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RESUMO
O objetivo do presente trabalho consiste em avaliar se a politica de gestdo por resultados do
Pacto pela educacdo — PPE gerou impacto nas escolas da rede publica estadual de
Pernambuco que oferecem o ensino médio, no periodo de 2008 a 2013 (sendo 2011 o ano de
implementacdo da politica avaliada), considerando como indicadores de sucesso escolar 0s
indices de aprovacdo e abandono, as notas médias obtidas no Sistema de Avaliacdo
Educacional de Pernambuco — SAEPE em Lingua Portuguesa e Matematica, e a nota média
no indice de Desenvolvimento da Educacdo de Pernambuco — IDEPE. Como a
implementacdo dessa politica foi realizada com base em caracteristicas observaveis e nao de
forma experimental, a andlise desenvolvida neste estudo € fundamentada em dois métodos
economeétricos: pareamento com propensity score e diferencas em diferencas (DD). Dessa
forma, sdo considerados dois cenarios: no Cenario 1 apenas o método DD ¢é aplicado; no
Cenério 2 os dois métodos sdo combinados. No primeiro cendrio, 0s resultados mostraram
qgue o monitoramento pelo PPE gera impacto positivo e significativo considerando as notas
médias no SAEPE e no IDEPE. Ou seja, a participacdo na politica de gestdo por resultados do
PPE eleva a nota média das escolas nesses indicadores. Considerando os indices de aprovacao
e abandono, o monitoramento pelo PPE néo exerce influéncia sobre os mesmos. O efeito do
Programa de Educacdo Integral — PEI também precisou ser avaliado, uma vez que a politica
de gestdo por resultados do PPE utilizou a participacdo neste programa como condicionante
para o tratamento. Assim, no Cenario 1, o efeito da participacdo no PEI é significativo para os
indicadores de fluxo escolar (maior aprovacdo e menor abandono) e para a nota média no
IDEPE. No entanto, ndo ha resultado significativo quando se avaliam as notas médias no
SAEPE. E importante destacar que o IDEPE, fruto da multiplicacdo do indice de aprovacio
pelas notas médias no SAEPE, foi o unico indicador para o qual se observou resultados
positivos e significativos, tanto para o monitoramento pelo PPE quanto para a participacdo no
PEI. Os resultados obtidos no Cenario 2, independente do critério de pareamento utilizado e
do indicador avaliado, ratificaram aqueles ja encontrados no Cenario 1, conferindo assim
maior robustez a analise desenvolvida neste estudo. Avaliando as duas politicas
conjuntamente, tem-se impactos positivos sobre a maior permanéncia dos alunos na escola,

tanto para aos indicadores de fluxo escolar como para as notas médias no SAEPE.

Palavras chaves: avaliar; impacto; Pacto pela Educacdo; propensity score; diferencas em
diferencas; Programa de Educacéo Integral.



ABSTRACT
This work aims to evaluate whether the management by results policy used by the Pacto pela
Educacéo - PPE (Pact for Education) had any impacts on Pernambuco state funded (public)
schools that offer secondary education (ensino médio), between the years of 2008 and 2013 -
the mentioned policy began in 2011. The following indexes were used to measure school
success: pass and dropout rates, average grades on SAEPE (Sistema de Avaliacdo
Educacional de Pernambuco) in the subjects of portuguese and mathematics and average
grades on IDEPE (indice de Desenvolvimento da Educacéo de Pernambuco). The policy was
implemented based on observable characteristics and not in a experimental way, therefore the
analysis will consist of the use of two econometric methods: Propensity Score Matching and
Difference-in-Differences (DID). Two scenarios were considered: the first uses the DID
method; the second combines the use of the Propensity Score Matching with the DID
methods. In the first scenario, results show that PPE monitoring generates considerable,
positive impact regarding average grades on SAEPE and IDEPE. In other words, participation
in PPE's management by results policy results in a improvement of such indexes. As for pass
and dropout rates, PPE has no influence on them. The effect of the Educacdo Integral
program - PEI (Full Time Education program) also deserved attention since PPE's
management by results policy required schools to be part of this program. So, in scenario 1,
effects of PEI are significant in respect to pass and dropout rates (higher passing and lower
dropout) and average grade on IDEPE. It was not possible to find, however, any significant
improvement on SAEPE the average grades. It is important to highlight that IDEPE (which is
the product of pass rates by average SAEPE grades) was the only index in which positive and
significant results were observed for both PPE monitoring and PEI participation. The results
of the second scenario, no matter which matching criteria is used or what index considered,
corroborated with those already found on the first scenario, thus providing more substance to
the analysis performed by this work. Seeing both policies combined, positive impacts are
found when students stay in school for longer periods of time. This is true for pass and

dropout rates as well as average performance of students on SAEPE.

Keywords: evaluate; impact; Pacto pela Educacdo; propensity score matching; Difference-

in-Differences; Programa de Educacéo Integral.
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas tem sido observado, em praticamente todo o mundo, um
crescente interesse em estudos voltados para avaliacdo de politicas, projetos e programas
sociais. Um projeto social tem como objetivo eliminar ou reduzir déficits existentes,
priorizando o atendimento aos setores menos favorecidos da sociedade. Ja o programa social é
definido como um conjunto de projetos com a mesma finalidade. A politica social, por sua
vez, consiste num conjunto de programas que almejam o mesmo fim (CEPAL, 1997).

No Brasil, a discussdo acerca da avaliacdo de politicas publicas tem sido cada vez
mais explorada por economistas e cientistas sociais devido a grande importancia da avaliacdo
como instrumento estratégico na tomada de decisdo dos gestores de politicas publicas, que
estdo cada vez mais interessados nos impactos gerados pela implantacdo dos programas
sociais, e também pela preocupacédo da sociedade brasileira em ver os recursos destinados a
area social aplicados com propriedade e responsabilidade.

Avaliar € uma forma de aprimorar a capacidade de gerir mudancas que sejam bem
sucedidas e estabelecer resultados passiveis de serem alcancados em termos de eficiéncia e
eficacia’ publicas (THOENIG, 2000). Além disso, avaliar um programa significa sistematizar
aspectos importantes no intuito de fornecer resultados confidveis que possam ser utilizados
para fundamentar as decisdes dos formuladores de politicas publicas, aprimorando, dessa
forma, o processo de tomada de decisdo. Ao mesmo tempo, a avaliagdo mune 0s governantes
de informacGes relevantes para prestacdo de contas sobre os programas e politicas publicas
(ALA-HARJA; HELGASON, 2000).

Quando um formulador de politica publica decide sobre a implantacdo de um
determinado programa, ele espera que 0 mesmo exerca um impacto claro e positivo sobre um
conjunto de indicadores de interesse. Assim, 0 processo de avaliagdo prové informacdes sobre
o0 impacto das politicas, uma vez que disponibiliza resultados que mostram se um determinado
programa alcangou, ou esté alcancando, os objetivos previamente estabelecidos.

Considera-se como impacto a diferenca entre a situacdo dos participantes do programa
apos sua implementacdo, que é uma situacao real, e a condi¢cdo em que estariam caso nao
tivessem participado do programa, que € a situacdo hipotética (contra factual). O objetivo da
avaliacdo de impacto € determinar se 0 programa teve ou ndo impacto sobre seus

beneficiarios. Alem disso, é importante também identificar a magnitude do impacto para que,

! E importante destacar que eficacia significa executar determinada atividade proposta e eficiéncia diz respeito
ao cumprimento dessa atividade utilizando o minimo de recurso disponivel.
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baseado nesse conhecimento, o programa possa ser aprimorado e melhor adequado as
necessidades daqueles que sofrem sua intervencao.

A avaliacdo de impacto pode ser realizada antes, durante ou até mesmo apés a
implantacdo do programa, sendo extremamente relevante na medida em que permite que as
informagdes produzidas sejam utilizadas tanto para sua melhoria como para servir de exemplo
na elaboragcdo de outros programas. Além disso, permite verificar se os recursos aplicados
pela sociedade em programas sociais estdo sendo utilizados da melhor forma possivel.

N&o faz muito tempo que a avaliacdo de impacto se restringia basicamente a estudos
na area de salde e alimentacdo. Recentemente, esse tipo de avaliagdo passou a ser mais
utilizado na area de educacdo, principalmente no que diz respeito a programas de qualificacdo
profissional (CASTIONI, 1999). No entanto, apesar do reconhecimento de que possui 0 poder
de elevar tanto a eficiéncia quanto a eficacia do setor publico e da crescente exigéncia por sua
utilizacdo como importante instrumento de gestdo, a avaliacdo de impacto ainda € pouco
utilizada pelo setor publico brasileiro.

O estado de Pernambuco, no primeiro ciclo de gestdo do governador Eduardo Campos,
reconheceu a necessidade de implantar um sistema proprio de avaliagdo, Sistema de Avaliagdo
Educacional de Pernambuco — SAEPE, que permite aferir anualmente o desempenho de todas
as escolas. Além desse sistema, o Estado passou a utilizar também o indice de
Desenvolvimento da Educacdo de Pernambuco — IDEPE?, o qual permite medir anualmente a
qualidade da educacdo no Estado. Adicional as medidas acima mencionadas, 0 Governo criou
0 Programa de Educacéo Integral — PEI, por meio da promulgacdo da Lei Complementar n®
125 de 10 de julho de 2008, que tornou politica publica a oferta de ensino médio integral no
Estado. Esse programa foi implantado em algumas unidades escolares da rede publica
estadual, em regime integral ou semi-integral, que passaram a ser chamadas de Escolas de
Referéncia em Ensino Médio — EREM.

No primeiro ano do segundo ciclo de gestdo foi implantada uma sistematica de
monitoramento mensal de metas e planos (politica de gestdo por resultados) para todos 0s

anos do ensino meédio de 300 escolas com o langamento, em outubrro de 2011, do Pacto pela

2 Esse indice é composto pela proficiéncia dos estudantes em Lingua Portuguesa e Matemética, aferidos pelo
SAEPE no 3°, 5° e 9° ano do ensino fundamental e 3° ano do ensino médio, e pelas taxas de aprovagao no ciclo
avaliado. Assim, o calculo para sua obtencdo resulta da multiplicacdo da nota média do SAEPE na escola pelas
taxas médias de aprovacdao (PERNAMBUCO, 2008).
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Educagdo — PPE®. O PPE é uma politica focada para a melhoria da qualidade da educacéo e
tem como objetivo principal garantir, além de uma educacg&o publica de qualidade, a formagéo
profissional. Além disso, tem como uma de suas principais diretrizes a universalizacdo da
educacdo integral no Estado, tendo utilizado, portanto, a participacdo no PEI como um dos
critérios de selecdo das unidades de ensino para monitoramento.

Com a introducéo da politica de gestdo por resultados do PPE nas escolas, 0 Governo
passa a acompanhar o desempenho das unidades de ensino selecionadas ao longo do tempo.
No entanto, ndo € possivel atribuir os resultados observados apenas a implementacdo dessa
politica. Devido a isso, faz-se necessario desenvolver uma avaliacdo de impacto que seja
capaz de isolar o efeito do monitoramento pelo PPE e gerar informagGes capazes de apoiar e
justificar as medidas a serem adotadas, ou mantidas, para um melhor desempenho da mesma.
Para tanto, € necessario dispor de um grupo de comparagao que represente bem a situacao das
escolas sob monitoramento caso estas ndo tivessem recebido a intervencdo. Além disso, é
preciso considerar a participacdo das escolas monitoradas no PEI, em vigor h& mais tempo nas
escolas da rede publica estadual de ensino, no intuito de ndo atribuir equivocadamente os
efeitos dessa acao a politica avaliada.

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo avaliar se a politica de gestdo por
resultados do PPE gerou impacto em seu publico alvo, no periodo de 2008 a 2013,
considerando como indicadores de sucesso escolar os indices de aprovacdo e abandono, as
notas médias no SAEPE em Lingua Portuguesa e Matematica, e a nota média no IDEPE.

Para tanto, o trabalho esta organizado da seguinte forma: a proxima secdo discute as
principais mudancas na area de educacdo durante a gestdo do governador Eduardo Campos. A
secdo trés disserta sobre a avaliacdo econémica de politicas, programas e projetos sociais. O
capitulo seguinte apresenta, além da metodologia utilizada para o alcance dos objetivos do
presente trabalho, a base de dados e as variaveis consideradas no modelo. No tdpico posterior
sdo exibidos e discutidos os resultados alcancados através dos métodos empregados. Por fim,

no ultimo capitulo, séo apresentadas as consideracgdes finais do trabalho.

® Qutras medidas foram adotadas no intuito de elevar o desempenho das escolas da rede publica estadual, as
quais serdo discutidas na proxima secao.
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2. A POLITICA EDUCACIONAL NO ESTADO DE PERNAMBUCO DURANTE OS
DOIS CICLOS DE GESTAO DO GOVERNADOR EDUARDO CAMPOS*

O primeiro ciclo da gestdo do governador Eduardo Campos (2007 — 2010) foi marcado
por transformacfes significativas no modelo de gestdo do Estado. Em 2007, o Governo
precisou lidar com uma série de dificuldades no que tange a disponibilidade de informacdes
fidedignas sobre o funcionamento do Estado como, por exemplo, seu quadro de funcionarios e
origem de receitas e despesas. No intuito de resolver esses problemas, foram desenvolvidos
estudos nas areas de educacéo, saude e seguranca e 0 Governo passou a trabalhar, juntamente
com a Secretaria de Planejamento e Gestdo — SEPLAG, com um novo modelo de gestéo
(gestdo publica por resultados) baseado no cumprimento de metas pré-fixadas.

Considerando a area de educacao, inicialmente a recuperacao fisica dos equipamentos
foi priorizada. Além disso, foram disponibilizados alguns equipamentos basicos como
laboratdrios de informéatica com acesso & internet, laboratorios de ciéncias e bibliotecas. O
intuito foi adequar as unidades escolares a um padrdo minimo de funcionamento. ApGs essa
adequacdo, o Governo investiu no estimulo a aprendizagem e na manutencdo do vinculo dos
alunos com a unidade de ensino, o que pdde ser feito através de acdes como: distribuicdo do
kit escolar, composto por fardamento, bolsa e caderno; distribuicdo de livros didaticos de
todas as matérias; ampliacdo da distribuicdo da alimentacdo escolar para todos os alunos da
rede estadual; adocdo de diversos programas de reducdo da distorcao idade-seérie.

No que concerne aos profissionais da educacdo, foram implementadas acdes
especificas de valorizacdo e estimulo, tais como: disponibilizacdo de programas de
capacitacdo; concessao de bonus para aquisicdo de livros na Bienal do Livro; assinatura de
jornais diarios; assinatura de revistas especializadas e a criacdo do programa Professor
Conectado, que disponibilizou um laptop novo para cada professor da rede estadual.

Com relacdo & gestdo escolar, objetivando sua melhoria, foram admitidas algumas
providéncias como: adocdo de grade curricular minima para a rede estadual; implantacdo de
avaliacdes bimestrais com notas; aferi¢cdo anual do desempenho de todas as escolas atraves da
realizacdo do SAEPE e do IDEPE, além da criagdo do Bonus de Desempenho Escolar — BDE.

No primeiro ano de cada ciclo de gestdo, 2007 e 2011, foi realizada a caravana “Todos
por Pernambuco”, onde foram desenvolvidos seminarios com a participacdo do Governador,

senadores, deputados, prefeitos, vereadores, secretarios estaduais e suas equipes,

* Principais referéncias utilizadas para construcéo desta secdo: RAG (2011) e Pernambuco (2012).
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representantes de associacOes, diretores escolares, pais, estudantes, servidores publicos e
demais atores da sociedade civil. Dessa forma, foi possivel realizar um bom diagndstico que,
confrontado com os resultados do Indice de Desenvolvimento da Educagio Basica — IDEB e
demais indicadores educacionais disponibilizados pelo governo federal em 2007, abalizou a
urgéncia na definicdo de politicas direcionadas para a melhoria dos indicadores educacionais
das escolas publicas, mais especificamente das escolas estaduais.

Dois fatores contribuiram para que o governo de Pernambuco implementasse um
conjunto de iniciativas no intuito de focar as politicas publicas educacionais na melhoria da
qualidade social da educacdo. O primeiro deles diz respeito aos resultados do IDEB de 2005 e
2007, onde a rede estadual de ensino de Pernambuco obteve o pior desempenho, quando
comparado aos demais estados brasileiros, considerando os anos finais do ensino
fundamental. O segundo esta relacionado ao fato de que Pernambuco ganhou muito destaque
no cenario nacional como o maior centro de investimento do Brasil, garantindo a décima
posi¢cdo no ranking da economia nacional e crescimento do Produto Interno Bruto — PIB
maior que o verificado para o pais.

O Estado tem como documento norteador das politicas educacionais o Plano Estadual
de Educacdo — PEE, que é elaborado com base nas metas e estratégias recomendadas no Plano
Nacional de Educacdo — PNE, considerando para tanto as caracteristicas proprias de seu
territorio. Para que os recursos sejam otimizados e o Brasil possa obter avangos na ampliacdo
do acesso e na qualidade do ensino, € necessario que o PNE esteja vinculado aos demais
planos, sejam eles estaduais, do Distrito Federal ou municipais. O alinhamento dos planos de
educacdo é fundamental para que as metas nacionais de melhoria da qualidade do ensino
possam ser atingidas.

O Férum Estadual de Educacdo de Pernambuco — FEE/PE é um espaco de articulagdo
entre a sociedade civil e o Estado, que foi instituido pela Portaria 7.122 de 18 de outubro de
2011 da Secretaria de Educacdo de Pernambuco — SEE, conforme deliberacGes da
Conferéncia Nacional de Educagcdo de 2010 (CONAE 2010) e do Forum Nacional de
Educacdo — FNE . As atribuictes do FEE/PE consistem em:

e Coordenar a Conferéncia Estadual de Educacdo, acompanhar e avaliar a
implementacdo de suas deliberacBes e promover as articulagdes necessérias entre 0s
correspondentes Foruns de Educagdo Municipal,

e Participar do processo de concepcdo, implementacdo e avaliagdo da politica estadual

de educacéo;
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https://www.youtube.com/watch?v=Hfe6rAhJSYk

Acompanhar a elaboracéo, revisao e aprovacao do PEE;
Acompanhar e avaliar os impactos da implementacéo do PNE e PEE.

O FEE/PE é composto por diversas entidades representantes da sociedade civil e do

poder publico, as quais seguem elencadas abaixo:

SEE;

Secretaria da Crianca e da Juventude — SECJ;

Conselho Estadual de Educagédo — CEE;

Comisséao de Educacéo e Cultura da Assembleia Legislativa;

Associacdo de Maes, Pais e Alunos de Pernambuco — Ampa-PE;

Comité Pernambucano da CNDE;

Central dos Trabalhadores e Trabalhadoras do Brasil — CTB;

Central Unica dos Trabalhadores — CUT;

Comissdo de Professores Indigenas de Pernambuco — Copipe;

Comité de Educacdo do Campo — Comecamp;

Confederagdo Nacional dos Trabalhadores em Educagdo — CNTE;

Confederacdo Nacional dos Trabalhadores em Estabelecimentos de Ensino — Contee;
Federacdo das AssociacOes de Moradores de Nucleos de Cohab e Similares —
Femocohab/PE;

Fundacdo Joaquim Nabuco — Fundaj;

Instituto Federal de Pernambuco — IFPE;

Movimentos Sociais do Campo;

Servico Nacional de Aprendizagem Industrial — Senai;

Servico Social da Industria — Sesi;

Associacdo Nacional de Politicas e Administracdo da Educacgdo na Paraiba — Anpae;
Associacdo Nacional pela Formagao dos Profissionais da Educagéo — Anfope;
Sindicato dos Trabalhadores em Educacao da Pernambuco — Sintepe;

Sindicato dos Professores de Pernambuco — Sinpro;

Sindicato dos Trabalhadores de Ensino de Pernambuco — Sinteepe;

Representantes do Forum em Defesa da Educacdo Infantil em Pernambuco — Feipe;
Conselho Estadual dos Direitos das Criangas e do Adolescente;

Unido Brasileira dos Estudantes Secundaristas — Ubes;
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e Unido dos Estudantes de Pernambuco — UEP;

e Universidade Federal de Pernambuco — UFPE;

e Universidade Federal Rural de Pernambuco — UFRPE;

e Universidade de Pernambuco — UPE;

e Universidade Catolica de Pernambuco — Unicap;

e Unido Nacional dos Dirigentes Municipais de Educacdo — Undime;

e Unido Nacional dos Conselhos Municipais de Educacdo — UNCME.

2.1. Politica de responsabilizacao educacional

A politica de responsabilizacdo educacional, ou politica accountability, pode ser
definida como uma tentativa de melhorar os resultados das escolas através da criacdo de
incentivos, de acordo com o desempenho dos estudantes, medido por procedimentos de
monitoramento e de avaliacdo proprios. De acordo com Brooke (2006), através desse tipo de
politica, se tornam publicas as informacdes a respeito do trabalho das instituicdes de ensino e
0s gestores e demais membros do grupo escolar também sdo responsabilizados pelo
desempenho da instituicao.

Em Pernambuco, essa politica estd especificada nas seguintes normas legais: Lei
13.486 de 01 de julho de 2008; Lei 13.696 de 18 de dezembro de 2008 e Decreto 32.300 de
08 de setembro de 2008 (PERNAMBUCO, 2012). Para que esse tipo de politica possa ser
configurado, é necessario que o sistema de ensino disponha de algumas condi¢es, descritas
abaixo, que possam ser trabalhadas em conjunto:

1. Objetivos educacionais e metas claras por escola: os objetivos educacionais estdo
alinhados com a visdo da SEE, que é virar referéncia em educacéo de qualidade social.

