0.70
id_banda_larga 0.71 0.46 0.67 0.47 0.04 0.46
id__biblioteca 0.71 0.46 0.66 0.47 0.04 0.36
id_ quadra_ esportes 0.68 0.47 0.73 0.44 -0.05 0.27
num_ salas_ existentes 10.19 4.29 12.83 5.70 -2.64 0.00
num__computadores2009 22.05 48.79 16.26 12.18 5.79 0.00
computador_ por aluno2009 0.05 0.07 0.02 0.02 0.02 0.00
id_laboratorio ciencias 0.14 0.35 0.28 0.45 -0.14 0.00
id_laboratorio informatica 0.84 0.37 0.81 0.39 0.03 0.41
id_sala_ diretoria 0.91 0.29 0.96 0.20 -0.05 0.01
id_sala_ professor 0.92 0.28 0.94 0.25 -0.02 0.44
id_equip_ impressora 0.99 0.10 0.97 0.18 0.02 0.20
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num_ funcionarios 47.63 22.61 62.15 29.32 -14.52 0.00

numero__de__alunos2009 506.52 295.28 788.62 430.33 -282.10 0.00
participantes_ 5F__2009 46.56 30.35 72.04 46.90 -25.48 0.00
tem ef iniciais 0.74 0.44 0.61 0.49 0.13 0.01
tem__em 0.28 0.45 0.46 0.50 -0.17 0.00
tem__ed_infantil 0.20 0.40 0.15 0.36 0.05 0.16
Dados. MEC

proinfo 0.73 0.45 0.68 0.47 0.05 0.33
gesac 0.15 0.36 0.08 0.27 0.07 0.02
pnbl 0.78 0.42 0.71 0.45 0.07 0.14
pme 0.07 0.26 0.09 0.29 -0.02 0.49
IBGE _Prefeitos

partido_ pt_ 2009 0.13 0.33 0.16 0.36 -0.03 0.42
partido_oposicao_ 2009 0.27 0.45 0.28 0.45 0.00 0.92
prefeito_ ensino_ superior 0.64 0.48 0.67 0.47 -0.03 0.51
sexo_ prefeito 0.94 0.24 0.90 0.29 0.03 0.28
alinhamento__governador 0.26 0.44 0.20 0.40 0.06 0.15
IBGE_ Municipios

pib__pcap2009 16,004 11,834 16,118 13,959 -114.24 0.94
populacao2009 737,147 2,244,774 884,696 2,418,965 -147,548.90 0.55
idhm 0.71 0.08 0.71 0.08 0.00 0.53

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados pesquisados.
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Tabela A.3: Balanceamento do Escore de Propensao (método do vizinho mais