As metas sdo determinadas por escola, desagregada por nivel de ensino,

fundamentadas no IDEPE. Sendo assim, cada unidade de ensino possui suas metas de

qualidade pactuadas anualmente em um Termo de Compromisso, onde a média geral
destas metas € estipulada sempre maior do que as estabelecidas pelo governo federal
para o IDEB®.

% O célculo do IDEPE segue o mesmo procedimento adotado para o IDEB.
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Tabela 1 — Resultado do IDEB para a rede estadual de Pernambuco.

IDEB observado Metas pactuadas com 0 MEC
Pernambuco
2007 2009 2011 2013 2007 2009 2011 2013
AIEF 3,5 3,9 4,2 4,3 3,2 3,5 3,9 4,2
AFEF 2,5 3,0 8 3,6 2,4 2,6 2,8 3,3
EM 2,7 3,0 3,1 3,6 2,7 2,8 3,0 3,2

AIEF: Anos Iniciais do Ensino Fundamental; AFEF: Anos Finais do Ensino Fundamental; EM: Ensino

Médio.

Fonte: Elaboragdo propria a partir das informagdes disponibilizadas no site do Instituto

Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira — INEP.
Os resultados apresentados na Tabela 1 mostram que o estado de Pernambuco vem
atingindo, as vezes até ultrapassando, as metas pactuadas com o Ministério da
Educacdo — MEC em todos os niveis de ensino no periodo analisado. Com relacdo ao
IDEPE (ver Figura 1), os resultados observados também sdo maiores do que as metas
estabelecidas para o IDEB. No que diz respeito aos resultados observados do IDEB, o
IDEPE s6 é menor na etapa de ensino referente ao ensino médio no ano de 2013,
sendo esta diferenca de apenas 0,1 (3,6 — 3,5=0,1);

Figura 1 — Resultado do IDEPE.

3,7 37
34 33

Anos Iniciais Anos Finais Ensino Médio

H2008 ®2009 W2010 =2011 w2012 w2013

Fonte: SEE.

2. Sistema proprio de avaliacdo: a SEE possui um sistema proprio de avaliacdo que é o
SAEPE®. Esse sistema vem sendo realizado anualmente desde 2008 e consiste numa
avaliacdo padronizada e censitaria que permite aferir o desempenho dos estudantes em
Lingua Portuguesa e Matematica no 3°, 5° e 9° ano do ensino fundamental e 3° ano do

ensino médio (PERNAMBUCO, 2012). Possui escala de proficiéncia comum ao

® Esse sistema foi realizado pela primeira vez no ano 2000, sendo desenvolvido novamente s6 em 2005.
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Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Bésica — SAEB e tem como principais
objetivos (PERNAMBUCO, 2008):

e Gerar informagfes concernentes ao grau de dominio dos estudantes nas
habilidades e competéncias avaliadas como essenciais em cada nivel de ensino
considerado;

e Monitorar o desempenho dos alunos ao longo do tempo para que medidas
corretivas possam ser implementadas em tempo habil, quando necessario;

e Contribuir para a adequacdo das praticas de ensino as necessidades dos
estudantes;

e Associar os resultados da avaliacdo as politicas de incentivo no intuito de
reduzir as desigualdades e, assim, elevar a eficacia da unidade de ensino;

e Compor o IDEPE;

3. Sistema de incentivos para as unidades escolares que alcancarem as metas
estabelecidas: foi pensando em estimular a permanéncia do professor e dos demais
servidores em uma Unica escola, assim como o desenvolvimento de acfes coletivas no
interior de cada escola direcionadas para a melhoria da qualidade social do ensino, que
0 governo de Pernambuco instituiu e regulamentou, por meio das leis 13.486 de 01 de
julho de 2008, 13.696 de 18 de dezembro de 2008 e o decreto n° 32.300 de 08 de
setembro de 2008, o BDE. Esse bonus é devido as escolas estaduais que conseguem
atingir pelo menos 50%’ das metas pactuadas no Termo de Compromisso e a todos os
seus servidores, sendo proporcional ao tempo de servico na unidade escolar, com
limite minimo de seis meses. Em 2009, o BDE foi estendido para as Geréncias
Regionais de Ensino — GRE’s?;

4. Sistema de monitoramento de indicadores de processos: a SEE, em conjunto com as
GRE’s e as escolas, passou a registrar e analisar uma série de informagfes que
ilustram o desenvolvimento das atividades orientadas para o alcance dos objetivos e
metas estabelecidas para cada escola. O monitoramento dessas informacbes é
realizado para cada unidade de anélise considerada: turma, escola, municipio, GRE ou

Estado, e tem periodicidade bimestral®.

” Se a unidade escolar atingir 50% da meta tera direito a metade do bénus. A partir de entdo, o valor a ser
recebido é proporcional ao percentual da meta atingido pela escola (PERNAMBUCO, 2008).

8 0 Estado ¢ dividido em 17 GRE’s.

% A Figura 2, apresentada na seco 2.3.3, ilustra os indicadores de processo considerados para monitoramento.
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2.2. Politica de reestruturacao do ensino medio

No sistema federativo brasileiro, a competéncia em assegurar o atendimento no ensino
médio é dos estados. Pernambuco iniciou, desde 2008, uma politica de reestruturacdo do
ensino médio, com destaque para duas iniciativas:

1. Criacdo do Programa de Educacgéo Integral — PEI, por meio da promulgagédo da Lei
Complementar n® 125 de 10 de julho de 2008, que torna politica publica a oferta de
ensino médio integral no Estado. Esse programa transformou os 20 antigos Centros de
Ensino Experimental em Escolas de Referéncia em Ensino Médio — EREM. De acordo

com a referida lei, o PEI tem como proposito:

| — executar a Politica Estadual de Ensino Médio, em consonéncia com
as diretrizes das politicas educacionais fixadas pela Secretaria de
Educacéo;

I — sistematizar e difundir inovagdes pedagdgicas e gerenciais;

111 — difundir o modelo de educac&o integral no Estado, com foco na
interiorizagdo das agdes do governo e na adequacéo da capacitacdo de
mao de obra, conforme a vocagdo econdmica da regido;

IV — integrar as acOes desenvolvidas nas Escolas de Referéncia em
Ensino Médio em todo o Estado, oferecendo atividades que
influenciem no processo de aprendizagem e enriquecimento cultural;
V — promover e apoiar a expansdo do ensino médio integral para todas
as microrregides do Estado;

VI — consolidar o modelo de gestdo para resultados nas Escolas de
Referéncia em Ensino Médio do Estado, com o aprimoramento dos
instrumentos gerenciais de planejamento, acompanhamento e
avaliacéo;

VIl — estimular a participacdo coletiva da comunidade escolar na
elaboracédo do projeto politico-pedag6gico da Escolg;

VIl — viabilizar parcerias com instituicbes de ensino e pesquisa,
entidades publicas ou privadas que visem a colaborar com a expanséo
do Programa de Educac&o Integral no &mbito Estadual;

IX — integrar o ensino médio & educagdo profissional de qualidade
como direito a cidadania, componente essencial de trabalho digno e do

desenvolvimento sustentavel. (BRASIL, 2008).
Como pode ser observado na Tabela 2, o total de escolas estaduais de ensino médio
integral e semi-integral passa de 20 para 51 em 2008. Em 2009, com a promulgacgéo da
Lei 13.968 de 15 de dezembro de 2009, foi criada a Secretaria Executiva de Educagéo
Profissional, a qual ficam vinculam-se a Educacdo Profissional e o PEI. Nesse ano,
houve um aumento de 51 para 103 EREM’s. As escolas integrais funcionam com
estudantes e professores em tempo integral, no horério das 7:30h as 17:00h, durante
cinco dias da semana, o que resulta num total de 9 horas/aulas diarias. As escolas com
jornada semi-integral, por sua vez, iniciam seu funcionamento com turmas de 1° ano e
com outras modalidades de ensino, a depender da realidade local. Em trés dias da

semana, os estudantes tém aulas em horario integral, com 10 horas/aulas. Nos outros
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dois dias, as aulas ocorrem apenas em um turno, com 5 horas/aulas. O professor, além
da mesma jornada do estudante, trabalha mais um turno a ser dedicado a estudo e
planejamento didatico. Além disso, os professores das EREM’s tém remuneracdo
superior a dos professores das demais escolas, dedicacdo exclusiva e habilitacdo na

disciplina ministrada;

Tabela 2 — NUumero de EREM por ano de instalacéo.

Ano de instalacéo Total de _escolas porano de Total de escolas no ano
instalacio

2004 1 1
2005 1 2
2006 11 13
2007 7 20
2008 31 51
2009 52 103
2010* 58 160

2011** 14 173
2012 44 217

2013*** 43 260
Total 262

* Em 2010, a EREM Antdnio Cavalcanti Filho foi redenominada para EREM Professora Irene Maria
Ramos Coelho, pelo Decreto Estadual N° 35.215/2010.

** Em 2011, a EREM Cicero Dias passou a ser Escola Técnica pelo Decreto Estadual N° 36.121/2011.
*** Total de escolas de referéncia em 2013 = 260.

Fonte: SEE.

1. Construcdo e implantacdo de escolas técnicas, integradas ao ensino médio e/ou
subsequente: a partir de 2010 houve a implantagdo do ensino médio integral integrado
a educacao profissional nas escolas técnicas do Estado. A jornada € de 8 horas diarias

para a escola técnica integrada ao ensino médio e de 4 horas para a subsequente.

Tabela 3 — Numero de escolas técnicas estaduais por ano de instalagéo.

Ano de instalagdo Total de .escolas por-ano de Total de escolas no ano
instalacéo
2010 7 7
2011 6 13
2012 5 18
2013 6 24
Total 24

Obs: de acordo com a SEE, a Escola de Criatividade Musical foi transformada em escola técnica em
2011. No entanto, ndo foi considerada pela SEE na Tabela 3 por ndo possuir jornada integrada ao ensino

médio. Na realidade, em 2013, a rede estadual de ensino tinha 25 escolas técnicas.

Fonte: SEE.




Através de uma acdo cooperativa, coordenada pela Secretaria Executiva de Gestdo de
Rede, nos anos de 2008 e 2009, no que se refere ao ensino médio, praticamente todas as
matriculas das escolas municipais foram transferidas para a rede estadual de ensino. O
atendimento nas escolas estaduais também estd sendo reordenado pela SEE. Com o PEl,

gradativamente, as EREM’s passardo a trabalhar exclusivamente com o ensino medio.

2.3. O Pacto pela Educacéo — PPE
O governo de Pernambuco e a SEE, com base nas demandas apresentadas nos
seminérios do programa Todos por Pernambuco e considerando a Constituicdo Federal/1988,
a LDB/1996, o Plano de Desenvolvimento da Educacdo — PDE, as Diretrizes do MEC e o
PNE, lancaram, em outubro de 2011, o PPE. Definido como uma politica focada para a
melhoria da qualidade da educacdo, para todos e com equidade, o PPE tem como objetivo
principal garantir, além de uma educacdo publica de qualidade, a formacao profissional.
O PPE norteia as politicas educacionais para a educagdo publica em Pernambuco e
tem como linhas de atuacdo:
e Fortalecimento das parcerias com 0s municipios;
e Transparéncia das informacdes;
e Valorizacdo e capacitacao, inicial e continuada, dos profissionais da educacéo;
e Reconhecimento do mérito, desempenho, monitoramento e avaliacdo dos
processos e resultados;
e Intensificar o protagonismo da relacdo professor-estudante;
e Compreensao e construcdo interativa do conhecimento;
e Interdisciplinaridade;
e Praticas pedagogicas inovadoras;
e Uso das tecnologias de informagao e comunicagao (TIC’s).
O PPE também esta centrado em algumas diretrizes, tais como:
e Valorizacdo dos profissionais de educagéo;
e Aperfeicoamento dos padrdes basicos de funcionamento das escolas;
e Aperfeicoamento do padrdo de qualidade social dos processos de ensino e
aprendizagem;
e Incentivo aos municipios;

e Modelo de organizagéo e gestéo das escolas;
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e Universalizacdo e aperfeicoamento da educacéo integral;
e Expanséo e aperfeicoamento da educacéo profissional,
e Melhorias na educacdo do Campo/Indigena/ Especial/EJA/Paulo Freire;

e Consolidagdo da politica de responsabilizacdo (accountability) educacional.

2.3.1. Proposta de implantacdo™®
A proposta de implantacdo do PPE, como politica de gestdo por resutados, foi
acompanhar todos os anos do ensino médio de 300 escolas, localizadas em todas as regides do
Estado (ver Figura 2), selecionadas com base nos seguintes critérios:
e Ser EREM (ou irdo se tornar EREM até 2014);
e Escolas técnicas;
e N&o evoluiram no IDEPE 2010.

Figura 2 — NUmero de escolas monitoradas pelo PPE por GRE.
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SERTAO DO MOXOTO IPANEMA Ijon
SERTAO DO SUBMEDIO SAO FRANCISCO IEEEgE
SERTAO MEDIO SAO FRANCISCO gl
VALE DO CAPIBARIBE NN

Fonte: Elaboracédo propria a partir dos dados da SEE.

19ver Pernambuco (2012).
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A Figura 3 mostra a composicdo do grupo de escolas monitoradas pelo PPE em
relacdo as escolas beneficiadas pelo PEI. Verifica-se que, no ano de estreia do PPE (2011),
conforme critério estabelecido para monitoramento, todas as EREM’s foram contempladas
com a politica de gestdo por resultados do PPE. Nos anos posteriores, mais escolas do grupo
de monitoramento foram transformadas em EREM’s, o que aumentou a participagao relativa
destas escolas no grupo de unidades acompanhadas pelo PPE. Fica claro, portanto, a
necessidade de se considerar na avaliacdo da politica de gestdo por resultados do PPE a
participacdo no PEI, uma vez que este Ultimo teve inicio antes do PPE e, no periodo

analisado, foi praticamente incorporado pelo mesmo.

Figura 3 — Composicdo das escolas monitoradas pelo PPE em termos de EREM.

350 80%
300 70%
250 60%
50%
200
40%
150
30%
100 20%
50 10%
0 0%
2008 2009 2010 2011 2012 2013
mEmGESTAO POR RESULTADOS -PPE 300 300 300 300 300 300
EDUCACAO INTEGRAL - EREM 51 102 160 174 203 219
——PARTICIPACAO 17% 34% 53% 58% 68% 73%

Obs: a divergéncia no nimero de EREM’s em 2011, em relacdo ao apresentado na Tabela 2, deve-se ao
fato de que nesse ano uma EREM foi transformada em escola técnica.

Fonte: Elaboracao propria a partir dos dados da SEE.

Com relacdo as escolas técnicas, em 2011, apenas 4% das escolas selecionados para
monitoramento pelo PPE faziam parte desse grupo. Esse mesmo resultado pode ser observado

para 0s anos posteriores (ver Figura 4).

Figura 4 — Composicao das escolas monitoradas pelo PPE em termos de escolas técnicas.
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= GESTAO POR RESULTADOS - PPE 300 300 300 300 300 300
ESCOLAS TECNICAS 0 0 7 13 13 13
—PARTICIPACAO 0% 0% 2% 4% 4% 4%

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados da SEE.
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2.3.2. Metodologia de trabalho
Com o objetivo de abarcar todos os agentes envolvidos no PPE, séo realizadas
reunides em trés niveis:

e Nivel Estratégico: Reunido do Comité Gestor Executivo do PPE. Este comité é
presidido pelo Governador do Estado e formado pela SEPLAG e a SEE. Essa
reunido ocorre na sala de monitoramento da SEPLAG e tem como objetivos:
debater os resultados alcangados pelas escolas no bimestre, atender as
necessidades das escolas e GRE’s, destravar processos e alinhar procedimentos
para um melhor desempenho do setor. Para tanto, esse encontro conta com a
participacdo de importantes liderancas, como o Governador do Estado,
Secretario de Planejamento e Gestdo, Secretario de Educagdo, Secretério
Executivo da Secretaria de Educacdo, Secretario Executivo de Gestdo por
Resultados (SEPLAG) e Gestores das GRE’s.

e Nivel Tético: Reunido da SEPLAG com o gestor da GRE e os diretores das
escolas com baixo rendimento no IDEPE. Esse encontro acontece na sede das
GRE’s e tem por finalidade apresentar o desempenho das escolas, fornecendo
mecanismos que permitem identificar oportunidades de melhorias, podendo
ainda propor acdes a serem desempenhadas pelos diretores;

e Nivel Operacional: Reuni&o da SEPLAG com toda a equipe da escola®’. Nesse
Gltimo encontro sdo debatidos os resultados alcancados pelas escolas junto com
todos os envolvidos no PPE, ou seja, diretor da escola, equipe pedagdgica e
administrativa da escola, professores de portugués e matematica do ensino
médio, representante da GRE e analistas da SEPLAG.

Nas trés reunides, séo discutidos os resultados, referentes ao bimestre ou semestre, das
escolas, GRE’s e do Estado como um todo. Sendo assim, no ano, sdo realizadas quatro

apresentacdes bimestrais e duas semestrais.

1 A reunido do nivel operacional ocorre em todas as 300 escolas monitoradas.
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2.3.3. Indicadores

Como uma politica de gestdo por resultados, o PPE se vale de alguns indicadores para
medir e avaliar o desempenho das acBes educacionais elaboradas pelo Estado. E o
monitoramento desses indicadores, ou seja, 0 acompanhamento dos desvios em relacdo as
metas estipuladas para cada indicador, que permite que sejam tragadas estratégias que visem a
melhoria da qualidade do ensino ofertado a sociedade.

O indice Pacto Pela Educacdo — IPPE, indicador de resultado inicialmente observado
bimestralmente pelo PPE, acompanhava os trés anos do ensino médio das 300 escolas
monitoradas. Este indice era obtido através do produto de trés elementos educacionais
referentes as disciplinas de Portugués e Matematica, a saber:

¢ Nota média da escola numa avaliacdo bimestral interna;

e Percentual de alunos com nota superior a 6;

e Percentual do cumprimento do curriculo: feito com base nos contetdos
previstos a serem ministrados no semestre (Matriz de Referéncia Curricular de
Pernambuco) e os efetivamente ministrados.

Dessa forma, o IPPE tinha como objetivo aferir e acompanhar a evolucdo do
desempenho dos estudantes de todos os anos do ensino médio das 300 escolas monitoradas.
Os indicadores de processo, para 0s quais foram estipuladas metas intermediarias, também
com periodicidade bimestral eram:

e Frequéncia do estudante;

e Frequéncia do professor;

e Aulas previstas X aulas dadas;

e Cumprimento dos conteudos curriculares;

e Estudantes abaixo da média;

e Participacdo familiar em reunides escolares.

Vale destacar que de 2013 para 2014 aconteceram algumas mudangas em relagéo a
proposta inicial de implantacdo do PPE como politica de gestdo por resultados: todas as
escolas que possuem ensino médio, exceto as indigenas, quilombolas e de aplicacdo, passaram
a ser acompanhadas; o indicador de acompanhamento principal passou a ser a média dos
estudantes e a avaliacdo externa; foram definidas escolas prioritarias e uma lista de alunos

prioritarios; as reunides taticas passaram a ser realizadas com as escolas prioritarias. A Figura
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5 apresenta um quadro com os indicadores avaliados pelo PPE a partir de 2014, bem como a

faixa de metas estipuladas para cada um.

Figura 5 — Quadro resumo dos indicadores avaliados pelo PPE.

Fonte: Pernambuco (2014).
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3. AVALIAC;AO ECONOMICA DE POLITICAS, PROGRAMAS E PROJETOS
SOCIAIS

A avaliacdo econdmica de politicas, programas e projetos sociais € um instrumento
que visa aprimorar o processo de tomada de decisdo dos gestores, uma vez que fornece
informacdes que podem ser utilizadas para melhorar a concepcdo de um programa. E
importante destacar que a avaliacdo ndo supre o processo de tomada de deciséo politica, mas
prové o suporte necessario para que estas decisGes sejam tomadas da melhor forma possivel
(ALA-HARJA; HELGASON, 2000). Além disso, a avalia¢do contribui para um melhor uso e
distribuicdo dos recursos disponiveis, e também para um maior esclarecimento da sociedade
de que o dinheiro publico esta sendo aplicado de forma justa e consciente, com maior
responsabilidade e transparéncia.

O completo desenvolvimento de uma avaliacdo econémica depende de dois tipos de
andlise. A primeira se concentra em identificar se o programa gera impacto em seu publico-
alvo e, em caso afirmativo, qual é a magnitude do mesmo. A segunda trata de um estudo de
viabilidade econémica, onde sdo considerados todos os custos e beneficios gerados pelo
programa, tanto no que concerne a sua populacdo-alvo como no que diz respeito aos demais
agentes da sociedade, uma vez que estes podem ser afetados via externalidades. Essa ultima
analise é pouco desenvolvida nos trabalhos sobre avaliagdo devido a dificuldade de reunir
todas as informacfes necessarias ao seu desenvolvimento, como € o caso do presente estudo.
A seguir, sera discutida a importancia da avaliacdo de impacto para uma gestdo eficaz das

politicas publicas.