proximo) — Anos Iniciais

Média Viés
% de
Variavel Matching Tratamento  Controle % viés  reducao p>t
Prova Brasil
Nota_ bHF Port Antes 179.65 182.32 -13.30 0.12
Depois 179.65 181.24 -8.0 40.3 0.48
Nota 5F Mat Antes 199.33 202.66 -14.3 0.10
Depois 199.33 200.78 -6.2 56.6 0.58
Ideb Anos_Iniciais Antes 4.44 4.59 -14.7 0.09
Depois 4.44 4.48 -4.1 72.5 0.72
Abandono Anos_ Iniciais Antes 1.85 1.91 -1.9 0.82
Depois 1.85 2.10 -7.8 -319.3 0.51
Aprovacao_ Anos_ Iniciais Antes 88.03 88.68 -7.3 0.38
Depois 88.03 87.82 2.4 67.1 0.84
TDI Anos_Iniciais Antes 19.47 18.27 10.1 0.24
Depois 19.47 19.82 -3.0 70.8 0.80
Censo Escolar 2009
id_ dependencia_adm Antes 0.30 0.24 11.9 0.13
Depois 0.30 0.32 -4.5 62.0 0.71
id_internet Antes 0.76 0.74 5.2 0.53
Depois 0.76 0.70 12.3 -137.6 0.30
id_banda_ larga Antes 0.55 0.58 -6.1 0.46
Depois 0.55 0.53 4.1 33.5 0.73
id_ biblioteca Antes 0.66 0.57 18.8 0.03
Depois 0.66 0.68 -5.5 70.6 0.62
id__quadra_ esportes Antes 0.51 0.55 -8.7 0.29
Depois 0.51 0.56 -9.4 -7.8 0.42
num_ salas_existentes Antes 10.18 11.05 -16.5 0.06
Depois 10.18 10.17 0.3 98.4 0.98
num_ computadores Antes 15.75 10.82 16.9 0.00
Depois 15.75 13.68 7.1 58.0 0.58
computador por aluno Antes 0.03 0.02 30.7 0.00
Depois 0.03 0.03 5.1 83.4 0.72
id_laboratorio ciencias Antes 0.09 0.10 -4.2 0.62
Depois 0.09 0.10 -4.6 -9.2 0.69
id_laboratorio informatica Antes 0.66 0.58 17.0 0.04
Depois 0.66 0.63 5.5 67.4 0.63
id_sala_ diretoria Antes 0.89 0.93 -13.2 0.07
Depois 0.89 0.93 -11.8 10.5 0.32
id_sala_ professor Antes 0.90 0.84 16.8 0.06
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Depois 0.90 0.90 0.0 100.0 1.00
id_equip_ impressora Antes 0.93 0.93 1.2 0.88
Depois 0.93 0.95 -5.3 -339.5 0.63
num_funcionarios Antes 47.21 48.10 -3.6 0.69
Depois 47.21 46.95 1.1 70.6 0.92
numero_de alunos Antes 469.87 576.66 -34.0 0.00
Depois 469.87 476.93 -2.3 93.4 0.82
participantes  5F Antes 51.40 69.70 -50.1 0.00
Depois 51.40 49.67 4.7 90.6 0.57
tem ef finais Antes 0.68 0.53 31.0 0.00
Depois 0.68 0.74 -11.1 64.1 0.31
tem em Antes 0.05 0.09 -14.8 0.11
Depois 0.05 0.03 10.3 30.2 0.24
tem_ed infantil Antes 0.42 0.39 5.4 0.51
Depois 0.42 0.42 -1.4 74.6 0.91
Dados MEC
proinfo Antes 0.72 0.68 9.2 0.27
Depois 0.72 0.71 1.5 84.1 0.90
gesac Antes 0.09 0.04 20.5 0.00
Depois 0.09 0.06 11.1 45.8 0.38
pnbl Antes 0.83 0.79 11.6 0.18
Depois 0.83 0.87 -8.5 26.4 0.42
pme Antes 0.09 0.10 -3.1 0.71
Depois 0.09 0.12 -9.0 -185.5 0.46
IBGE_Prefeitos
partido_pt_ 2009 Antes 0.15 0.16 -0.9 0.92
Depois 0.15 0.12 9.2 -961.1 0.40
partido_oposicao_ 2009 Antes 0.17 0.25 -19.8 0.02
Depois 0.17 0.15 5.0 74.8 0.64
prefeito_ ensino_ superior Antes 0.57 0.67 -19.9 0.01
Depois 0.57 0.56 2.8 86.1 0.82
alinhamento governador Antes 0.23 0.21 4.9 0.54
Depois 0.23 0.21 6.4 -30.3 0.58
IBGE_ Municipios
pib_ pcap2009 Antes 14114 15758 -13.3 0.17
Depois 14114 13993 1.0 92.6 0.91
populacao2009 Antes 350000 650000 -20.3 0.04
Depois 350000 370000 -0.8 95.9 0.91
idhm2010 Antes 0.70 0.71 -13.9 0.09
Depois 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.
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Tabela A.4: Balanceamento do Escore de Propensao (método do vizinho mais