3.1. Avaliacdo de Impacto™

E indispenséavel para um perfeito entendimento da avaliacdo de impacto saber o que
esta sendo efetivamente considerado como impacto. Nos estudos de avaliagdo, entende-se por
impacto a diferenca entre a situagdo dos participantes do programa apds a intervencéo
(situacdo real) e a situacdo em que estariam caso ndo tivessem participado do programa
(situacdo hipotética). Assim, o objetivo da avaliagcdo de impacto é determinar se 0 programa
teve ou ndo impacto sobre seus beneficiarios. Além disso, é importante também identificar a
magnitude do impacto para que, baseado nesse conhecimento, 0 programa possa ser

aprimorado e melhor adequado as necessidades daqueles que sofrem sua intervencao.

12 Formulado com base em Brasil (2012).
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Na avaliacdo de impacto é comum usar métodos estatisticos para estimar o efeito do
programa sobre seus usuérios. No entanto, para desenvolver esse tipo de analise de maneira
direta e objetiva, é necessario dispor de indicadores praticos e mensuraveis, que possam ser
utilizados para medir o sucesso, ou fracasso, do programa. Além disso, é necessario também
que haja um grupo de controle, ou seja, grupo que nédo foi atendido pelo programa, mas que
possui caracteristicas semelhantes ao grupo que estd recebendo a intervencdo (grupo de
tratamento).

A avaliacdo de impacto pode ser justificada como forma de validacdo das teorias que
serviram de base ao desenho do programa, sendo de suma importancia sua utilizacdo em
programas em escala piloto. Neste caso, pode-se averiguar se a ligacdo entre o ingresso no
programa e os efeitos esperados € valida. Além disso, esse tipo de avaliacdo também pode ser
utilizado para confirmar se as crencas dos usuarios a respeito da eficacia do programa
condizem com a realidade. Esses fatores sédo observados em diferentes momentos da avaliagéo
de impacto, a qual pode ocorrer antes (avaliacdo ex-ante), durante (avaliagcdo ex-post de
percurso) e apos (avaliacdo ex-post de encerramento) a realizacdo do programa. Para cada tipo
de avaliacdo existem diferentes métodos e objetivos, que irdo depender dos dados disponiveis
sobre o programa naquele determinado periodo.

No presente trabalho, a avaliacdo desenvolvida € do tipo ex-post de percurso, que tem
como objetivo identificar se os resultados alcangados até 0 momento condizem com o que foi
previsto para sua implementacdo. Atraves desse tipo de avaliacdo, € possivel vislumbrar o
futuro de um determinado programa, identificando, por exemplo, acGes que devam ser
interrompidas e/ou aprimoradas para um melhor desenvolvimento do mesmo.

E importante destacar que a avaliagio ex-post de percurso, apesar de ser mais comum
na fase inicial de implementacdo de um programa, ndo se restringe apenas a esta etapa.
Portanto, a grande questdo nesse caso é 0 momento em que é realizada a avalia¢do, visto que,
se por um lado, seu desenvolvimento na fase inicial contribui para o destino do programa, por
outro lado, alguns impactos importantes podem ndo ser identificados nessa etapa, pois
necessitam de mais tempo para se manifestar. Sendo assim, o trade off entre fornecer
informagdes que sirvam para dar um melhor direcionamento ao programa e esperar 0
momento ideal para que os impactos mais importantes se tornem visiveis deve ser analisado
com cautela em toda avaliacdo ex-post de percurso. Devido a isso, a utilizacdo desse tipo de

avaliacdo é justificada em programas de duragdo prolongada ou ilimitada.
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E importante destacar que a eficacia de um programa depende de fatores como tempo
e natureza do ambiente socioecondmico e das caracteristicas da populacdo-alvo do programa,
sendo, portanto, funcdo da avaliacdo de impacto determinar o grau em que essa dependéncia
ocorre. Outra funcdo essencial desempenhada pela avaliacdo de impacto € o calculo da
relacdo custo-efetividade de cada programa, ou seja, 0 impacto gerado por determinado
programa por unidade de custo. Num contexto em que diferentes projetos disputam 0 mesmo
recurso, aquele que fornece a melhor relacdo custo-efetividade é um forte candidato a ser
escolhido. Mas, além disso, para que o projeto seja definitivamente o escolhido, é necessario
que o mesmo possua uma relacdo custo-beneficio viavel, ou seja, que os beneficios sociais
superem os custos sociais da realizagdo do programa.

A maneira como o programa € colocado em préatica também interfere na magnitude do
impacto gerado pelo mesmo, uma vez que parte do impacto potencial (também denominado
tedrico) pode ser desperdicada se houver falhas no método de implantacdo. Deste modo, a
avaliacdo de impacto é crucial para distinguir o impacto esperado do programa originalmente
desenhado (impacto potencial ou tedrico) do impacto do programa efetivamente realizado
(impacto efetivo). Além disso, a avaliacdo de impacto € (til para que o programa possa ser
monitorado. Sabe-se que um programa avaliado hoje dificilmente apresentard& o mesmo
resultado em periodos posteriores e, por isso, 0 ideal é que o impacto de determinado
programa seja avaliado continuamente. Dentre as diversas razdes que explicam o carater
mutavel da avaliacdo de impacto, quatro se destacam: tempo que o usudrio fica exposto aos
efeitos do programa, alteracdes no processo de gestdo, variagcbes no ambiente em que o
mesmo foi inserido e mudancas no perfil do grupo que sofre a intervencéo.

Com base no exposto, a avaliacdo de impacto contribui para o processo de tomada de
decisdo sobre o programa que estd sendo avaliado (uso interno), ou seja, € um excelente
instrumento de gestdo, permite escolher o mais eficiente dos desenhos existentes para um
mesmo programa e faz com que um determinado programa sirva de modelo para outros
similares realizados em diferentes cenarios (uso externo). Mais especificamente, permite
identificar o segmento do publico-alvo que mais se beneficiara com a instalagcdo do programa,
subsidiando assim a decisdo dos gestores quanto ao foco inicial a ser dado e revelando
possiveis caréncias a serem atendidas, ao longo do tempo, pelos menos favorecidos pelo

programa.

31



3.2. Metodologias utilizadas para avaliagio

O ideal, na avaliacdo de qualquer politica, é que sua implementacdo seja feita de forma
experimental, pois, dessa forma, é possivel obter um bom grupo de comparagdo, também
conhecido como grupo de controle, para as unidades que receberam a intervencéo, o chamado
contra factual. Assim, pode-se inferir causalidade, ou seja, verificar se houve alguma
mudanca na variavel de interesse do gestor e se essa mudanca decorreu unicamente da politica
ou programa em questdo. Contudo, na auséncia de um experimento, faz-se necessaria a
utilizacdo de recursos econométricos para que seja possivel assegurar que a diferenca entre o
grupo de controle e o0 grupo de tratamento seja apenas a participacdo no programa.

O método econométrico utilizado no processo de avaliagdo ndo pode ser escolhido
baseado apenas numa preferéncia do analista, ele ird depender das caracteristicas do programa
a ser avaliado, dos objetivos da avaliacdo, dos dados disponiveis, dos custos envolvidos em
sua realizag&o, entre outros. O modelo indicado deve ser capaz de responder se o programa
gerou ou ndo algum impacto, ou seja, se foi um sucesso ou um fracasso.

Os métodos disponiveis sdo variados e, em alguns casos, podem ser combinados para
gerar o melhor desenho de avaliacdo. Dentre os métodos mais basicos, destacam-se:
aleatorizacdo, pareamento e diferencas em diferengas. Recursos mais avangados, como 0
método de regressdo descontinua, variavel instrumental, avaliacdo nos quantis, impactos
distribucionais e modelos estruturais, podem ser exigidos dependendo do programa a ser
avaliado. Dissertar sobre cada um desses métodos ndo € objetivo deste trabalho, sendo

realizada apenas uma discussdo sobre aqueles que serdo efetivamente utilizados no capitulo 4.

3.3. Avaliagéo de politicas educacionais
No Brasil, até a década de 1980, a avaliacdo na &rea da educagdo ainda néo tinha sido
incorporada na agenda publica do pais. Isso porque a qualidade do ensino, considerada um
dos fatores que impactam na avaliacdo, ndo era considerada uma questdo relevante. Com o
aumento da preocupacao dos organismos internacionais a respeito desse tema, a avaliagédo
adquiriu maior visibilidade no cenario nacional (COTTA, 2001). Apesar disso, a implantacéo
de sistemas de informagOes educacionais, no governo federal, contendo tanto dados

censitarios quanto de avaliacdo, s6 foi realizada na segunda metade da década de 1990%,

13 Cabe citar os seguintes sistemas de informag6es educacionais implantados nessa época: Exame Nacional de
Cursos — ENC, aplicado aos formandos da educacéo superior no periodo de 1996 a 2003, e 0 Exame Nacional do
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periodo em que se observou um aumento na demanda por informagdes de avaliagdo na area de
educacéo.

N&o € objetivo deste trabalho discutir em detalhes cada sistema de avaliagdo
implantado pelo governo federal na area de educagdo. A finalidade desta secdo é chamar
atencdo para a importancia dos sistemas de avaliagdo como fontes de informacgfes que, se
adequadamente exploradas, podem auxiliar na elaboracao de politicas educacionais que visem
a melhoria da qualidade do ensino no Brasil.

A educacao, como tudo que é social, tem cunho politico e, portanto, a avaliacdo nesta
area pode e deve ser considerada uma questdo publica (SOUZA, 2009). Devido a isso, a
avaliacdo muitas vezes é utilizada como objeto de controle do governo, ignorando seu
principal objetivo que é diagnosticar possiveis falhas do programa, projeto ou politica
educacional, e apontar as medidas necessarias para corrigir tais falhas.

Segundo Cotta (2001), o maior desafio da avaliacdo, enquanto pesquisa social
aplicada, é encontrar o equilibrio entre o rigor metodoldgico e técnico de uma investigacao
social e o pragmatismo e flexibilidade essenciais a um mecanismo de apoio a tomada de
decisdo. Além disso, € muito importante saber qual é o foco (aluno, instituices de ensino ou
sistema educacional como um todo) e o verdadeiro propdésito da avaliacdo: maior controle do
Estado, promocéo do ser humano e da escola, fiscalizacéo, etc.

Sdo varios os dados fornecidos por um sistema de avaliacdo educacional e cabe ao
analista identificar aqueles que serdo utilizados em seu estudo, considerando 0s objetivos do
mesmo. A proxima secdo apresenta uma discussdo a respeito das informacdes mais
comumente tratadas na literatura como responsaveis pelo sucesso escolar e que, portanto,
devem ser consideradas nos estudos de avaliacdo das politicas educacionais. Se bem
realizada, a avaliagdo se torna um importante instrumento no processo de tomada de deciséo
dos gestores educacionais, pois as informacGes geradas séo capazes de apoiar e justificar as
medidas que devem ser adotadas, ou mantidas, para um melhor desempenho do

programa/politica.

Ensino Médio — ENEM, criado em 1998. O Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacao Basica (SAEB), por sua
vez, foi implantando em 1990.
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3.3.1. Atributos escolares relacionados ao sucesso escolar

De acordo coma literatura, o sucesso escolar pode ser influenciado por diversas
variaveis relativas as caracteristicas individuais e familiares dos alunos, do corpo docente, da
infraestrutura da escola, bem como da participacdo da escola em programas/politicas
educacionais direcionados para a melhoria da qualidade de ensino.

Hanushek, Gomes-Neto e Harbison (1996), em estudo realizado para a &rea rural do
Nordeste, mostram que variaveis como abastecimento de agua, energia elétrica, instalagcdes
sanitarias, mobiliario para estudantes e professores, livros textos, guias para professores,
recursos audiovisuais, notebooks e materiais de escritorio estdo positivamente relacionados
com o desempenho escolar. J& aquelas concernentes a qualidade dos professores, como testes
de desempenho e participacdo em programas de treinamento, sdo irrelevantes para o sucesso
escolar.

A respeito do impacto que pode ser causado pelo nimero de alunos por turma
(variavel conhecida como tamanho da turma), Hanushek (1998), utilizando dados da pesquisa
Student/Teacher Achievement Ratio (STAR) — Tennessee/EUA, mostra que turmas pequenas
geram impacto positivo sobre o desempenho escolar apenas no jardim de infancia.
Posteriormente, Krueger (1999), empregando dados também da STAR mais variaveis como
sexo, cor dos estudantes e escolaridade dos professores, conclui que o maior impacto gerado
no atendimento a turmas pequenas, que acontece no primeiro ano escolar, diminui nas séries
seguintes, apesar de ainda se mostrar significativo.

O trabalho de Leon e Menezes-Filho (2002) apresenta uma andalise descritiva dos
indicadores e determinantes da reprovagdo, avanco e evasao escolar, condicional a reprovacdo
no Brasil, para 4% e 82 séries do ensino fundamental e 3° ano do ensino meédio, no periodo
1984-1997. As caracteristicas individuais utilizadas como controles foram: idade, sexo,
condicdo de chefe do domicilio, mora com os pais e sua condi¢do em relagdo ao mercado de
trabalho. Adicionalmente foram considerados dummies regionais e temporais. Os autores
utilizaram dados em painel da Pesquisa Mensal de Emprego — PME com o0 objetivo de
encontrar os determinantes da sele¢do dos individuos ao longo do ciclo escolar, com foco nas
caracteristicas familiares e nos seus efeitos sobre as probabilidades de sucesso. A conclusédo a
que chegaram foi que esses efeitos sdo mais importantes nas séries mais avancgadas, e
principalmente como determinantes do avanco escolar.

Felicio e Fernandes (2005) utilizaram dados do SAEB/2001, referentes a 4 série do

Ensino Fundamental do estado de Sdo Paulo, no intuito de explorar o potencial avango no
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desempenho escolar que seria proporcionado por uma melhoria nas unidades de ensino. Os
resultados mostraram que o efeito escola pode explicar entre 0 e 28,4% da desigualdade total
de notas de Lingua Portuguesa e entre 8,7 e 34,4% para Matematica. Além disso, foi possivel
concluir que se todos os alunos estudassem em escolas iguais as melhores do sistema, o
desempenho escolar médio teria um progresso expressivo. Dessa forma, apesar das
caracteristicas familiares (escolaridade dos pais, tipo de familia e renda) serem consideradas
mais importantes para explicar o desempenho escolar, os autores afirmam que isso néo
significa que resultados substantivos ndo possam ser atingidos por uma melhoria na qualidade
das escolas.

A principal contribuicdo do trabalho desenvolvido por Rivkin, Hanushek e Kain
(2005) consiste em identificar a importancia dos atributos do professor sobre o desempenho
dos alunos. Neste estudo, os autores utilizaram dados em painel, que tém a vantagem de
controlar os efeitos especificos dos individuos, e identificaram um importante efeito da escola
sobre 0 desempenho. Os resultados mostraram que trés ou mais anos de experiéncia do
professor tem efeito significativamente positivo sobre o desempenho. Além disso, a qualidade
do professor se mostrou importante para o aprendizado do aluno.

Biondi e Felicio (2007) desenvolveram um trabalho com o objetivo de descobrir quais
fatores relacionados a escola e sujeitos a intervencgdo de politicas publicas tém efeito positivo
sobre o desempenho dos alunos da 4° série do Ensino Fundamental da rede publica na
disciplina de Matematica. As autoras utilizaram o Censo Escolar e um painel de dados do
SAEB, representativo do Brasil, o que permitiu controlar os efeitos especificos das escolas ao
longo do tempo. O método adotado foi o de efeitos fixos. Os principais resultados
encontrados foram que a auséncia de rotatividade dos professores ao longo do ano, a
experiéncia média dos professores (superior a dois anos em sala de aula) e a existéncia de
internet na escola afetam positivamente o resultado médio.

O estudo desenvolvido por Menezes-Filho (2007) utiliza dados do SAEB/2003 para
identificar os fatores relacionados a um melhor desempenho escolar dos alunos brasileiros nos
testes de proficiéncia em Matematica. A partir dos exercicios econométricos realizados, 0
autor mostra que as variaveis que mais explicam o desempenho escolar sdo as relativas as
caracteristicas familiares e do aluno, tais como: educacdo da mae, cor, atraso escolar e
reprovacao prévia, nimero de livros e presenca de computador em casa e trabalho fora de
casa. Com relacdo as variaveis no nivel da escola, tais como: nimero de computadores,

processo de selecdo do diretor e dos alunos, escolaridade, idade e salario dos professores, o
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autor conclui que o efeito destas é muito reduzido, sendo o nimero de horas/aula uma das
Unicas variaveis que afetam consistentemente o desempenho do aluno.

A pesquisa desenvolvida por Andrade e Laros (2007) visou construir um modelo de
desempenho escolar utilizando anélise multinivel. Para tanto, os autores consideraram as
informagdes relativas aos alunos da 32 série do Ensino Médio disponiveis no SAEB/2001. Ao
controlar o efeito das variaveis de seletividade e composicao escolar, foi possivel identificar
que 17% da variancia no desempenho escolar podem ser atribuidos ao nivel da escola. Em
seguida, ao incluir no modelo multinivel final sete variaveis referentes ao aluno™ e dez
referentes & escola’®, os autores observaram que as variaveis relacionadas ao estudante que
apresentaram efeito mais forte foram: atraso escolar e comparagdo do aluno com os colegas.
No que diz respeito a escola, os efeitos mais fortes foram: recursos culturais e atraso escolar.

Machado et al (2008) descreve uma funcdo de producdo educacional, onde o
desempenho dos alunos depende das suas caracteristicas (cor, sexo, idade, por exemplo), das
caracteristicas da familia (escolaridade dos pais, renda, entre outras), da escola (infraestrutura,
qualificacdo dos professores, etc.) e do municipio onde a escola esta localizada (PIB per
capita municipal, por exemplo). Os resultados evidenciam um reduzido efeito da escola e do
seu municipio de residéncia sobre o desempenho dos estudantes quando comparados as
caracteristicas do aluno e da familia, mesmo através da utilizacdo de modelos hierarquicos,
reconhecidos por separar os efeitos de componentes de varios niveis, o que permite ndo
subestimar o efeito de cada um deles sobre a qualidade do ensino. Os autores chamam atencéo
para o fato de que tais resultados ndo minimizam o papel de politicas publicas para melhoria
da educacdo, uma vez que héa correlacdo positiva entre background familiar e a qualidade das
escolas. Sendo assim, concluem que o investimento em escolas de tempo integral, treinamento
de professores e na modernizacdo dos equipamentos podera, seguramente, reduzir o efeito da
familia e ampliar o papel da escola.

No intuito de identificar e analisar os fatores associados a probabilidade de ocorréncia
da evasdo entre a 4% e a 8?2 série do Ensino Fundamental, em algumas escolas das regides
Norte, Nordeste e Centro-Oeste do pais, Gongalves, Rios-Neto e César (2008) estimaram

modelos hierarquicos logisticos longitudinais, utilizando trés bases de dados: Avaliagdo de

4 Atraso escolar, comparacdo do aluno com os colegas, recursos culturais de que o aluno dispée em casa,
relagdo da familia com a escola, aluno gosta de estudar a disciplina, aluno faz dever de casa e aluno trabalha.

15 Clima disciplinar da escola, trabalho colaborativo entre a equipe escolar, situagdo dos equipamentos e das
instalagbes da escola e experiéncia do professor. Algumas variaveis foram mensuradas no nivel do aluno e
agregadas para o nivel da escola: recursos culturais, atraso escolar, relagdo da familia do aluno com a escola,
aluno faz dever de casa, aluno trabalha e aluno gosta de estudar a disciplina.
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Desempenho: fatores associados, Ficha Historico Escolar e o Censo Escolar de 1999. Os
resultados mostraram que 0s insumos relacionados aos alunos sdo importantes na
determinacdo da evasdo. Entre as variaveis demograficas, apenas o sexo foi importante para
explicar a evasao, predominante entre os alunos do sexo masculino. O nivel socioecondmico,
variavel associada ao background familiar, é negativamente correlacionada a evasdo. As
variaveis relacionadas a trajetoria passada (repeténcia antes da 42 série e proficiéncia) e
contemporanea (situacdo de trabalho) se mostraram significativas. A excecdo da escolaridade
do professor, as variaveis relacionadas a escola ndo foram significativas para explicar a
probabilidade de evasédo do estudante.

Vernier e Bagolin (2013) utilizaram o método de estimacao por Regressdo Quantilica,
com informacdes do Sistema de Avaliacdo do Rendimento Escolar do Rio Grande do Sul —
SAERS/2007. O objetivo foi identificar os determinantes do desempenho escolar dos alunos
galchos na 5% série do Ensino Fundamental. Para tanto, os autores se valeram de duas
analises: 1) identificar o efeito das caracteristicas dos alunos, dos professores, da escola e dos
diretores na proficiéncia média escolar; 2) identificar os determinantes do desempenho de um
modo mais desagregado, considerando as notas individuais dos estudantes ao invés das
proficiéncias médias das escolas. De modo geral, no primeiro caso, além das caracteristicas
socioeconémicas dos alunos, as particularidades dos professores, dos diretores e da escola
também apresentam impacto. Na segunda analise, no entanto, essas caracteristicas perdem o

efeito, sendo relevantes apenas aquelas relativas ao estudante.
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4. METODOLOGIA

Conforme discutido na secéo 2.3, a implementacdo da politica de gestdo por resultados
do PPE foi realizada com base em caracteristicas observaveis e ndo de forma experimental.
Sendo assim, no intuito de captar o impacto dessa politica em seu publico alvo no periodo de
2008 a 2013, a analise desenvolvida no presente trabalho sera fundamentada em dois métodos
econométricos: pareamento com propensity score e diferencas em diferencas,.

Observando a politica de gestdo por resultados do PPE, é possivel comparar dois
grupos: o primeiro é formado pelas escolas monitoradas e o segundo abrange as demais
unidades estaduais que possuem o ensino médio. Assim, considerando uma varidvel binéria

que represente esses dois grupos, T =1{0,1}, tem-se T=0 para 0 grupo que nio sofre a
intervencdo e T =1 para o grupo que é atendido pela politica. A variavel de interesse é Y, , ou

seja, € nessa variavel que se busca medir o impacto da politica em questdo. Sendo assim, é

possivel escrever Y; como:
Y =T, +(@-T Y,
onde: Y, = resultado potencial observado para a unidade i caso ndo tenha recebido o

tratamento; Y, = resultado potencial observado para a unidade i caso tenha recebido o

tratamento.
O impacto médio da politica sobre a variavel de resultado pode ser representado por:
E(Y, -Y,)=ATE e E(Y, =Y, |T, =1)= ATT (1)
onde ATE (Average Treatment Effect) é o efeito médio do tratamento para todo o grupo
considerado na estimacdo e o ATT (Average Treatment of Treated) é o efeito médio do
tratamento apenas para o grupo de tratados. Para o caso em que ha aleatorizagdo, tem-se que
ATE = ATT.

E importante destacar que é impossivel observar uma mesma unidade de analise nas
duas situacOes, atendimento e ndo atendimento pela politica, a0 mesmo tempo. No caso do
presente estudo, é impossivel analisar o que teria acontecido com determinada unidade de
ensino que recebeu a intervencdo se ela ndo tivesse recebido. Devido a isso, utiliza-se nas
avaliagdes o grupo de controle, obtendo-se uma medida aproximada do impacto da politica
sobre o indicador de interesse. No entanto, essa medida apresenta um viés, pois é possivel que
a intervencdo ndo seja o Unico fator que esteja impactando a variavel de resultado. Assim,
deve-se encontrar uma maneira de isolar o efeito da politica para eliminar o viés.
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Uma simples comparacgdo entre os grupos pode refletir diferencas pré-politica (ou seja,
as escolas possuem caracteristicas diferentes umas das outras) e o efeito da politica pode ser
decorrente de varidveis como tamanho da escola, infraestrutura, localizacdo, entre outras.
Dessa forma, como nédo ha aleatorizacdo na implementacdo do programa, ou seja, as escolas
beneficiadas ndo sdo escolhidas por um sorteio, a hipdtese de identificagdo da estimacédo serd
selecdo em observaveis'®:

(Yo Ya ) LT X, 2)
onde L denota independéncia estatistica. Assim, assume-se que as variaveis de interesse,
condicionadas as caracteristicas observaveis, sdo independentes da participacdo no programa.
Essa hipotese implica que o resultado de uma unidade de observagdo no grupo de controle é
um bom previsor do resultado potencial na auséncia da intervengdo de uma unidade no grupo
de tratamento que possui 0 mesmo vetor de variaveis observaveis. Assim, a0 comparar essas

duas unidades, o unico fator que diferencia seus resultados é a participacdo no programa. E

possivel escrever (1) como segue:
E(Yli —Yoi | Xi): ATE(X) e E(Yli —Yoi | X T :l): ATT(X) 3)
No presente estudo, o vetor X, é composto por caracteristicas observaveis das escolas

como, por exemplo, localizacdo, possui laboratério de informatica, nimero de computadores,
tem acesso a internet, entre outras. A dificuldade de aplicacdo desse método reside no fato de
gue, guanto mais caracteristicas sdo utilizadas, maior sera 0 numero de observacdes

necessario no grupo de controle para que possa ser feita a comparacdo com grupo de
tratamento. Ou seja, para cada caracteristica X, tem-se que garantir que cada tratado tem seu
respectivo controle. Para eliminar esse problema, ao invés de utilizar as variaveis que
expressam as caracteristicas observaveis ( X, ), é possivel resumir todas as informacoes de X,

nas probabilidades associadas a essas variaveis, P(Xi). Assim, em vez de varios X, ’s, tem-se

agora uma Unica variavel que sumariza essas informacoes, P(Xi).

16 Essa hip6tese também é conhecida como ignorabilidade ou ndo-confundimento (Brasil, 2012).

39



4.1. Pareamento com propensity score
ComparagOes diretas entre os grupos de tratamento e de controle podem ser
enganosas, em se tratando de experimentos nao aleatorios, pois estes grupos podem apresentar
diferencas sistematicas. Sendo assim, o método do propensity score, desenvolvido por
Rosenbaum e Rubin (1983), busca tornar a comparagdo entre 0s grupos mais precisa, além de
resolver o problema do dimensionamento do pareamento. O propensity score € definido como
a probabilidade condicional da unidade de observacédo i receber a intervencdo, dadas suas

caracteristicas observaveis, ou seja:
P(Xi):Pr(Ti :1|Xi) (4)

Rosenbaum e Rubin (1983) mostram que se existe um vetor de variaveis observadas,
X,,talque T, e (YOi,Yli) sdo independentes um do outro, dado X, e 0< P(Xi)<1 para todo
X, (hipdtese conhecida como suporte comum), entdo T, e (YOi,Yli) sdo independentes um do
outro dado o propensity score, ou seja:

(Yo Y ) LT I P(X;) (5)
E importante destacar que a hipétese de suporte comum é necesséria para evitar a comparagao
com o que ndo é comparavel, o que acaba gerando viés na avaliacdo. Assim, a ideia desse
método é que, uma vez que a probabilidade de participacdo é semelhante entre as unidades
tratadas e ndo tratadas, € possivel comparar 0s dois grupos, 0 que permite identificar o efeito
causal da politica.

Em experimentos ndo aleatorios a funcdo do propensity score € quase sempre
desconhecida, mas pode ser estimada através de modelos como o logit (ou probit), em que as
variaveis independentes sdo aquelas que podem afetar a participacdo ou ndo da unidade de
interesse na politica. A variavel dependente, por sua vez, € uma dummy que assume valor 1
para 0 caso do grupo tratamento e O para o grupo controle. No caso do modelo logit, a
probabilidade de participar segue o modelo abaixo:

Pr[T, :1|xzx]=% (6)

onde S corresponde ao vetor de parametros a ser estimado num primeiro estagio. Seja £ 0

estimador de S, 0 propensity score seré estimado da seguinte forma:
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b(x) = _200A)
1+exp(x f)
Apos a estimagdo do propensity score, sdo obtidos subgrupos dentro do grupo de

(7)

controle que possuem probabilidades semelhantes as das unidades de observacao dentro do
grupo de tratamento. Apds esse procedimento, para cada bloco do P(Xi), é testado se a média

de cada variavel predita, utilizada no modelo, ndo difere entre tratamento e controle. Se
diferir, entdo é preciso especificar um modelo mais robusto. Entretanto, se ndo diferir de
forma significativa, entdo um numero de blocos ou estratos sera definido e o efeito do
tratamento podera ser calculado. Assim como no caso do pareamento baseado no vetor X, o
pareamento fundamentado no propensity score dependera de uma métrica pré-estabelecida,
que determinara a proximidade do propensity score das unidades tratadas em relacdo ao das

unidades ndo-tratadas.

4.1.1. Estimadores de pareamento (Matching Estimators)*’

De forma geral, um estimador de pareamento apresenta a seguinte formulacéo:

ﬁAM :Ni- z ‘:Yli _E(YOi |Ti zlipi)j| (8)
em que
E(Yy [T, =1P) = S W, j)Y,, ©)

jelp
e onde P, é o propensity score da unidade i, ou seja, a probabilidade da unidade i receber a
intervencdo, |, € o conjunto dos participantes do programa, |, é o conjunto dos néo
participantes, S, € a regido de suporte comum e N, é o nimero de unidades no conjunto
I, NS, . O par associado a cada participante é construido com base numa média ponderada
dos resultados dos néo participantes, onde os pesos W (i, j) dependem da distancia entre P, e
P;.

Definindo uma vizinhanga C(P,) para cada i na amostra dos participantes, os vizinhos

associados a cada i s&o os ndo participantes j eI, para os quais P, € C(P). As unidades

7 A formulagéo nesta secdo segue o apresentado em Smith e Todd (2005).
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associadas a i sdo aquelas no conjunto A :{jeIO|Pj eC(Pi)}. Os estimadores de

pareamento apresentados abaixo diferem em alguns aspectos, como: defini¢do da vizinhanga e

construgéo dos pesos W(i, j) .

e Pareamento baseado no vizinho mais préoximo (Nearest Neighbour Matching): é um
dos mais tradicionais métodos de pareamento, também conhecido como Unica

correspondéncia do vizinho mais préximo sem reposi¢cdo. Considere o conjunto

C(P) = mjinHPi Pyl jel, (10)

Assim, a unidade que nao recebe a intervencdo com o valor de P; mais proximo de P,

é selecionada como par. Na pratica, esse estimador é bastante utilizado devido a sua
facilidade de implementacdo. Em aplicagdes tradicionais deste estimador,
normalmente ndo se impdem qualquer condic¢do de suporte comum e pareamento sem
reposicdo, de modo que para cada individuo i no grupo de tratamento deve existir um
individuo j no grupo de controle tal que a distancia do propensity score desses
individuos seja a menor possivel. No caso em que hd mais de um vizinho mais
préximo da unidade de tratamento i, cada um desses vizinhos ira receber 0 mesmo
peso no calculo da média do contra factual. Essa forma de estimacéo reduz a variancia,
resultante da disponibilidade de mais informag6es para construcdo do contra factual
para cada tratado, mas aumenta o viés (ver Figura 6), que resulta da utilizacdo, em
média, de pareamentos mais pobres. Considerando o caso em que ha reposi¢do, ou
seja, 0 caso em que uma dada unidade que ndo recebeu o tratamento serve de par para
mais de uma unidade tratada, ha também um trade off entre viés e variancia, mas neste
caso ocorre um aumento na qualidade media do pareamento, o que reduz o vies, e uma
reducdo no numero de informagdes para construcao do contra factual, o que aumenta a
variancia;

e Caliper Matching®: consiste numa variacdo do método do vizinho mais préximo que

tenta evitar que pareamentos ruins sejam realizados, ou seja, agueles para os quais P,
é distante de P,, através da imposi¢cdo de uma tolerancia para a distancia maxima
|P—P;| permitida. O par para a unidade de observagéo i é selecionado apenas se

|P =P <, iel,, onde & éa tolerancia estabelecida. A vizinhanga instituida para

18 \er Cochran e Rubin (1973).
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esse método é C(P) = {Pj | HP, _PiH < g}. As unidades que recebem o tratamento, para

as quais ndo foram encontrados pares através desse método, sdo excluidas da analise.
Sendo assim, esse método também é uma forma de impor a condicdo de suporte
comum. A desvantagem € escolher um nivel de tolerdncia que seja considerado
razodvel. Existe outro método derivado do Caliper Matching conhecido como Radius
Matching (DEHEJIA; WAHBA, 2002), em que o contra factual consiste no resultado
médio de todas as unidades pertencentes ao grupo de comparacdo dentro caliper, em
vez de considerar apenas o vizinho mais proximo. Além disso, se ndo existe nenhuma
unidade do grupo de comparacdo dentro do caliper, utiliza-se o0 vizinho mais proximo
fora dele como par ao invés de excluir da analise a observacdo da unidade tratada
correspondente;

Kernel Matching: estimador ndo-parametrico que busca um par para cada unidade que
recebeu o tratamento utilizando uma média ponderada das varias unidades que

compdem o grupo de comparacdo. Considere:

P,-P
o D Yy,G "
jely n
ﬂKM :N_Z Yy - ] P_p (11)
1 iely k — T
G
<"

onde G é uma fungdo Kernel e a, € um pardmetro de largura de banda (bandwidth).

Quanto menor a,, menor o peso atribuido para maiores distancias de probabilidade

(propensity score) e maior peso é dado as observacdes mais proximas umas das outras.

Fazendo a correspondéncia com a Equacéo 8:

W(i, )=

&_PJ (12)

Onde W (i, j) é uma matriz de pesos positivos, definida de modo que ZW @,j)=1.0

estimador Kernel seleciona os pesos de modo que as observa¢Ges mais proximas em
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termos da distancia entre seus propensity score ‘Pj - Pi‘ recebam maior peso. Além

disso, a vizinhanca C(P) ira depender da fungo Kernel escolhida na anélise™

Figura 6 — Trade off entre viés e eficiéncia.

Decision Bias Variance
Nearest neighbour matching:

multiple neighbours / single neighbour )/ (-)/(+)
with caliper / without caliper /( (+)/(-)

Use of control individuals:
with replacement / without replacement (-)/(+) (+)/(-)
Choosing method:
NN-matching / Radius-matching (-)/
KM or LLM / NN-methods (
Bandwidth choice with KM:
small / large )/ (+)  (+)/()
KM: Kernel Matching, LLM: Local Linear Matching
NN: Nearest Neighbour
Increase: (+), Decrease: (-)

Fonte: Caliendo e Kopeinig (2005).

A regido de suporte comum na Equacéo 8, S, precisa ser determinada para que o

estimador de pareamento possa ser implementado. Por defini¢do, essa regido deve incluir
apenas aqueles valores de P que tém densidade positiva tanto na distribuicdo de T =1

quantonade T =0. Sendo assim:

A

SP:{P:?(P|T:1)>0 e ?(P|T=0)>o} (13)

e f(P |T=1)= ZG{ P P)} T= {0,1}. Para garantir que as densidades sejam estritamente

kel n
positivas e maiores do que zero, € necessario estabelecer um valor limite, g, conhecido como
nivel de corte (triming level). Apds excluir os P ’s para os quais a densidade é exatamente
igual a zero, exclui-se também q por cento dos P ’s para os quais a densidade ¢ positiva, mas

muito baixa. Assim, o conjunto de pares elegiveis é dado por:

A

sqz{Pellmép:?(P|T:1)>cq e ?(P|T=0)>Cq} (14)

onde c, € adensidade cut-off do triming level, obtida através da solugdo da equagdo abaixo:

19 Existem vérios tipos de funcdo Kernel: uniform, tricube, biweight, epanechnikov e gaussian (normal). No
presente estudo, sera considerado o tipo epanechnikov, que é o ideal no sentido de variancia minima.
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Sup% Y {J_[?(P|T:l)<cqj+l(?(P|T:O)<qu}3q (15)

Cq . A
iel;NSp

A

onde J é o nimero de valores observados de P que estdo em I, nSe. Os pares séo

construidos apenas para os tratados cujo propensity score estaem Sy.

Dessa forma, sob certas caracteristicas observaveis, procura-se estimar o resultado
(variavel resposta) para a unidade i caso ela ndo tivesse recebido tratamento. Portanto, de
acordo com cada critério de pareamento apresentado acima, todas as unidades do grupo de

tratamento terdo pelo menos uma unidade no grupo de controle que sera comparavel.

4.2. Diferencas em Diferencas
O método de diferencas em diferencas é uma das técnicas ndo-experimental mais
utilizada nos estudos de avaliagdo de impacto. Seu procedimento é embasado no calculo de
uma dupla subtracdo, onde a primeira se refere a diferenca das medias da variavel de
resultado entre os periodos anterior e posterior a intervencdo, para 0s grupos de tratamento e
de controle em separado, e a segunda se refere a diferenca entre os resultados encontrados na
primeira diferenca para os dois grupos (ver Tabela 4).

Tabela 4 — Método de diferencas em diferencas.

G. de G. de Diferenca
Tratamento Controle
Antes da _ _ _
Intervencéo Y 1ot-0 Y 1-01=0 AY aT t=0
Apos a _ _ -
Intervencéo )@ =T Y1012 AY att2
Diferenca AY Tt AY 1ot AY1aa—AY 1204 = AY arie1— AY a7 10

Fonte: Elaboracédo propria a partir das referéncias utilizadas.

Para que seja possivel aplicar esse método € necessario que existam informagdes para
0s grupos de tratamento e de controle em pelo menos um periodo de tempo antes e um
posterior a intervencdo. Apesar de ser um procedimento mais custoso, devido a demanda por
informacdes, esse método tem a capacidade de lidar com o viés de selecdo associado a
determinadas caracteristicas ndo observaveis das unidades de interesse, especificamente
aquelas que sdo invariantes no tempo. Outra vantagem dessa técnica € que ela pode ser

aplicada tanto a estudos que envolvam informacdes de individuos ou familias como também
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aqueles que abarquem dados em niveis mais agregados, como escolas, hospitais, municipios
ou estados.

A grande desvantagem desse método é que, sempre que existir alguma caracteristica
ndo observavel que varie no tempo e influencie tanto a varidvel de resultado quanto a

participacdo no programa, como consequéncia, surgirdo vieses em seu estimador.

4.2.1. Hipoteses

O método de diferencas em diferencas tem como principal hipétese: a trajetoria
temporal da varidvel de resultado para o grupo de controle € um bom contra factual para
mostrar o que teria acontecido com o grupo de tratamento caso 0 mesmo néo tivesse recebido
a intervencdo. Imagina-se que uma trajetdria temporal analoga € um bom indicativo de que 0s
dois grupos vinham reagindo de forma semelhante a todo e qualquer fator que impacta a
variavel de resultado antes da intervencdo. E importante destacar que a condigio é que 0s
grupos tenham a mesma tendéncia temporal, ndo sendo necessario, portanto, que eles partam
exatamente do mesmo ponto, uma vez que o método de diferencas em diferencas € capaz de
lidar com as diferencas existentes antes da politica. Uma vez que a condicdo de mesma
tendéncia seja atendida, os desvios na trajetdria da variavel de resultado entre os grupos apds

a intervencdo sdo atribuidos aos efeitos causais da mesma.

Figura 7 — llustracdo grafica do método de diferencas em diferencas.

Tratados

Diferenca no
periodo apos
a intervencao
Diferenga no |
periodo base

Antes da Inicio da Apos a
intervengdo  intervengdo intervengdo

Obs: é importante destacar que os dois grupos também podem partir do mesmo ponto antes da intervengéao.
Fonte: Elaboracédo propria a partir das referéncias utilizadas.
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Infelizmente, ndo é possivel testar essa hipotese diretamente nos dados. No entanto,
pode-se obter um bom indicio de sua validade quando as trajetérias dos dois grupos séo
semelhantes antes da intervencao. Apesar de nao ser um teste completo, é bastante intuitivo e
facil, quando se dispde de dados para varios periodos de tempo antes da intervencao, testar se
as séries da varidvel de resultado para os dois grupos possuem a mesma tendéncia temporal.

No que diz respeito aos dados que estdo sendo utilizados (painel ou seccionais), outra
hipdtese desse método € que o arranjo dos grupos de tratamento ou de controle ndo se altere
de forma expressiva entre os periodos anterior e posterior a intervencao, pois, se iSso ocorrer,
0 método podera atribuir ao efeito do tratamento o que na realidade foi devido a mudancgas de
composi¢cdo dos grupos. Além disso, essa técnica exige que os grupos de tratamento e
controle ndo sejam afetados de forma heterogénea por mudancas de qualquer natureza
ocorridas apds a intervencao, pois os efeitos dessas mudancas captados por esse método serdo

equivocamente conferidos aos efeitos do programa.

4.2.2. Modelo®

Considerando o caso mais simples em que se dispde de informacdes relativas a dois
periodos de tempo para cada unidade observada, tem-se entdo t={0,1}, onde 1 indica o
periodo apds o tratamento e 0 o periodo anterior. Entre esses dois periodos, uma parte da
populacdo é exposta ao tratamento. Assim, um dos grupos € exposto ao tratamento no
segundo periodo, mas ndo no primeiro (grupo de tratamento). Ja o0 outro grupo ndo é exposto
ao tratamento em nenhum dos periodos (grupo de controle).

O coeficiente de interesse da estimativa de diferencas em diferencas pode ser escrito

como:

S={E[V|T =1t=1-E[ |T =1t =0} - {E[V |T =0,t =]~ E[y | T =0,t = 0]} (16)

Ou, através de um rearranjo da Equagéo 16:

p={EN T =1t=1]-E[Y |T=0,t=1]}—{E[Y |T =1t =0]-E[Y |T =0,t =0]} (17)
Ao observar a Equacdo 17, fica evidente que esse método permite a existéncia de diferengas
de médias entre os dois grupos antes da intervencdo, ou seja, essa técnica ndo exige que 0

segundo termo entre chaves seja nulo.

Suponha que Y;, seja modelado pela seguinte equacéo:

20 A formulagdo do modelo de diferencas em diferencas é baseada no que foi apresentado em Brasil (2012).
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i =By + BTy + Bt +ﬂ3(Titti )+:B4Xit + &t (18)
onde: i = 1,..,N (N & o numero de unidades de observagdo na amostra); f;= parametros nao

conhecidos a serem estimados (j = 0, 1, 2, 3, 4); T,t,= é o termo de interagdo, que busca

captar o que ocorreu especificamente com o grupo de tratamento apds a intervencdo e,
portanto, assume valor 1 apenas se o individuo i é tratado e t se refere ao periodo apos a

intervencdo; &; erro aleatério ndo observado. Os coeficientes a serem estimados séo
interpretados da seguinte forma: S, = é o termo constante; 3, = efeito especifico do grupo de
tratamento (contabiliza diferengas fixas no tempo entre o grupo de tratamento e controle); £,

= tendéncia temporal comum aos dois grupos; ;= efeito causal do programa (parametro de

interesse), sob a hipotese de que E[g| X,T,t]:O; S.,= é o vetor dos coeficientes das
covariadas.