proximo) — Anos Finais

Média Viés
% % de
Variavel Matching Tratamento Controle viés redugao p>t
Prova Brasil
Nota 9F Port Antes 241.8 238.4 18.2 0.07
Depois 241.8 242.7 -4.7 74.1 0.75
Nota 9F Mat Antes 244.7 241.8 13.9 0.17
Depois 244.7 245.8 -5.6 59.9 0.71
Ideb Anos_Finais Antes 3.86 3.80 7.4 0.46
Depois 3.86 3.89 -4 46.3 0.79
Abandono Anos Finais Antes 5.17 4.92 4.3 0.67
Depois 5.17 4.99 3.1 28.1 0.84
Aprovacao_Anos_ Finais Antes 80.38 81.11 -6.0 0.55
Depois 80.38 80.43 -04 93.8 0.98
TDI Anos Finais Antes 30.42 29.60 5.7 0.59
Depois 30.42 30.12 2.1 63.3 0.89
Censo Escolar 2009
id_dependencia_adm Antes 0.60 0.59 1.8 0.86
Depois 0.60 0.59 2.1 -20.2 0.88
id_internet Antes 0.85 0.84 4.1 0.70
Depois 0.85 0.93 -20.3 -396.6 0.11
id_banda_ larga Antes 0.71 0.67 7.6 0.46
Depois 0.71 0.73 -4.5 40.7 0.75
id_ biblioteca Antes 0.71 0.66 9.6 0.36
Depois 0.71 0.73 -4.5 53.1 0.75
id_quadra_ esportes Antes 0.68 0.73 -11.0 0.27
Depois 0.68 0.66 4.6 57.9 0.76
num_ salas_ existentes Antes 10.19 12.83 -52.4 0.00
Depois 10.19 10.22 -0.6 98.8 0.96
num_ computadores Antes 22.05 16.26 16.3 0.00
Depois 22.05 20.17 5.3 67.5 0.80
computador_por_aluno Antes 0.05 0.02 43.9 0.00
Depois 0.05 0.04 5.4 87.7 0.79
id_laboratorio ciencias Antes 0.14 0.28 -35.7 0.00
Depois 0.14 0.19 -13.1 63.2 0.33
id_laboratorio informatica Antes 0.84 0.81 8.7 0.41
Depois 0.84 0.82 5.5 36.4 0.70
id_sala_ diretoria Antes 0.91 0.96 -20.3 0.01
Depois 0.91 0.82 33.3 -63.9 0.09
id_sala_ professor Antes 0.92 0.94 -7.5 0.44
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Depois 0.92 0.86 20 -167.3 0.25
id_equip_impressora Antes 0.99 0.97 16.3 0.20
Depois 0.99 0.99 0 100 1.00
num_ funcionarios Antes 47.63 62.15 -55.4 0.00
Depois 47.63 46.98 2.5 95.5 0.83
numero_de_ alunos Antes 506.52 788.6 -76.4 0.00
Depois 506.52 494.1 3.4 95.6 0.75
participantes  9F Antes 46.56 72.04 -64.5 0.00
Depois 46.56 47.28 -1.8 97.1 0.87
tem ef finais Antes 0.74 0.61 27.3 0.01
Depois 0.74 0.73 2.3 91.7 0.87
tem em Antes 0.28 0.46 -36.5 0.00
Depois 0.28 0.28 0 100 1.00
tem ed infantil Antes 0.20 0.15 13.6 0.16
Depois 0.20 0.23 -8.3 38.9 0.60
Dados. MEC
proinfo Antes 0.73 0.68 10.1 0.33
Depois 0.73 0.73 0 100 1.00
gesac Antes 0.15 0.08 21.2 0.02
Depois 0.15 0.16 -3.3 84.3 0.84
pnbl Antes 0.78 0.71 15.9 0.14
Depois 0.78 0.73 12.1 24.3 0.40
pme Antes 0.07 0.09 -7.5 0.49
Depois 0.07 0.03 15.1 -102.2 0.20
IBGE_Prefeitos
partido_pt_ 2009 Antes 0.13 0.16 -8.6 0.42
Depois 0.13 0.14 -3 64.9 0.83
partido_ oposicao_ 2009 Antes 0.27 0.28 -1.0 0.92
Depois 0.27 0.27 0 100 1.00
prefeito_ ensino_ superior Antes 0.64 0.67 -6.7 0.51
Depois 0.64 0.62 44 33.8 0.77
alinhamento__governador Antes 0.26 0.20 14.0 0.15
Depois 0.26 0.26 0 100 1.00
IBGE_Municipios
pib_ pcap2009 Antes 16004 16118 -0.9 0.94
Depois 16004 15084 7.1 -705.2 0.59
populacao2009 Antes 740000 880000 -6.3 0.55
Depois 740000 840000 -4.4 30.3 0.76
idhm Antes 0.71 0.71 -6.2 0.53
Depois 0.71 0.70 3 51.7 0.84

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados pesquisados.
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