A estimativa do efeito do tratamento ndo sera viesada sob as seguintes hipdteses: (a) a
forma funcional (Equacéo 18) ter sido especificada corretamente; (b) os erros aleatdrios tém
média zero; (c) termos de erro ndo sdo correlacionados com as varidveis do modelo:
cov(gi,Ti):O; Cov(gi,ti):O; cov(gi,Titi)zo. Esta ultima também é conhecida como
hipGtese da tendéncia paralela. Por esta hipGtese, a varidvel Y e as caracteristicas ndo
observaveis devem seguir a mesma tendéncia temporal para os dois grupos no periodo
anterior a politica, garantindo que a diferenca entre 0s mesmos apés a intervencédo reflita
apenas o efeito da politica.

Para o caso em que se dispde de informac0es a respeito das unidades de observagéo
para varios periodos de tempo, como no presente estudo, tem-se que t=12,---,7, onde 7
representa 0 nimero maximo de periodos para os quais ha disponibilidade de informacdes
sobre os grupos de tratamento e controle. Considere que a intervencdo ocorre no periodo k e
1<k < 7. Sendo assim, tem-se a seguinte equacao:

Yo =B+ BT + 7,0t +---+y.dt, + 8,0, + B X, + &, (19)
que é uma expansdo da Equacdo 18. As alteracBes que podem ser observadas em relacdo a

esta ultima dizem respeito & varidvel D, , que é uma variavel binaria que assume valor 1
apenas se a unidade de observacdo i é tratada e se o periodo de tempo t se refere a qualquer

momento apds a intervencdo, e as varidveis dt,, que sdo variaveis binarias que assumem
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valor 1 apenas se o ano da observacio corresponde ao periodo t em questdo®. Nesse caso, 0
impacto do programa sera dado pelo parametro f,.

Para os casos em que é preciso controlar para a influéncia das caracteristicas nédo
observaveis invariantes no tempo, é possivel utilizar uma especificacdo da regressao linear,
que é comumente empregada em modelos de dados em painel. Nesse caso, a expressao para a
varidvel de resultado permite a inclusdo dos chamados efeitos fixos particulares, que
ingressam na equacdo como um conjunto de varidveis binarias, as quais assumirdo valor
unitario ou nulo a depender da unidade de observacdo com a qual estdo associadas. Sendo

assim, é possivel reescrever a Equacdo 19 como:

i =By + 7,0t +-+y, At + B0y + B Xy + a1, +o 4yl + (20)
onde I, = variavel binaria que assume valor 1 para a unidade de observagdo i e O para as
demais®®. A insercdo dos efeitos fixos particulares a cada unidade de observacdo permite

controlar para heterogeneidades existentes entre as mesmas em caracteristicas que sejam

invariantes no tempo. Os efeitos fixos podem ser correlacionados com qualquer caracteristica

observada das unidades de analise, incluindo a que determina a participagdo no programa, D;, .

Dessa forma, 0 método de diferencas em diferencas controla para o viés de autosselecéo.
A Equacdo 20 pode ser estimada aplicando o método dos Minimos Quadrados
Ordinarios — MQO a sua primeira diferenca:

Ay =Yy =Yg = 7,0t +- 4y, 0t + By (Dy — Dy y) + Bo (X = Xipa) + (451, — pip1,) +---+

(21)
(gl — i 1) + (6 — 600) = 700t +--+ 7,0t + BAD, + B,AX + Agy,

Atraveés da formulacdo na Equacdo 21, pode-se perceber que os efeitos fixos particulares séo
eliminados, o que ocorre devido ao fato dos mesmos serem fixos no tempo. A hipotese basica

que torna possivel a estimagao do impacto do programa pela Equacdo 21, dado por £,, é que

o termo Ag,, ndo seja correlacionado com as varidveis do modelo, em particular com D, .

2L A variével dt, foi excluida da Equacdo 19 para evitar o problema de multicolinearidade perfeita com o
intercepto S, . A multicolinearidade ocorre quando hd uma relacéo linear exata, ou aproximadamente exata,

entre as variaveis explanatorias (GUJARATI, 2006).
2 A variavel 1, foi excluida da Equagdo 15 para evitar o problema de multicolinearidade perfeita com o

intercepto /, .
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4.3. Combinacdo dos métodos: pareamento com propensity score e diferencas em
diferencas®

Heckman, Ichimura e Todd (1997) propuseram, para os casos de dados em painel ou
cross-section, um método baseado na combinacdo dos métodos de pareamento com
propensity score e diferencas em diferencas. Para que esses dois métodos possam ser
aplicados em conjunto é preciso observar as unidades de analise, tanto no grupo de tratamento
quanto no grupo de comparacdo, em pelo menos dois periodos de tempo, um anterior e um
posterior a intervencéo.

Considere o caso mais simples em que existem apenas dois periodos de tempo e que t
represente o periodo apos a intervencédo e ¢’ o periodo anterior. Este método, similarmente ao
método de diferencas em diferencas, compara a diferenca do resultado entre os periodos
anterior e posterior a intervencdo do grupo de tratamento com a diferenca do resultado para o
grupo de comparacao considerando 0 mesmo periodo, sendo esta diferenca atribuida ao efeito
do tratamento. O estimador de diferencas em diferencas, considerando pareamento com
propensity score, exige que:

E[YOt —Yor |P,T :1]: E[YOt —Yor |P,T = O] (22)
gue é uma hipotese mais fraca do que a selecdo em observaveis, uma vez que continua valida
mesmo que existam fatores ndo observaveis, invariantes ao longo do tempo, comuns aos dois
periodos que afetem simultaneamente a decisdo de participar e os resultados potenciais. Se a
evolucdo dos resultados entre o periodo anterior e posterior a intervencdo é a mesma nos dois
grupos de interesse, esta hipotese € valida. Além disso, a condi¢cdo de suporte comum também
é exigida e deve ser mantida nos dois periodos. Assim, o parametro populacional a ser

estimado por essa combinacdo de métodos é dado por:
g 1 1 O N T RYL
Boow = N_ Zs (Yit _Yit')_ _ Z;N (i, J)(th _th') (23)
1 lelinop JelgNSp
onde 1, é o conjunto dos participantes do programa, |, € o conjunto dos ndo participantes,

Sy € aregido de suporte comum e N, € o nimero de unidades no conjunto I, NS, . Esse

estimador, apesar de ser analogo ao do método de diferencas em diferencas padrdo, ndo impde

a restricdo da forma funcional linear para obter a esperanga condicional do indicador de

2 A formulagdo apresentada nesta secdo tem como referéncias: Heckman, Ichimura e Todd (1997) e Smith e
Todd (2005).
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interesse, além de ponderar os resultados das observacGes de acordo com os diferentes

estimadores de pareamento.

4.4, Dados
Os dados utilizados para desenvolvimento do presente trabalhno compreendem o

periodo de 2008 a 2013 e foram obtidos através das seguintes fontes:

e Portal INEP: Microdados Censo Escolar (variaveis de controle relativas a
infraestrutura das escolas) e Indicadores Educacionais (indices de aprovacdo e
abandono);

e SEE: notas médias no SAEPE em Lingua Portuguesa e Matematica por escola; nota
média no IDEPE por escola; relacdo das unidades de ensino monitoradas pelo PPE;

listagem das escolas participantes do PEI por ano de implantacéo.

4.4.1. Amostra

As unidades de observacao correspondem as escolas publicas estaduais que oferecem
0 ensino médio no estado de Pernambuco. Combinando as informacdes do cadastro do PPE
(relacdo das escolas que possuem politica de gestdo por resultados) com os demais dados
obtidos, foi possivel arranjar uma amostra de 705 escolas, para as quais existe disponibilidade
de informacGes para os seis anos de estudo. As escolas que ndo possuem informacdes para
todo o periodo considerado, foram excluidas da analise. Essa estratégia foi adotada porque
uma das exigéncias do método de diferencas em diferencas é que a composicdo dos grupos de
tratamento e de comparacdo ndo se altere de forma expressiva entre os periodos anterior e
posterior & intervencdo. E importante destacar que a amostra podera ser reduzida, de acordo
com o indicador de resultado avaliado, uma vez que unidades de observacdo para as quais
existam dados faltantes (missing values) serdo removidas da analise, de forma a se trabalhar

apenas com dados balanceados.
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4.5. Variaveis

4.5.1. Indicadores de impacto

Para verificar se a politica de gestdo por resultados do PPE gerou impacto em seu

publico alvo foram selecionados os seguintes indicadores:

indice de aprovagéo: proporcéo de alunos da matricula total no ciclo avaliado que séo
aprovados. Possui escala de 0 a 1;

indice de abandono: proporcdo de alunos da matricula total no ciclo avaliado que
abandonaram a escola. Possui escala de 0 a 1;

Nota média no SAEPE em Lingua Portuguesa: produz informac6es sobre o grau de
dominio dos estudantes nas habilidades e competéncias consideradas essenciais em
Lingua Portuguesa em cada periodo de escolaridade avaliado. Possui escala de 0 a
500;

Nota média no SAEPE em Matematica: idem item anterior, considerando a
proficiéncia em Matematica;

Nota média no IDEPE: esse indice é calculado através da multiplicacdo da nota média
no SAEPE pelas taxas médias de aprovacdo no ciclo avaliado. Devido a sua
composicdo, escolas que selecionam os melhores alunos, excluindo aqueles que
reprovaram, ndo terdo um IDEPE muito alto. Isso porque, mesmo com melhores notas
no SAEPE, a escola perdera pontos devido a baixa taxa de aprovagdo. Possui escala de
0a10.

Como a gestdo por resultados do PPE visa a melhoria da qualidade da educacéo

ofertada para a sociedade, espera-se que as escolas que estdo sob o seu monitoramento

apresentem uma melhor performance em termos dos indicadores selecionados, ou seja,

maiores indices de aprovacdo e menores indices de abandono, e que obtenham as melhores

notas médias no SAEPE e no IDEPE. E importante destacar que os indicadores de impacto

relativos ao fluxo escolar consideram o ensino médio como um todo, ja o SAEPE e o IDEPE

avaliam apenas o 3° ano do ensino médio.
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4.5.2. Variaveis de controle

De acordo com o exposto na se¢do 3.3.1, percebe-se que a literatura aponta como
responsavel pela determinacdo da maior parte do sucesso escolar o grupo de caracteristicas
individuais e familiares, como cor, sexo, idade, escolaridade dos pais, renda, etc. No entanto,
apesar das caracteristicas observaveis das escolas (infraestrutura, recursos culturais, nimero
de horas/aula, etc.) responderem por uma pequena parcela do desempenho escolar, sdo mais
sensiveis as acdes das politicas educacionais, sendo, portanto, os atributos de maior interesse
dos formuladores de politicas (FELICIO, sem data). Logo, avaliando o que foi discutido e
considerando a base de dados disponivel, as variaveis de controle selecionadas foram:

e Participacdo em politicas/programas educacionais: politica de gestdo por resultados do
PPE e PEI, que assumem valor 1 se a escola participa da politica/programa e 0 caso
contrério. No caso da politica de gestdo por resultados do PPE, o parametro de
interesse sera obtido a partir da interacdo da variavel indicativa de participacdo na
politica com a variavel indicativa do periodo analisado. Assim, a variavel de interacao
assume valor 1 apenas se a unidade de ensino € monitorada pelo PPE e se 0 ano
considerado for posterior a 2011,

e Localizacdo: assume valor 1 se a escola i esta localizada na area urbana e 0 caso esteja
na area rural;

e Infraestrutura para ensino: laboratorio de informética, laboratério de ciéncias,
biblioteca, nimero de computadores para uso dos alunos e acesso a internet;

e Qualificacdo do corpo docente: propor¢do de professores com ensino superior e com
especializacdo lecionando no ensino medio;

e Outras: média de alunos por turma, proporcdo de matriculas do sexo feminino e
proporcédo de alunos que declararam ter a cor branca.

Espera-se que as variaveis observadas apresentem uma relacdo positiva com o0s
indicadores de impacto avaliados, com excecédo apenas da variavel relativa ao nimero médio
de alunos por turma, que acredita-se, segundo revisao da literatura, ter uma relacdo negativa
com os resultados educacionais. E importante destacar que as variaveis sdo relativas as
informagdes agregadas no nivel da escola. Assim, as varidveis dummies no nivel do aluno e
do professor, quando agregadas por escola, representam a propor¢do em que a referida
caracteristica incide na unidade de ensino em questao, considerando apenas a etapa referente

ao ensino médio.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Ressalta-se que, para realizagcdo das estimativas, manteve-se na amostra apenas as
unidades de observacdo com informacdo completa, ou seja, que tenham dados para todo o
periodo considerado. Dessa forma, ndo ha alteragdes na composi¢do dos grupos de um ano
para outro. Ademais, o software utilizado para obtencao dos resultados foi o Stata 11.2.

Conforme discutido anteriormente, a hip6tese principal do método de diferencas em
diferencas é que os grupos de tratamento e controle apresentem a mesma tendéncia temporal
no periodo anterior & intervencdo. E possivel observar na Figura 8 que, de 2010 para 2011, a
trajetéria dos grupos no que se refere aos indicadores de impacto selecionados comega a
diferir, 0 que sé deveria acontecer a partir de 2012, considerando o inicio oficial do PPE
(outubro de 2011) aliado a hipétese do modelo de diferencas em diferencas.

Em Brasil (2012), os autores chamam atencdo para o fato de que em alguns casos
podem ocorrer efeitos que antecipam a intervencdo, ou seja, é possivel que haja mudancas no
desempenho dos grupos antes mesmo da estreia oficial da politica, como é o caso do presente
estudo. Segundo informacdes obtidas junto a SEPLAG, antes do inicio oficial da politica, ja
existia um nucleo de gestdo por resultados trabalhando e acompanhando as 300 escolas desde
0 inicio de 2011, o que pode ter interferido nos resultados obtidos neste ano. Nesses casos,
sugere-se verificar a existéncia de tendéncias semelhantes antes da intervencéo retirando-se 0s
dados mais préximos do inicio da politica. Devido a isso, 0 ano de 2011 sera excluido da
analise, sendo considerado apenas como marco divisorio entre os periodos posterior (2012 e
2013) e anterior (2008, 2009 e 2010) a intervencao.

E importante ressaltar que, ainda que a existéncia de uma mesma tendéncia temporal
antes da intervencdo nédo garanta que o grupo de comparacao seja um bom contra factual para
0 grupo de tratamento, recomenda-se fazer essa avaliacdo sempre que possivel, pois caso essa
hiptese ndo seja rejeitada, tem-se maior confiabilidade no grupo dos ndo tratados como
contra factual (Brasil, 2012).
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Figura 8 — Evolugéo das médias dos indicadores de impacto no periodo analisado.
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Fonte: Elaboracéo propria a partir dos dados disponiveis.

Através da Figura 8 é possivel notar também que, independente do indicador de
impacto considerado, o0 grupo de tratamento apresenta resultados melhores do que o grupo de
controle antes mesmo do inicio da politica. No periodo posterior, 0s dois grupos exibem
avancos em seus indicadores, no entanto, a diferenca entre os resultados ¢ maior que a
verificada no periodo anterior, sendo necessario, portanto, identificar se essa maior diferenca
pode ser atribuida a politica de gestdo por resultados do PPE.

No intuito de destacar a importancia da politica avaliada para os diferentes indicadores
de impacto, foram considerados dois cenarios:

Cenario 1. Aplicacdo do método de diferencas em diferencas: o efeito médio do tratamento
sobre os tratados serd estimado considerando como grupo de tratamento as escolas que
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receberam a politica e como grupo de controle as demais escolas estaduais que também
oferecem o ensino médio;

Cenario 2. Aplicacdo do método de diferencas em diferencas combinado com o propensity
score: o efeito médio do tratamento sobre os tratados sera estimado considerando como grupo
de tratamento e de controle as escolas pareadas de acordo com os critérios Nearest Neighbour
Matching (com e sem reposicéo), Radius Matching (caliper = 0.1) e Kernel Matching (funcéo

tipo epanechnikov).

5.1. Resultados encontrados no Cenario 1

De maneira geral, tem-se t = 1,2,...,6, onde t=1 representa o ano de 2008, t=2 0 ano de
2009 e assim por diante. Sabe-se que a intervencao ocorre em t=4 (2011). Sendo assim, tem-

se a seguinte equacao:
Y., =, +7,0t, +...+ y.0ts + peduc _int, + S,treat _ post, + S, X, + &, (24)
onde Y é o indicador de interesse; educ_int € uma variavel binaria que assume valor 1 se a
escola i participa do PEI e 0 caso contrario (na apresentacdo dos resultados esta identificada
como Educacao Integral); dt sdo as dummies de tempo que tém como funcdo controlar para
efeitos agregados de tempo que possam afetar a varidvel de resultado das unidades do grupo

de tratamento e controle (lembrando que dt;, é excluida para evitar o problema da

multicolinearidade); treat_post é a varidvel de interacdo que assume valor 1 apenas se a
escola i é monitorada pelo PPE e o periodo t se refere a qualquer ano apds a introducédo da
politica avaliada (na apresentacdo dos resultados esta identificada como Impacto PPE). Sendo
assim, o impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sera dado pelo parametro B; X €
0 vetor de varidveis observadas; € ¢ o termo de erro.

A composi¢do da amostra utilizada nas estimacdes, apds desconsiderar as unidades de
observagdo para as quais haja missing values e ndo se disponha de informacdes para todo o

periodo estudado, estéd apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 — Arranjo da amostra segundo os indicadores de resultado avaliados.

Indicadores de Resultado G. de Tratamento G. de Controle | Total
FLUXO* 233 335 568
SAEPE 211 297 508
IDEPE 209 295 504

*[ndices de aprovacio e abandono.
Fonte: Elaboracdo propria a partir dos dados disponiveis.
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As estimativas do impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre os

indicadores avaliados estéo dispostas nas tabelas 6 a 10.

Tabela 6 — Impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre o indice de aprovacé&o.

Variaveis Coeficiente Erro padrao t P>|t| [95% Conf. Interval]
Robusto
Impacto PPE 0.000 0.007 0.050 0.958 -0.013 0.014
Educacéo Integral 0.073 0.007 9.920 0.000 0.059 0.088
2009 0.039 0.004 8.900 0.000 0.030 0.047
2010 0.065 0.005 12.880 0.000 0.055 0.075
2011 0.062 0.008 7.610 0.000 0.046 0.078
2012 0.091 0.006 14.050 0.000 0.078 0.104
2013 0.102 0.007 13.780 0.000 0.087 0.116
Urbano -0.027 0.035 -0.780 0.436 -0.095 0.041
Laboratério de Informatica -0.001 0.012 -0.120 0.905 -0.025 0.022
Laboratério de Ciéncias 0.011 0.007 1.580 0.114 -0.003 0.025
Biblioteca -0.001 0.011 -0.120 0.907 -0.022 0.020
l'j'soodgo‘;o;?f#gidores para 0.000 0.000 1400 | 0.161 | 0.000 0.001
Internet -0.024 0.010 -2.350 0.019 -0.044 -0.004
E;‘rfgg‘?s?godseu%%‘;fgfes 0.028 0.028 1.000 | 0315 | -0.027 0.083
Eg‘rfgggae%i‘;fif:g‘tes 0,015 0.011 1350 | 0478 | 0038 | 0007
Média de alunos por turma -0.003 0.001 -5.390 0.000 -0.004 -0.002
Proporcéo de alunas 0.155 0.054 2.880 0.004 0.049 0.261
Proporcéo de alunos brancos 0.013 0.032 0.390 0.693 -0.051 0.076
Constante 0.730 0.052 13.960 | 0.000 0.627 0.833

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressao no Stata.

Ao aplicar o método de diferencas em diferencas, verifica-se que ndo ha impacto sobre
o0 indice de aprovagdo decorrente da participa¢do na politica de gestdo por resultados do PPE
(o coeficiente obtido ndo é estatisticamente diferente de zero). Ja a participacdo no PEI tem
efeito significativamente® positivo sobre este indice. Assim, a participacdo no PEI eleva o
indice de aprovacdo, em média, em 0.073 pontos. Com relagdo as demais variaveis de
controle, observa-se que as Unicas variaveis estatisticamente significativas sdo: Internet
(relacdo negativa), Média de alunos por turma (relacdo negativa) e Proporcédo de alunas
(relacdo positiva). Dessas, apenas a variavel Internet ndo apresenta resultado com o sinal

esperado, ou seja, 0 acesso a internet impacta negativamente o indice de aprovacao.

24 Considera-se um nivel de 5% de significancia.
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Tabela 7 — Impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre o indice de abandono.

Variaveis Coeficiente Erro padrao t P>|t| [95% Conf. Interval]
Robusto
Impacto PPE 0.008 0.006 1.380 0.168 -0.003 0.020
Educacéo Integral -0.047 0.006 -7.350 0.000 -0.060 -0.035
2009 -0.045 0.004 -10.210 | 0.000 -0.053 -0.036
2010 -0.071 0.005 -14.430 0.000 -0.081 -0.062
2011 -0.090 0.007 -13.010 | 0.000 -0.104 -0.077
2012 -0.112 0.006 -19.860 0.000 -0.123 -0.101
2013 -0.136 0.006 -21.030 | 0.000 -0.148 -0.123
Urbano 0.021 0.029 0.720 0.474 -0.036 0.078
Laboratério de Informatica 0.003 0.010 0.330 0.745 -0.017 0.023
Laboratério de Ciéncias -0.007 0.006 -1.190 0.235 -0.019 0.005
Biblioteca -0.004 0.009 -0.470 0.637 -0.021 0.013
ngsdaeISr?gp”tadores para uso 0.000 0.000 0070 | 0946 | -0.001 0.001
Internet 0.020 0.009 2.300 0.022 0.003 0.037
Z;Sﬁ]%rzi%gﬁo‘ioce”tes com -0.033 0.028 1190 | 0233 | -0.088 0.022
E;ggg;ﬁ?;aggodoce“tes com 0.007 0.010 0690 | 0.491 | -0.013 0.027
Média de alunos por turma 0.002 0.000 4.400 0.000 0.001 0.003
Proporcéo de alunas -0.055 0.050 -1.110 0.269 -0.153 0.043
Proporcéo de alunos brancos 0.017 0.027 0.620 0.535 -0.036 0.069
Constante 0.161 0.049 3.300 0.001 0.065 0.257

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

O impacto da politica de gestdo por resultados do PPE também néo é significativo para
o0 indice de abandono. No entanto, a participacdo no PEI reduz significativamente este indice,
em média, em 0.047 pontos. Considerando os demais controles, apenas as variaveis Internet e
Média de alunos por turma (ambas relacionadas positivamente com o indice de abandono)
sdo significativas e, mais uma vez, o efeito obtido para 0 acesso a internet aparece com sinal
contréario ao esperado (aumenta o indice de abandono). Esse ultimo resultado, alinhado ao
observado para o indice de aprovacao, indica que hd um mau uso da internet como ferramenta
facilitadora e agregadora de conhecimento nas escolas da rede publica estadual que oferecem
0 ensino médio.

Assim, por este cendrio, tem-se que a politica de gestdo por resultados do PPE ndo
exerce impacto significativo sobre os indicadores de fluxo escolar. No entanto, o efeito
atribuido a participacdo no PEI é significativamente positivo e negativo para os indices de

aprovacao e abandono, respectivamente.
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Tabela 8 — Impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre a nota média no
SAEPE — Portugués.

Erro padréo

Variaveis Coeficiente Robusto t P>[t| [95% Conf. Interval]
Impacto PPE 8.422 1.129 7.460 0.000 6.204 10.639
Educacdo Integral 0.686 1.051 0.650 0.515 -1.380 2.751
2009 7.864 0.650 12.100 | 0.000 6.587 9.140
2010 4.801 0.763 6.290 0.000 3.301 6.301
2011 3.580 1.271 2.820 0.005 1.083 6.077
2012 9.901 0.884 11.200 | 0.000 8.165 11.638
2013 16.654 1.129 14.750 0.000 14.436 18.873
Urbano -3.677 3.298 -1.110 0.265 -10.157 2.802
Laboratério de Informatica -2.455 2.335 -1.050 0.294 -7.043 2.133
Laboratério de Ciéncias 3.832 1.442 2.660 0.008 0.998 6.666
Biblioteca -0.692 1.818 -0.380 0.704 -4.265 2.880
ngsdaeISr?gp”tadores para uso -0.031 0.047 0660 | 0508 | -0.123 0.061
Internet -0.676 1.492 -0.450 0.651 -3.608 2.256
Z;Sﬁ%“éi%gﬁo‘ioce”tes com 7.674 5.540 1390 | 0167 | -3210 | 18559
E;gg;;ﬁ?;’aggodoce"tes com 0.526 1.841 0290 | 0775 | -3.001 4.142
Média de alunos por turma 0.000 0.070 0.000 0.998 -0.137 0.137
Proporcéo de alunas 20.851 8.878 2.350 0.019 3.409 38.293
Proporcéo de alunos brancos 2.702 5.730 0.470 0.637 -8.556 13.960
Constante 219.118 9.094 24.090 | 0.000 | 201.251 236.985

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

No que concerne as notas médias no SAEPE em Lingua Portuguesa, observa-se que a

participacdo na politica de gestdo por resultados do PPE gera impacto significativamente

positivo sobre este indicador. Assim, o monitoramento pelo PPE eleva a nota média das

escolas no SAEPE — Portugués em 8.422, em média. Nesse caso, a participacdo no PEI ndo

tem efeito significativo e, analisando as demais variaveis de controle utilizadas no modelo,

tem-se que apenas as variaveis Laboratorio de Ciéncias e Proporgdo de alunas s&o

significativas e impactam positivamente esse indicador de resultado.

59




Tabela 9 — Impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre a nota média no
SAEPE — Matematica.

Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>[t| [95% Conf. Interval]
Robusto
Impacto PPE 10.109 1.321 7.650 0.000 7.514 12.704
Educacdo Integral 1.004 1.096 0.920 0.360 -1.150 3.158
2009 4.415 0.569 7.760 0.000 3.297 5.532
2010 1.212 0.755 1.610 0.109 -0.270 2.695
2011 -4.287 1.447 -2.960 0.003 -7.130 -1.443
2012 5.180 0.912 5.680 0.000 3.388 6.972
2013 8.956 1.261 7.100 0.000 6.478 11.434
Urbano -2.130 2.904 -0.730 0.464 -7.835 3.575
Laboratério de Informatica -1.911 2.255 -0.850 0.397 -6.341 2.519
Laboratério de Ciéncias 6.229 1.615 3.860 0.000 3.055 9.402
Biblioteca -0.570 1.831 -0.310 0.756 -4.167 3.027
ngsdaeISr?gp”tadores para uso -0.062 0.047 1330 | 0183 | -0.154 0.029
Internet 0.799 1.680 0.480 0.634 -2.500 4.099
Z;gipr%r‘éi%gﬁo‘ioce”tes com 4.482 5.955 0750 | 0452 | -7.218 16.181
E;gg;;ﬁ?;’aggodoce”tes com 1.924 2.073 0930 | 0354 | -2.148 5.996
Média de alunos por turma 0.044 0.078 0.570 0.571 -0.109 0.198
Proporcao de alunas -7.085 8.998 -0.790 0.431 -24.763 10.592
Proporcéo de alunos brancos 11.298 5.937 1.900 0.058 -0.366 22.963
Constante 240.714 8.863 27.160 0.000 223.302 258.126

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

No caso da nota média das escolas no SAEPE — Matematica, hd também impacto
positivo e significativo da participacdo na politica de gestdo por resultados do PPE. Assim, a
participacdo nessa politica eleva o desempenho médio na disciplina de Matematica em
10.109, em meédia. Com relacdo a participagdo no PEI, ndo ha efeito significativo sobre o
indicador considerado e, considerando os demais controles, apenas a variavel Laboratério de
Ciéncias tem efeito significativamente positivo sobre este indicador.

Dessa forma, por este cenario, é possivel afirmar que o monitoramento pelo PPE gera
impacto significativamente positivo sobre a proficiéncia dos alunos do 3° ano em Portugués e
Matematica. No entanto, a participacdo no PEI ndo exerce influéncia significativa sobre esses

indicadores de resultado.
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Tabela 10 — Impacto da politica de gestdo por resultados do PPE sobre a nota média no

IDEPE.
Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>[t| [95% Conf. Interval]
Robusto
Impacto PPE 0.273 0.041 6.620 0.000 0.192 0.354
Educacdo Integral 0.253 0.041 6.240 0.000 0.173 0.333
2009 0.324 0.021 15.430 | 0.000 0.283 0.365
2010 0.369 0.026 14.200 0.000 0.318 0.420
2011 0.246 0.043 5.720 0.000 0.162 0.331
2012 0.573 0.031 18.670 | 0.000 0.513 0.634
2013 0.738 0.040 18.590 | 0.000 0.660 0.816
Urbano -0.190 0.141 -1.350 0.178 -0.466 0.087
Laboratério de Informatica -0.042 0.077 -0.540 0.589 -0.193 0.110
Laboratério de Ciéncias 0.155 0.048 3.240 0.001 0.061 0.250
Biblioteca -0.042 0.057 -0.750 0.457 -0.154 0.070
ngsdaeISr?gp”tadores para uso 0.000 0.002 0.140 | 0.886 | -0.003 0.004
Internet -0.095 0.055 -1.740 0.083 -0.202 0.012
Z;Sﬁ%“éi%gﬁo‘ioce”tes com 0.228 0.209 1090 | 0276 | -0.182 | 0.638
z;gg;;ﬁ?;’aggodoce”tes com 0.000 0.069 0.000 | 1.000 | -0.135 0.135
Média de alunos por turma -0.005 0.002 -2.290 0.022 -0.010 -0.001
Proporcéo de alunas 0.728 0.304 2.400 0.017 0.131 1.325
Proporcéo de alunos brancos 0.256 0.193 1.330 0.184 -0.122 0.634
Constante 2.313 0.312 7.400 0.000 1.699 2.926

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

A Tabela 10, apresenta as estimativas obtidas para o indicador de resultado que é fruto
da multiplicacdo das notas médias no SAEPE pelo indice de aprovacao. Assim, considerando
apenas o ensino medio (foco do estudo), como 0 SAEPE s0 € realizado para 0 3° ano, o indice
de aprovacdo utilizado também s considera o ultimo ano dessa etapa de ensino e, portanto, o
IDEPE s6 avalia a 3° série do Ensino Médio. Através dos resultados apresentados, verifica-se
que a politica de gestéo por resultados do PPE gera impacto positivo e significativo sobre este
indicador, sugerindo que as escolas monitoradas pelo PPE apresentam, em média, IDEPE
0.273 maior que as unidades ndo tratadas. O efeito da participacdo no PEIl também é
significativamente positivo. Assim, fazer parte desse programa eleva o IDEPE em 0.253
pontos, em média. Com relacdo aos demais controles, tem-se que as variaveis Laboratorio de
Ciéncias, Média de alunos por turma e Proporcdo de alunas sdo estatisticamente

significativas e estdo relacionadas com o IDEPE no sentido esperado.
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Sendo assim, neste cenario, quando se avalia o IDEPE, tem-se que tanto o impacto da
politica de gestdo por resultados do PPE como o efeito da participacdo no PEI sdo

significativamente positivos.

5.1.1. Introduzindo leads e lags no modelo
A inclusdo de leads e lags dentro do modelo de diferencas em diferencas é uma
maneira facil de analisar tendéncias pré-politica e de avaliar as mudangas no efeito do

tratamento apds a intervencédo. Para realizar essa avaliacdo, considerou-se a seguinte equacao:
—1 2

Yi = By +7,0t, +...+ y,dt;; + Beduc _int, + Zﬁr pre_ ppeg;, + ZIBT POS _ ppe;, + B3 Xy, + & (25)
7=-3 7=0

Pela Equacdo 25, tem-se que 0 ano de implementacdo da politica € o ano 0, que no presente
caso corresponde a 2011, com 3 anos para analisar efeitos antecipatorios (2008, 2009 e 2010)
e 2 anos para avaliar os efeitos ap0s a introducdo da politica (2012 e 2013). Assim, tem-se que
a variavel pre_ppe/pos_ppe assume valor 1 se a escola i € monitorada pelo PPE e se o periodo
considerado for anterior/posterior a implementacdo da politica (na apresentacdo dos
resultados essa varidvel estd identificada como Grupo de tratamento em t). A hip6tese do

modelo de diferencas em diferencas é que B. =0 V 7 <0, ou seja, 0s coeficientes de todas as

interacdes entre a varidvel indicativa de tempo e de tratamento, antes da politica, devem ser
iguais a zero. Além disso, os B para os quais T > 0 ndo devem ser iguais (PISCHKE, 2005).
Os resultados completos das regressdes considerando leads e lags estdo dispostos na segédo
B.2 do Apéndice B. Nas tabelas 11, 12 e 13, os resultados sdo apresentados de forma
resumida (apenas leads e lags) de acordo com os indicadores de impacto avaliados. Destaca-
se que a variavel que busca mostrar a situagdo do grupo de tratamento em 2008 (Grupo de
tratamento em 2008, t = -3) foi excluida para evitar o problema da multicolinearidade
perfeita.

Tabela 11 — Efeito da inclusdo de leads e lags no modelo de diferencas em diferencas sobre os

indicadores de fluxo escolar.

Aprovacéo Total
Variaveis Coeficiente EITe LD t P>|t] | [95% Conf. Interval]
Robusto
Grupo de tratamento em 2009 0.000 0.008 0.050 0.961 -0.016 0.017
Grupo de tratamento em 2010 -0.002 0.010 -0.200 | 0.839 -0.021 0.017
Grupo de tratamento em 2011 0.014 0.011 1.380 0.169 -0.006 0.035
Grupo de tratamento em 2012 0.017 0.012 1.440 0.149 -0.006 0.040
Grupo de tratamento em 2013 -0.009 0.012 -0.750 | 0.456 -0.031 0.014
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Abandono Total

Variaveis Coeficiente Erlgo PEETED t P>|t] | [95% Conf. Interval]
obusto
Grupo de tratamento em 2009 0.002 0.008 0.270 | 0.786 -0.014 0.019
Grupo de tratamento em 2010 0.009 0.009 1.000 0.319 -0.009 0.027
Grupo de tratamento em 2011 -0.005 0.010 -0.510 | 0.612 -0.024 0.014
Grupo de tratamento em 2012 0.001 0.010 0.090 0.932 -0.019 0.021
Grupo de tratamento em 2013 0.019 0.010 1.870 0.062 -0.001 0.038

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados da regresséo no Stata.

Os resultados encontrados para os indicadores de fluxo escolar mostram que os efeitos
antes da politica ndo sdo estatisticamente diferentes de zero, ou seja, ndo ha evidéncias de
efeitos antecipatdrios. Analisando os resultados apds a politica, verifica-se que estes também
ndo sdo estatisticamente diferentes de zero, o que confirma os resultados j& encontrados na
secdo anterior, que mostram que o monitoramento pelo PPE ndo gera impactos significativos

sobre estes indicadores.

Tabela 12 — Efeito da inclusdo de leads e lags no modelo de diferencas em diferencas sobre as
notas médias no SAEPE.

SAEPE - Portugués

Variaveis Coeficiente 2710 [l t P>|t] | [95% Conf. Interval]
robusto
Grupo de tratamento em 2009 -2.068 1.229 -1.680 | 0.093 -4.482 0.346
Grupo de tratamento em 2010 0.821 1.572 0.520 0.602 -2.268 3.909
Grupo de tratamento em 2011 6.110 1.747 3.500 0.001 2.678 9.541
Grupo de tratamento em 2012 9.835 1.732 5.680 0.000 6.433 13.238
Grupo de tratamento em 2013 10.055 1.924 5.230 0.000 6.274 13.836
SAEPE — Matematica
Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>|t| | [95% Conf. Interval]
robusto
Grupo de tratamento em 2009 -1.056 1.052 -1.000 | 0.316 -3.122 1.010
Grupo de tratamento em 2010 1.097 1.499 0.730 0.464 -1.847 4.042
Grupo de tratamento em 2011 8.417 1.883 4.470 0.000 4.717 12.117
Grupo de tratamento em 2012 12.515 1.813 6.900 [ 0.000 8.953 16.077
Grupo de tratamento em 2013 12.718 2.079 6.120 0.000 8.633 16.803

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

Ao avaliar as notas medias no SAEPE, verifica-se que os efeitos antes da politica ndo
sdo significativos, o que é bom para a hip6tese de tendéncia comum, pois demonstra ndo
haver efeitos antecipatorios. Esse mesmo resultado pode ser observado para os indices de
aprovacdo e abandono. No entanto, diferente dos indicadores de fluxo escolar, apos a
introducdo da politica de gestdo por resultados do PPE, os efeitos sobre as notas medias no

SAEPE apresentam tendéncia de crescimento e sdo significativos.
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Tabela 13 — Efeito da inclusdo de leads e lags no modelo de diferengas em diferencas sobre a
nota média no IDEPE.

Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>|t| | [95% Conf. Interval]
robusto
Grupo de tratamento em 2009 -0.036 0.042 -0.870 | 0.384 -0.118 0.046
Grupo de tratamento em 2010 0.014 0.057 0.250 | 0.806 -0.097 0.125
Grupo de tratamento em 2011 0.235 0.065 3.640 0.000 0.108 0.362
Grupo de tratamento em 2012 0.377 0.066 5.680 | 0.000 0.247 0.507
Grupo de tratamento em 2013 0.295 0.072 4.110 0.000 0.154 0.437

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressao no Stata.

Analisando a nota média no IDEPE, observa-se que ndo ha evidencias de efeitos
antecipatorios e, apés a introducdo do PPE, mesmo com uma queda no paramétro de interesse

de 2012 para 2013, tem-se efeitos significativamente positivos dessa politica sobre o IDEPE.

5.1.2. Introduzindo variaveis de interacdo entre o tempo e a GRE como controles no
modelo

No intuito de verificar se o fato de estar subordinada a determinado regime de gestédo

ao longo do periodo analisado exerce influéncia sobre os indicadores de impacto trabalhados,
foram adicionados controles relativos a interacdo da variavel de tempo com a GRE vinculada
a unidade de ensino. Conforme discutido anteriormente, o Estado esta dividido em 17 GRE’s
e, dessa forma, cada Municipio e, consequentemente, as escolas localizadas no mesmo estdo
subordinados a uma determinada GRE®. A Tabela 14 mostra como cada GRE esta idenficada

nas regressoes.

Tabela 14 — Identificagdo das GRE’s nas regressdes.

GRE1 | AGRESTE CENTRO NORTE — CARUARU

GRE2 | AGRESTE MERIDIONAL — GARANHUNS

GRE3 | LITORAL SUL — BARREIROS

GRE4 | MATA CENTRO - VITORIA DE SANTO ANTAO
GRE5 | MATA NORTE - NAZARE DA MATA

GRE6 [ MATA SUL — PALMARES

GRE7 | METROPOLITANA NORTE

GRE8 [ METROPOLITANA SUL

GRE9 [ RECIFE NORTE

GRE10 | RECIFE SUL

GRE11 [ SERTAO CENTRAL — SALGUEIRO

GRE12 | SERTAO DO ALTO PAJEU - AFOGADOS DA INGAZEIRA
GRE13 | SERTAO DO ARARIPE — ARARIPINA

GRE14 | SERTAO DO MOXOTO-IPANEMA - ARCOVERDE

% Considerando a amostra trabalhada, a relagdo dos Municipios que compdem cada GRE esté4 apresentada no
Apéndice A.
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GRE15

SERTAO DO MEDIO SAO FRANCISCO - PETROLINA

GRE16

SERTAO DO SUBMEDIO SAO FRANCISCO - FLORESTA

GRE17

VALE DO CAPIBARIBE — LIMOEIRO

Fonte: Elaboracédo propria a partir dos dados disponiveis.

E importante destacar que, para evitar o problema da multicolinearidade perfeita, a

variavel de interacdo entre o tempo e a GRE1 (tempo_grel) foi excluida das regressdes. Os

resultados das estimativas com a introdugdo desses novos controles, para cada indicador de

Impacto analisado, estdo apresentado nas tabelas 15 a 19.

Tabela 15 — Efeito da inclusdo das varidveis de interacdo de tempo com a GRE sobre o indice

de aprovacéo.

Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>|t] | [95% Conf. Interval]
robusto
Impacto PPE 0.002 0.007 0.290 | 0.771 -0.012 0.016
Educacéo Integral 0.072 0.007 9.720 | 0.000 0.057 0.086
2009 0.041 0.005 7.480 | 0.000 0.030 0.052
2010 0.070 0.009 8.140 | 0.000 0.053 0.087
2011 0.068 0.013 5.100 | 0.000 0.042 0.094
2012 0.101 0.015 6.590 | 0.000 0.071 0.131
2013 0.114 0.019 6.090 | 0.000 0.077 0.150
tempo_gre2 0.006 0.005 1.220 | 0.223 -0.004 0.016
tempo_gre3 -0.013 0.006 -2.100 | 0.036 -0.026 -0.001
tempo_gred -0.009 0.005 -1.750 [ 0.080 -0.020 0.001
tempo_gre5 -0.005 0.005 -1.070 | 0.284 -0.015 0.004
tempo_gre6 -0.014 0.006 -2.250 | 0.025 -0.025 -0.002
tempo_gre7 -0.003 0.005 -0.680 | 0.494 -0.013 0.006
tempo_gre8 -0.006 0.005 -1.190 | 0.234 -0.016 0.004
tempo_gre9 -0.002 0.006 -0.280 | 0.778 -0.014 0.011
tempo_grel0 0.006 0.005 1.260 | 0.208 -0.003 0.015
tempo_grell -0.006 0.005 -1.370 | 0.171 -0.015 0.003
tempo_grel2 -0.003 0.004 -0.710 | 0.475 -0.012 0.006
tempo_grel3 -0.002 0.006 -0.240 | 0.809 -0.014 0.011
tempo_grel4 -0.005 0.006 -0.820 | 0.412 -0.015 0.006
tempo_grel5 -0.001 0.005 -0.240 | 0.813 -0.011 0.009
tempo_grel6 0.005 0.007 0.760 | 0.450 -0.008 0.018
tempo_grel7 -0.005 0.005 -1.020 | 0.308 -0.015 0.005
Urbano -0.018 0.035 -0.530 | 0.598 -0.087 0.050
Laboratdrio de Informatica -0.002 0.012 -0.200 | 0.839 -0.026 0.021
Laboratdrio de Ciéncias 0.011 0.007 1.680 | 0.094 -0.002 0.025
Biblioteca 0.002 0.010 0.190 | 0.849 -0.018 0.022
E:rgeugg’gg:zﬂ%‘f 0.000 0.000 1.290 | 0.198 | 0.000 0.001
Internet -0.021 0.010 -2.050 | 0.041 -0.041 -0.001
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Proporcao de docentes 0.044 0.028 1570 | 0117 | 0011 | 0.008
com ensino superior

PIEEEIEED € CEEEilES 0.018 0.011 1630 | 0104 | -0.040 | 0.004
com especializagdo

Média de alunos por turma -0.003 0.001 -5.510 | 0.000 -0.004 -0.002
Proporcdo de alunas 0.159 0.055 2.900 | 0.004 0.051 0.267
Proporcéo de alunos brancos 0.007 0.032 0.220 | 0.825 -0.056 0.070
Constante 0.708 0.053 13.410 | 0.000 0.604 0.812

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados da regresséo no Stata.

Considerando o indice de aprovacdo, nota-se que a maior parte dessas interacoes foi

insignificante, ou seja, o fato de estar alocada em uma determinada GRE n&o gera efeito

expressivo sobre esse indicador ao longo do periodo avaliado. Os coeficientes atrelados a

participagdo na politica de gestdo por resultados do PPE e no PEI ndo sdo estatisticamente

diferentes daqueles obtidos na secédo 5.1, pois permanecem dentro do intervalo de confianca ja

estipulado, mantendo-se os resultados relativos a significancia dos mesmos (esse mesmo

resultado pode ser observado para as demais variaveis de controle). Vale destacar que, em

relagdo a GREL, apenas a GRE3 e a GREG6 exercem influéncia significativa sobre o indice de

aprovacao ao longo do periodo avaliado, no entanto, seus efeitos sdo negativos.

Tabela 16 — Efeito da inclusdo das variaveis de interacdo de tempo com a GRE sobre o indice

de abandono.

Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>|t|] | [95% Conf. Interval]
robusto

Impacto PPE 0.007 0.006 1.230 | 0.218 -0.004 0.019
Educacéo Integral -0.047 0.006 -7.370 | 0.000 -0.059 -0.034
2009 -0.046 0.006 -8.290 | 0.000 -0.057 -0.035
2010 -0.075 0.009 -8.710 | 0.000 -0.092 -0.058
2011 -0.094 0.012 -7.770 | 0.000 -0.118 -0.070
2012 -0.117 0.015 -8.060 | 0.000 -0.146 -0.089
2013 -0.143 0.018 -7.980 | 0.000 -0.178 -0.108
tempo_gre2 -0.004 0.005 -0.750 | 0.452 -0.013 0.006
tempo_gre3 0.006 0.005 1.150 | 0.250 -0.004 0.017
tempo_gred 0.007 0.005 1550 | 0.123 -0.002 0.017
tempo_gre5 0.002 0.005 0.430 0.671 -0.007 0.011
tempo_gre6 0.005 0.005 0.910 | 0.363 -0.006 0.015
tempo_gre7 0.000 0.005 0.080 | 0.934 -0.009 0.009
tempo_gre8 0.002 0.004 0.390 0.697 -0.007 0.010
tempo_gre9 -0.001 0.005 -0.230 | 0.817 -0.012 0.009
tempo_grel0 -0.009 0.004 -2.040 | 0.042 -0.018 0.000
tempo_grell 0.013 0.004 2.800 | 0.005 0.004 0.021
tempo_grel2 0.008 0.004 1.840 | 0.067 -0.001 0.016
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tempo_grel3 0.002 0.006 0.330 | 0.738 -0.010 0.014
tempo_grel4d 0.004 0.005 0.790 0.427 -0.006 0.013
tempo_grel5 0.003 0.005 0.700 | 0.482 -0.006 0.012
tempo_grel6 -0.002 0.006 -0.370 | 0.712 -0.014 0.009
tempo_grel7 0.009 0.005 1.960 | 0.050 0.000 0.019
Urbano 0.021 0.030 0.700 | 0.484 -0.038 0.080
Laboratdrio de Informatica 0.006 0.010 0.570 | 0.570 -0.014 0.026
Laboratdrio de Ciéncias -0.010 0.006 -1.720 | 0.085 -0.021 0.001
Biblioteca -0.007 0.008 -0.790 | 0.428 -0.023 0.010
g;geuggrgg;’gﬂ%f 0.000 0.000 -0.230 | 0.818 | -0.001 0.000
Internet 0.017 0.009 1.970 0.050 0.000 0.034
Eéﬁf‘;;%?ﬁodgu‘:)‘;fgrtes 0,046 0.028 1660 | 0.098 | -0100 | o0.008
E;‘;fg;%i%i‘ififggg“es 0.008 0.010 0780 | 0438 | -0.012 0.027
Meédia de alunos por turma 0.002 0.000 4.310 | 0.000 0.001 0.003
Proporcéo de alunas -0.044 0.050 -0.880 | 0.377 -0.142 0.054
Proporcéo de alunos brancos 0.011 0.027 0.420 | 0.672 -0.042 0.065
Constante 0.169 0.049 3.420 | 0.001 0.072 0.266

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressao no Stata.

No que concerne ao indice de abandono, tem-se que os resultados sdo bastante

similares ao encontrado para o indice de aprovacdo, ou seja: a maior parte dessas interacoes

foi insignificante, os coeficientes associados a participacdo na politica de gestdo por

resultados do PPE e no PEI ndo sdo estatisticamente diferentes do resultado encontrado na

auséncia desses controles. Além disso, em relacdo a GREL, apenas as GRE10, GRE11 e

GRE17 tém influéncia significativa sobre o indice de abandono ao longo do periodo avaliado,

sendo que apenas a GRE10 tem efeito positivo sobre este indicador (reduz o indice de

abandono).

Tabela 17 — Efeito da inclusdo das variaveis de interacao de tempo com a GRE sobre a nota

média no SAEPE — Portugués.

Erro padréo

Variaveis Coeficiente robusto t P>|t] | [95% Conf. Interval]
Impacto PPE 8.831 1.123 7.860 | 0.000 6.624 11.037
Educacéo Integral 0.627 1.085 0.580 | 0.564 -1.505 2.759
2009 7.373 0.903 8.170 | 0.000 5.599 9.146
2010 3.786 1.488 2.550 | 0.011 0.863 6.709
2011 1.691 2.189 0.770 | 0.440 -2.608 5.991
2012 7.719 2.615 2.950 | 0.003 2.583 12.856
2013 13.894 3.273 4.240 | 0.000 7.463 20.325
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tempo_gre2 1.042 0.769 1.360 | 0.176 -0.468 2.552
tempo_gre3 0.183 1.128 0.160 | 0.871 -2.033 2.399
tempo_gred 1.620 0.962 1.680 | 0.093 -0.271 3.511
tempo_gre5 0.045 0.820 0.060 0.956 -1.565 1.656
tempo_gre6 1.487 1.024 1.450 | 0.147 -0.525 3.499
tempo_gre7 0.543 0.819 0.660 0.508 -1.066 2.152
tempo_gre8 -0.664 0.792 -0.840 | 0.403 -2.220 0.893
tempo_gre9 0.087 0.944 0.090 0.927 -1.767 1.941
tempo_grel0 -0.187 0.798 -0.230 | 0.815 -1.755 1.382
tempo_grell 2.221 1.152 1.930 | 0.054 -0.042 4.483
tempo_grel2 0.117 0.821 0.140 | 0.887 -1.497 1.731
tempo_grel3 1.976 1.079 1.830 | 0.068 -0.144 4.095
tempo_grel4 0.457 0.985 0.460 | 0.642 -1.477 2.392
tempo_grel5 1.683 0.856 1.970 | 0.050 0.001 3.364
tempo_grel6 1.947 1.080 1.800 | 0.072 -0.174 4.068
tempo_grel7 -0.072 1.184 -0.060 | 0.951 -2.398 2.254
Urbano -0.610 3.286 -0.190 | 0.853 -7.066 5.846
Laboratério de Informatica -2.792 2.305 -1.210 | 0.226 -7.320 1.737
Laboratério de Ciéncias 3.683 1.407 2.620 0.009 0.919 6.446
Biblioteca -0.318 1.747 -0.180 | 0.856 -3.750 3.114
N° de computadores -0.057 0.048 -1.190 | 0.235 -0.150 0.037
para uso dos alunos

Internet -1.072 1.478 -0.730 | 0.469 -3.976 1.832
Proporcéo de docentes 7.837 5.704 1.370 | 0.170 -3.369 19.043
com ensino superior

Proporcéo de docentes -0.058 1.791 -0.030 | 0.974 -3.577 3.461
com especializacdo

Média de alunos por turma -0.004 0.068 -0.060 | 0.954 -0.137 0.129
Proporcéo de alunas 22.193 9.175 2420 | 0.016 4.167 40.218
Proporcéo de alunos brancos 1.643 5.798 0.280 | 0.777 -9.749 13.035
Constante 215.994 9.226 23.410 | 0.000 197.869 234.120

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

Analisando os resultados da Tabela 17, verifica-se que, em relacdo a GREL, apenas a
GRE15 impacta de forma significativamente positiva a nota média no SAEPE — Portugués.
Mais uma vez, a introdugdo desses novos controles na regressdéo ndo gera efeitos
estatisticamente distintos dos j& encontrados para a participacdo na politica de gestdo por
resultados do PPE e no PEI.
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Tabela 18 — Efeito da inclusdo das variaveis de interacdo de tempo com a GRE sobre a nota

média no SAEPE — Matematica.

Variaveis Coeficiente Erro padrdo t P>|t] | [95% Conf. Interval]
robusto

Impacto PPE 10.456 1.301 8.030 | 0.000 7.899 13.013
Educacéo Integral 0.658 1.107 0.590 0.552 -1.517 2.833
2009 4.126 0.846 4.880 [ 0.000 2.464 5.787
2010 0.580 1.464 0.400 0.692 -2.296 3.457
2011 -5.531 2.249 -2.460 | 0.014 -9.950 -1.112
2012 3.857 2.615 1.480 0.141 -1.280 8.994
2013 7.388 3.310 2.230 | 0.026 0.886 13.890
tempo_gre2 1.060 0.830 1.280 | 0.202 -0.571 2.691
tempo_gre3 -0.072 1.114 -0.060 | 0.949 -2.261 2.117
tempo_gre4 1.281 1.068 1.200 0.231 -0.818 3.380
tempo_gre5 -0.711 0.858 -0.830 | 0.408 -2.396 0.974
tempo_gre6 1.820 1.060 1.720 0.087 -0.262 3.902
tempo_gre7 -0.368 0.863 -0.430 | 0.670 -2.063 1.328
tempo_gre8 -1.496 0.806 -1.860 | 0.064 -3.081 0.088
tempo_gre9 -0.034 0.933 -0.040 | 0.971 -1.866 1.799
tempo_grel0 -0.593 0.758 -0.780 | 0.435 -2.082 0.897
tempo_grell 1.993 1.098 1.820 0.070 -0.163 4.150
tempo_grel2 1.032 0.964 1.070 0.285 -0.863 2.927
tempo_grel3 3.239 1.394 2.320 0.021 0.500 5.978
tempo_grel4d 1.255 1.148 1.090 0.275 -1.000 3.510
tempo_grel5 1.234 0.869 1.420 0.156 -0.473 2.941
tempo_grel6 1.966 1.330 1.480 | 0.140 -0.648 4.580
tempo_grel? 0.650 1.378 0.470 0.638 -2.058 3.357
Urbano 2.783 2.978 0.930 | 0.350 -3.068 8.634
Laboratdrio de Informatica -1.795 2.242 -0.800 | 0.424 -6.200 2.610
Laboratdrio de Ciéncias 5.478 1.579 3.470 0.001 2.375 8.581
Biblioteca 0.079 1.802 0.040 0.965 -3.462 3.620
g':rgeuggrgggg’}ﬂ‘r’&s -0.099 0.049 2040 | 0042 | -0195 | -0.004
Internet 0.393 1.633 0.240 0.810 -2.814 3.601
E;ﬁ’g;%?ﬁod:u‘:;?fgfes 4.439 6.117 0.730 | 0.468 | -7579 | 16.457
E;‘;fg;%ae‘;igfif;;;g‘tes 1.871 1.997 0940 | 0349 | -2.053 5.794
Meédia de alunos por turma 0.032 0.075 0.420 | 0.672 -0.115 0.178
Proporcéo de alunas -3.761 8.644 -0.440 | 0.664 -20.743 13.222
Proporcéo de alunos brancos 8.045 6.171 1.300 | 0.193 -4.080 20.169
Constante 234.929 8.858 26.520 | 0.000 217.526 252.331

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressao no Stata.
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Os resultados obtidos, considerando a nota média no SAEPE — Matematica, difere do

alcancado para a Lingua Portuguesa apenas devido ao fato de que, em relacdo a GREL, apenas

a GRE13 exerce influéncia significativamente positiva sobre este indicador. Os resultados

relativos a participacdo na politica de gestdo por resultados do PPE e no PEI se mantém

dentro do intervalo de confianga ja estabelecido nas estimativas apresentadas na secdo 5.1,

conservando-se também em termos de significAncia. Destaca-se que a variavel N° de

computadores para uso dos alunos, que ndo foi significativa na auséncia desses novos

controles, apresentou efeito significativo, mas contrario ao esperado.

Tabela 19 — Efeito da inclusdo das variaveis de interacao de tempo com a GRE sobre a nota

média no IDEPE.

Erro padréo

Variaveis Coeficiente robusto t P>|t] | [95% Conf. Interval]
Impacto PPE 0.285 0.041 6.950 | 0.000 0.204 0.366
Educagdo Integral 0.241 0.042 5.790 | 0.000 0.159 0.323
2009 0.325 0.030 10.790 | 0.000 0.266 0.385
2010 0.373 0.051 7.260 | 0.000 0.272 0.474
2011 0.242 0.077 3.150 | 0.002 0.091 0.394
2012 0.578 0.091 6.330 | 0.000 0.399 0.758
2013 0.744 0.114 6.550 | 0.000 0.521 0.967
tempo_gre2 0.036 0.029 1.240 | 0.217 -0.021 0.094
tempo_gre3 -0.065 0.037 -1.760 | 0.080 -0.137 0.008
tempo_gred -0.009 0.036 -0.250 | 0.803 -0.079 0.061
tempo_gre5 -0.019 0.030 -0.610 | 0.543 -0.078 0.041
tempo_gre6 -0.021 0.037 -0.560 | 0.574 -0.093 0.052
tempo_gre7 -0.012 0.030 -0.410 | 0.679 -0.071 0.046
tempo_gre8 -0.054 0.029 -1.850 | 0.064 -0.111 0.003
tempo_gre9 0.007 0.032 0.210 | 0.834 -0.057 0.070
tempo_grel0 0.013 0.028 0.480 | 0.635 -0.041 0.068
tempo_grell 0.033 0.034 0.990 | 0.321 -0.033 0.099
tempo_grel2 -0.001 0.029 -0.040 | 0.965 -0.059 0.057
tempo_grel3 0.044 0.037 1.190 0.233 -0.028 0.115
tempo_grel4 0.005 0.038 0.140 | 0.885 -0.069 0.080
tempo_grel5 0.015 0.030 0.500 0.619 -0.044 0.074
tempo_grel6 0.067 0.042 1.610 | 0.109 -0.015 0.150
tempo_grel7 -0.020 0.040 -0.510 | 0.612 -0.098 0.058
Urbano -0.055 0.138 -0.400 | 0.691 -0.327 0.217
Laboratério de Informatica -0.045 0.078 -0.580 | 0.564 -0.199 0.108
Laboratério de Ciéncias 0.146 0.047 3.080 | 0.002 0.053 0.239
Biblioteca -0.016 0.055 -0.300 | 0.765 -0.124 0.092
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0

N° de computadores -0.001 0.002 -0.500 | 0.616 | -0.004 0.003
para uso dos alunos

Internet -0.084 0.055 -1.530 | 0.126 -0.191 0.024
Proporgdo de docentes 0.312 0.211 1480 | 0140 | 0103 | 0726
com ensino superior

PIEIEED Bl BEEIIES 0.025 0.067 0370 | 0713 | -0156 | 0.107
com especializagéo

Média de alunos por turma -0.006 0.002 -2.,500 | 0.013 -0.010 -0.001
Proporcdo de alunas 0.791 0.311 2.540 | 0.011 0.180 1.402
Proporcéo de alunos brancos 0.194 0.198 0.980 | 0.329 -0.196 0.583
Constante 2.092 0.313 6.670 0.000 1.476 2.707

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados da regressdo no Stata.

Quando se avalia o IDEPE, percebe-se que nenhuma das GRE’s, em relagdo a GRE
omitida, apresenta efeitos significativos ao longo do periodo avaliado, ou seja, o fato de estar
subordinado a diferentes gestores ndo afeta o impacto da politica de gestdo por resultados do
PPE sobre este indicador nem o efeito atribuido a participagdo no PEI.

Na intencdo de tornar a comparagao entre 0s grupos mais precisa e, dessa forma, obter
estimativas mais realistas do parametro de interesse, na proxima secdo, as escolas serdo
pareadas de acordo com os diferentes critérios de pareamento com propensity score
considerados neste estudo.

5.2. Resultados encontrados no Cenario 2

Neste cenario, os métodos de diferencas em diferencas e pareamento com propensity
score foram combinados com a finalidade de obter resultados mais robustos. Para sele¢do do
grupo de controle de acordo com os critérios adotados, realizou-se o pareamento em 2010,
ano imediatamente anterior ao ano de implementacdo da politica. ApGs 0s grupos estarem
bem definidos, foi aplicado o método de diferencas em diferencas, ponderando a regressao
pelo peso atribuido a cada unidade de observagdo conforme critério de pareamento.

Inicialmente, para verificar o poder de comparabilidade entre os grupos de tratamento
e controle, foi realizado um teste t através do comando pstest para avaliar a hipbtese de que
apos o pareamento o valor médio de cada variavel de controle ndo difere entre os grupos.
Através desse teste, observa-se também o viés associado a cada variavel, bem como a reducgéo
no mesmo apds o pareamento. Os resultados desse teste para as bases relativas aos
indicadores de fluxo escolar, notas médias no SAEPE e no IDEPE estdo apresentados nas
figuras 9, 10 e 11, repectivamente. E importante destacar que, ao calcular a probabilidade de

participar da politica de gestdo por resultados do PPE em 2010, a variavel Laboratorio de
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Informatica prediz o fracasso perfeitamente e, devido a isso, algumas unidades de observacao
foram excluidas da analise (menos 3 unidades para a amostra relativa aos indicadores de fluxo
escolar e menos 2 para a porcdo referente as notas médias no SAEPE e no IDEPE).

Avaliando a base utilizada para os indicadores de fluxo escolar, observa-se que todos
os critérios de pareamento reduziram de forma consideravel as diferencas existentes entre 0s
grupos com base nas caracteristicas observaveis. O Unico critério que ndo conseguiu reduzir
as diferencas quanto ao acesso a internet foi o Nearest Neighbour com reposicao.

No caso da base relativa as notas médias no SAEPE, tem-se que, independente do
critério de pareamento utilizado, ndo foi possivel reduzir a diferenga relativa ao acesso a
internet. No entanto, o viés associado a essa varidvel ja era bastante pequeno antes do
pareamento. Adicionalmente, ndo foi possivel reduzir a diferenca entre 0s grupos quanto a
posse de biblioteca através do critério Nearest Neighbour com reposicao.

Considerando a base trabalhada para o IDEPE, observa-se que, assim como verificado
para a amostra relativa as notas médias no SAEPE, as diferencas entre os grupos com base nas
varidveis de controle sdo reduzidas de forma significativa, com excecdo apenas da variavel
relativa ao acesso a internet.

De maneira geral, apesar de ndo se rejeitar, a um nivel de 5% de significancia, a
hipo6tese nula de que a média dos dois grupos ndo difere apds o pareamento — com excecao da
variavel Laboratério de Ciéncias, avaliando o critério Nearest Neighbour sem reposicdo, na
base dos indicadores de fluxo escolar; Laboratorio de Ciéncias, N° de computadores para uso
dos alunos e Proporcdo de alunas, considerando os critérios Nearest Neighbour sem e com
reposicdo, respectivamente, na base relativa as notas médias no SAEPE; Laboratério de
Ciéncias e N° de computadores para uso dos aluno, analisando o critério Nearest Neighbour
sem reposicdo, para a amostra relativa ao IDEPE — as diferengas existentes sdo reduzidas
consideravelmente e, portanto, para realizacdo do método de diferengas em diferencas seréo
considerados grupos bastante similares em suas caracteristicas observaveis, conferindo ao

parametro de interesse estimativas mais robustas.

72



Figura 9 — Resultado do teste t para a amostra correspondente aos indicadores de fluxo escolar, considerando os diferentes critérios de

Nearest Neighbour sem reposicéo
Variawis de Controle Amostra Média

Tratamento | Controle

U 0.949

Urbano M 0.952
- . U 1.000
Laboratério de Informatica M 1,000
- o U 0.554
Laboratério de Ciéncias M 0546
- U 0.957
Biblioteca M 0.956
N° de computadores para uso ‘U 13.382
dos alunos M 13.122
Internet g 0974
M 0.978

Proporcao de docentes com U 0.952
ensino superior M 0.951
Proporcao de docentes com U 0.493
especializagdo M 0.488
- U 34.021
Média de alunos por turma M 22,934
Proporcao de alunas g 0594
pore M 0594

" U 0.100
Proporcao de alunos brancos M 0,09

0.916
0.956
1.000
1.000
0.277
0.402
0.925
0.956
11.217
12.100
0.982
0.974
0.945
0.949
0.434
0.464
32.593
33.769
0.583
0.593
0.083
0.092

% Viés
131
1.7

U = ndo compardvel; M = comparével.
Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados do comando pstest no Stata.

% reducdo
|viés|

86.7

47.9
100.0
52.8
431
69.1
59.6
884

911

Nearest Neighbour com reposigéo

ttest Média
t | p>|t| Tratamento Controle
150 0.135 0.949 0.916
-0.22 0.824 0.952 0.939
1.000 1.000
.. . 1.000 1.000
6.89 0.000 0.554 0.277
3.11 0.002 0.546 0.546
157 0.116 0.957 0.925
0.00 1.000 0.956 0.965
4.42 0.000 13382 11217
1.93 0.054 13122  13.354
-0.62 0.534 0.974 0.982
0.30 0.761 0.978 0.987
0.93 0.355 0.952 0.945
0.25 0.800 0.951 0.951
3.76 0.000 0.493 0.434
1.39 0.165 0.488 0.477
3.02 0.003 34.021 32593
0.34 0.734 33934 34131
2.60 0.010 0.594 0.583
0.21 0.830 0.594 0.592
2.78 0.006 0.100 0.083
0.63 0.530 0.096 0.098

75.2

pareamento realizados.

% Viés
131
52

% reducéo
[viés|

t-test

t
150
0.62

6.89

89.3

-13.7

96.7

815

86.2

75.9

89.4

0.00
157
-0.48
4.42
-0.38
-0.62
-0.71
0.93
-0.03
3.76
0.63
3.02
-0.40
2.60
0.58
278
-0.28

Pt
0135
0.538

Média
Tratamento
0.949
0.952
1.000
1.000
0.554
0.546
0.957
0.956
13.382
13.122
0.974
0.978
0.952
0.951
0.493
0.488
34.021
33.934
0.594
0.594
0.100
0.096

Radius (caliper =0.1)
% redugdo

Controle
0.916
0.955

% Viés
131
-11

|viés|

914

90.9

92.8

739

779

70.0

794

92.1

92.6

95.8

t-test

t
150
-0.14

6.89

157
-0.12
4.42
1.03
-0.62
0.12
0.93
0.25
376
0.70
3.02
0.23
2.60
-0.18
278
-0.10

P>t
0135
0.887

0.000
0.592
0.116
0.902
0.000
0.306
0.534
0.903
0.355
0.800
0.000
0.481
0.003
0.815
0.010
0.861
0.006
0.918

Kernel (fungéo tipo epanechnikov)
% reducéo

Média
Tratamento

0.096

Controle
0.916
0.958
1.000
1.000
0.277
0.540
0.925
0.962

11.217
12.949

% Viés
131
-25

|viés|

81.0

97.7

824

92.0

70.2

7

86.7

97.7

87.2

96.9

t-test

-0.32

6.89
0.14
157
-0.31
4.42
0.30
-0.62
0.16
0.93
0.24
3.76

3.02
-0.07
2.60
-0.30
278
-0.08

Pt
0135
0.748

0.000
0.892
0.116
0.758

0.761
0.534
0.871
0.355
0.811

0.649
0.003

0.010
0.761

0.940
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Figura 10 — Resultado do teste t para a amostra correspondente as notas médias no SAEPE, considerando os diferentes critérios de pareamento

realizados.
Nearest Neighbour sem reposigéo Radius (caliper =0.1)
Varidwis de Controle Média % viés % redugéo % vies % reducéo
Tratamento | Controle |viés| Controle |viés|

Urbano 0.948 0.922 105 0.922 105
0.947 0952  -19 814 0.951 -1.7

- . 1.000 1.000 1.000

Laboratério de Informética 1000 1000 1,000
. I 0.564 0.302 54.8 0.302 54.8
Laboratorio de Ciéncias 0558 0428 271 505 0535 48
Biblioteca 0.962 0939 106 0.939 10.6
0.962 0971  -44 58.4 0.966 -2.2
Ne de computadores para uso 13678 11264 403 11.264 403
dos alunos 13399 11990 235 416 12.860 9.0
Internet 0.981 0.980 10 0.980 1.0
0.981 0.976 35 -248.0 0.978 17
Proporcao de docentes com 0.952 0.945 8.0 0.945 8.0
ensino superior 0.951 0.953 -2.8 65.0 0.949 26
Proporcao de docentes com 0.486 0.432 293 0.432 29.3
especializacdo 0.483 0.466 9.2 68.5 0473 5.2
Média de alunos por turma 33924  32.969 177 32.969 177
33846 33942  -18 89.9 33.715 24
Proporcao de alunas 0.594 0583 227 0.583 227
0.594 0.592 44 80.8 0.595 -17
Proporcao de alunos brancos 0057 0082 197 0082 197
0.093 0.092 24 88.0 0.094 -0.7

U = ndo comparavel; M = comparavel.
Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados do comando pstest no Stata.
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Figura 11 — Resultado do teste t para a amostra correspondente as notas médias no IDEPE, considerando os diferentes critérios de pareamento

realizados.
Nearest Neighbour sem reposigéo Radius (caliper =0.1)
Varidwis de Controle Média % viés % redugéo % vies % reducéo
Tratamento | Controle |viés| Controle |viés|

Urbano 0.952 0.922 12.6 0.922 126

0.952 0.966 -6.0 52.7 0.952 -0.3 97.9
- . 1.000 1.000 1.000

Laboratério de Informética 1000 1000 . 1,000 )

. I 0.565 0.300 55.2 0.300 55.2
Laboratorio de Ciéncias 0560 0425 283 488 058 57 897

Biblioteca 0.962 0.939 106 0.939 10.6
0.961 0.957 22 79.1 0.966 -20 80.8

Ne de computadores para uso 13316  11.270 382 11.270 382
dos alunos 13266  12.010 234 38.6 12.730 10.0 738

Internet 0.981 0.980 10 0.980 1.0
0.981 0.976 35 -260.8 0.978 19 -94.8

Proporcao de docentes com 0.951 0.945 76 0.945 76
ensino superior 0.951 0.953 -30 60.9 0.948 26 65.9

Proporcao de docentes com 0.483 0.432 279 0.432 279
especializacdo 0.482 0.468 71 744 0473 48 82.7

Média de alunos por turma 33895 32973 171 32973 171
33841  33.720 22 86.9 33.694 27 84.1

Proporgio de alunas 0.595 0.583 239 0.583 239
0.594 0.594 1.0 95.6 0.595 -0.7 97.2

Proporcao de alunos brancos 0057 0082 199 0082 199
0.094 0.092 27 86.5 0.094 -0.8 96.1

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados do comando pstest no Stata.
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E importante destacar que apenas os efeitos da participacio na politica de gestdo por
resultados do PPE e no PEI serdo exibidos nas tabelas apresentadas nesta sec¢do. Os resultados

completos das regressdes estdo expostos no Apéndice C.

Tabela 20 — Efeito da participacdo nas politicas educacionais sobre os indicadores de fluxo

escolar, considerando os diferentes critérios de pareamento.

Aprovacao Total

. Erro
Fil ?;gl;%r?t% Variaveis Coeficiente | padréo t P>|t| [gliﬁrsgaf.
Robusto
Nearest Neighbour Impacto PPE 0.002 0.008 0.270 | 0.788 | -0.013 | 0.017
sem reposicao Educagéo Integral 0.075 0.008 9.710 | 0.000 | 0.060 | 0.090
Nearest Neighbour Impacto PPE 0.007 0.010 0.790 | 0.432 | -0.011 | 0.026
com reposicao Educagéo Integral 0.075 0.009 8.060 | 0.000 | 0.057 | 0.094
Radius Impacto PPE 0.007 0.008 0.920 | 0.357 | -0.008 | 0.022
(caliper =0.1) Educagéo Integral 0.075 0.008 9.470 | 0.000 | 0.060 | 0.091
Kernel Impacto PPE 0.005 0.008 0.660 | 0.507 | -0.010 | 0.020
(epanechnikov) Educaco Integral 0.076 0.008 9.530 | 0.000 | 0.061 | 0.092
Abandono Total
.- Erro
F% T;:%%r?t% Variaveis Coeficiente | padréo t P>|t| [glii/gr(\igﬁf.
Robusto
Nearest Neighbour Impacto PPE 0.005 0.006 0.840 | 0.400 | -0.007 | 0.018
sem reposicao Educagéo Integral -0.048 0.007 | -7.100 | 0.000 | -0.062 | -0.035
Nearest Neighbour Impacto PPE -0.003 0.008 -0.390 | 0.695 -0.018 0.012
com reposicao Educacédo Integral -0.047 0.007 -6.530 [ 0.000 | -0.061 | -0.033
Radius Impacto PPE 0.001 0.006 0.200 | 0.841 | -0.011 | 0.014
(caliper =0.1) Educagéo Integral -0.048 0.007 | -6.920 | 0.000 | -0.062 | -0.035
Kernel Impacto PPE 0.002 0.006 0.310 | 0.755 | -0.010 | 0.014
(epanechnikov) Educaco Integral -0.048 0.007 -6.950 | 0.000 | -0.062 | -0.034

Fonte: Elaboracédo propria a partir dos resultados das regressdes no Stata.

Ao analisar as informacdes dispostas na Tabela 20, € possivel observar que o critério
Kernel responde pelo maior efeito medio da participacdo no PEI. No entanto, os resultados
obtidos neste cenario, independente do critério de pareamento utilizado, ndo sdo
estatisticamente diferentes daqueles encontrados no Cendrio 1. Assim, ndo ha impacto da
politica de gestdo por resultados do PPE sobre os indicadores de fluxo escolar, no entanto, o
efeito da participacdo no PEI é significativamente positivo e negativo para os indices de
aprovacado e abandono, respectivamente.

Considerando o indice de aprovagdo, destaca-se que, no que concerne as demais

variaveis de controle, apenas as variaveis Média de alunos por turma e Proporcao de alunas
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se mantiveram estatisticamente significativas, independente do critério de pareamento
utilizado (a variavel Internet s6 ndo foi significativa para o critério Nearest Neighbour com
reposicdo). Além disso, outras variaveis passaram a ser significativas, a depender do critério
de pareamento analisado, com destaque para as varidveis Urbano (relacdo negativa),
Proporcao de docentes com ensino superior (relacdo positiva) e Laboratério de Ciéncias
(relacdo positiva), considerando o critério Nearest Neighbour com reposicdo. A variavel
Laboratério de Ciéncias também apresenta efeito significativamente positivo sobre este
indicador quando se analisa o critério Nearest Neighbour sem reposi¢édo

Com relacdo ao indice de abandono, apenas a variavel Média de alunos por turma se
manteve significativa e positivamente relacionada com este indicador, independente do
critério de pareamento trabalhado. Ressalta-se que a variavel Internet ndo obteve efeito
significativo em nenhum dos critérios analisados. Ainda, a varidvel Proporcdo de docentes
com ensino superior apresentou efeito significativamente negativo, quando se considerou o

critério Nearest Neighbour com reposicao.

Tabela 21 — Efeito da participacdo nas politicas educacionais sobre as notas médias no
SAEPE, considerando os diferentes critérios de pareamento.

SAEPE - Portugués

- Erro
FS;\ T;:%%r?t% Variaveis Coeficiente padréo t P>[t| [glii/gr(\igﬁf.
Robusto
Nearest Neighbour Impacto PPE 8.414 1.192 7.060 | 0.000 | 6.071 | 10.757
sem reposicéo Educacdo Integral 0.778 1.124 0.690 | 0.489 | -1.431 | 2.987
Nearest Neighbour Impacto PPE 7.700 1.402 5.490 | 0.000 | 4.942 10.457
com reposicao Educacéo Integral 1.098 1.228 0.890 | 0.372 | -1.318 | 3.514
Radius Impacto PPE 8.972 1.201 7.470 | 0.000 | 6.614 | 11.331
(caliper =0.1) Educacéo Integral 0.691 1.112 0.620 | 0.534 | -1.493 | 2.876
Kernel Impacto PPE 9.040 1.198 7.540 | 0.000 | 6.686 | 11.395
(epanechnikov) Educacdo Integral 0.690 1.105 0.620 | 0.533 | -1.482 | 2.861
SAEPE — Matemética
oA Erro
CHIE & Variaveis Coeficiente padréo t P>|t| R0 (I
Pareamento Interval]
Robusto

Nearest Neighbour Impacto PPE 10.351 1.376 7.520 | 0.000 7.646 13.057
sem reposi¢ao Educacéo Integral 1.006 1.160 0.870 | 0.386 | -1.275 | 3.286
Nearest Neighbour Impacto PPE 10.529 1.529 6.880 | 0.000 | 7.521 | 13.538
com reposicao Educacéo Integral 1.129 1.251 0.900 | 0.368 | -1.332 | 3.589
Radius Impacto PPE 10.921 1.359 8.040 | 0.000 | 8.252 | 13.590
(caliper =0.1) Educacéo Integral 0.776 1.132 0.690 | 0.493 | -1.448 | 3.000
Kernel Impacto PPE 11.057 1.363 8.110 | 0.000 | 8.379 | 13.736
(epanechnikov) Educacdo Integral 0.807 1.136 0.710 | 0.478 | -1.425 | 3.039

Fonte: Elaboracdo propria a partir dos resultados das regressdes no Stata.
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Avaliando os resultados obtidos para as notas medias no SAEPE, nota-se que, apesar
do critério Kernel ser responséavel pela maior estimativa do efeito médio do tratamento da
politica de gestdo por resultados do PPE sobre estes indicadores, os resultados ndo séo
estatisticamente diferentes daqueles ja calculados no Cenério 1. Ou seja, 0 monitoramento
pelo PPE gera impacto positivo e significativo sobre as notas médias no SAEPE, mas o efeito
da participacdo no PEI ndo é significativo. Além disso, considerando as demais variaveis
observadas, nota-se que, para a nota meédia no SAEPE — Portugués, a variavel Proporcéo de
alunas s6 ndo ¢ significativa quando se analisa o critério Nearest Neighbour sem reposicéo.
Para os demais critérios, essa varidvel se mantem significativa e positivamente relacionada
com este indicador, assim como a variavel Laboratdrio de Ciéncias em todos os critérios. No
gue concerne a nota média no SAEPE - Matematica, tem-se que, além da variavel
Laboratério de Ciéncias, a variavel Proporcao de alunos brancos apresentou efeito positivo e
significativo sobre este indicador, independente do critério de pareamento utilizado. Ressalta-
se que, no Cenério 1, a Unica variavel que apresentou efeito positivo e significativo sobre a

nota média no SAEPE — Matematica foi Laboratério de Ciéncias.

Tabela 22 — Efeito da participacdo nas politicas educacionais sobre a nota média no IDEPE,

considerando os diferentes critérios de pareamento.

IDEPE
o Erro
FS;\ T;:g}%r?& Variaveis Coeficiente | padréo t P>|t| [gliﬁr(\igﬁf.
Robusto
Nearest Neighbour Impacto PPE 0.280 0.043 6.470 | 0.000 | 0.195 | 0.365
sem reposicao Educagéo Integral 0.258 0.043 6.040 | 0.000 | 0.174 | 0.342
Nearest Neighbour Impacto PPE 0.290 0.051 5.640 | 0.000 | 0.189 | 0.391
com reposicao Educagéo Integral 0.252 0.051 | 4.910 | 0.000 | 0.151 | 0.353
Radius Impacto PPE 0.306 0.044 | 7.020 | 0.000 | 0.220 | 0.391
(caliper =0.1) Educag&o Integral 0.253 0.043 5.820 | 0.000 | 0.168 | 0.338
Kernel Impacto PPE 0.304 0.043 7.030 | 0.000 [ 0.219 | 0.389
(epanechnikov) Educacéo Integral 0.256 0.043 5.950 | 0.000 | 0.171 | 0.340

Fonte: Elaboracédo propria a partir dos resultados das regressdes no Stata.

Ao observar a Tabela 22, percebe-se que os resultados obtidos para o IDEPE ndo sdo
diferentes dos ja& encontrados para os demais indicadores avaliados, ou seja, ndo sao
estatisticamente distintos do observado no Cenario 1. Sendo assim, tem-se que a politica de
gestdo por resultados do PPE gera impacto positivo e significativo sobre o IDEPE e o efeito

da participacdo no PEI também se apresenta significativamente positivo. Além disso, a

78




variavel Média de alunos por turma deixa de ser significativa para este indicador. No entanto,
as variaveis Laboratério de Ciéncias e Propor¢do de alunas mantiveram-se significativas e
positivamente relacionadas com o IDEPE, com excecdo apenas desta Ultima quando se
considera o critério Nearest Neighbour sem reposicao.

Dessa forma, ao avaliar os resultados obtidos neste cenario, independente do critério
de pareamento utilizado e dos indicadores avaliados, percebe-se que ndo ha variacbes
expressivas na magnitude dos efeitos calculados, considerando as politicas educacionais.
Além disso, também ndo foram observadas alteracdes em termos de significancia estatistica
nos parametros de interesse. Sendo assim, os resultados alcancados neste cenéario ratificaram

aqueles ja encontrados no Cenério 1.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do presente trabalho foi avaliar se a politica de gestdo por resultados do
PPE gerou algum impacto nas escolas da rede publica estadual que possuem o ensino médio,
considerando como indicadores de sucesso escolar os indices de aprovagdo e abandono, as
notas médias no SAEPE e no IDEPE. Para tanto, foram utilizados dois métodos
economeétricos: diferencas em diferencas e pareamento com propensity score.

Os resultados encontrados no Cenario 1, onde apenas o método de diferencas em
diferencas é aplicado, mostraram que a politica de gestdo por resultados do PPE gera impacto
significativamente positivo nas escolas sob o seu monitoramento, considerando as notas
médias no SAEPE, estando, portanto, em consonancia com o almejado pela politica, cujo foco
principal é acompanhar as escolas do ensino médio através dos resultados das disciplinas de
Lingua Portuguesa e Matematica. Combinando o indice de aprovacéo obtido para a 3° série do
Ensino Médio com as notas médias no SAEPE, através do IDEPE, indice utilizado para
avaliar a qualidade da educacdo no Estado, tem-se que a politica de gestdo por resultados do
PPE provoca impacto positivo e significativo também sobre este indicador. Ja no que se refere
aos indices de aprovacédo e abandono, ndo é possivel afirmar que o monitoramento pelo PPE
gera algum impacto nestes indicadores.

A participagdo no Programa de Educagéo Integral — PEI precisou ser considerada no
estudo para evitar que os efeitos associados a mesma fossem atribuidos de forma equivocada
a politica de gestdo por resultados do PPE, que tem como uma de suas principais diretrizes a
universalizacdo da educacdo integral e, além disso, utilizou como critério de selecdo para
monitoramento o fato de a unidade de ensino estar inserida no PEI. Avaliando os resultados
obtidos no Cenario 1, percebe-se que o efeito conferido a participacéo no PEI € significativo e
benéfico para os indicadores de fluxo escolar, ou seja, estad associado a um maior indice de
aprovacdo e menor abandono. Esse resultado é bastante positivo, pois mostra que o aumento
do tempo diario de permanéncia dos adolescentes nas escolas, além de ter um efeito social
significativo, na medida em que reduz a ociosidade que pode levar a marginalidade, melhora
os resultados educacionais. Com relacdo as notas médias no SAEPE, ndo ha efeito
significativo vinculado a participacdo no PEI, no entanto, considerando o IDEPE, o fato de ter
jornada ampliada de ensino repercute de forma positiva e significativa sobre este indicador.

No intuito de verificar a existéncia de efeitos que antecipam a implementacdo da
politica avaliada, foram inseridos leads e lags no modelo utilizado no Cenério 1. Os

resultados mostraram que, independente do indicador de impacto avaliado, ndo ha evidéncias
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de efeitos antecipatérios, 0 que € bom para a hipotese de tendéncia comum do modelo de
diferencas em diferengas. Além disso, ainda neste cenario, foram incluidos controles relativos
a influéncia das diferentes GRE’s sobre os indicadores de impacto ao longo do periodo
avaliado. O objetivo foi avaliar se o fato de estar localizada em diferentes areas do Estado e
subordinada a diferentes gestores provoca mudancas expressivas nos indicadores analisados.
Os resultados mostraram que, apesar de algumas poucas GRE’s apresentarem efeitos
significativos sobre alguns indicadores ao longo do periodo estudado, a introducdo desses
novos controles ndo gera resultados estatisticamente distintos daqueles encontrados na
auséncia dos mesmos.

Com o objetivo de conferir maior robustez aos resultados, tornando a comparacao
entre 0s grupos de tratamento e de controle mais precisa, foi realizado o pareamento com
propensity score no Cenario 2 e, apds os grupos estarem bem definidos, foi aplicado 0 método
de diferencas em diferencas. Os resultados obtidos, independente do critério de pareamento
utilizado e do indicador avaliado, ratificaram aqueles ja encontrados no Cenario 1.

A escolha de varios indicadores para avaliacdo de impacto foi extremamente
importante, uma vez que, se apenas os indicadores de fluxo escolar fossem considerados, a
conclusdo seria de que a politica de gestdo por resultados do PPE ndo gerou impacto em seu
publico alvo no periodo analisado, o que ndo é verdade. No entanto, apesar da referida
politica gerar impacto positivo e significativo nas notas médias no SAEPE e no IDEPE,
esperava-se que 0 mesmo apresentasse resultados expressivos também para os indicadores de
fluxo escolar, uma vez que o foco da politica é o ensino médio como um todo e ndo apenas 0
3% ano (ciclo avaliado no SAEPE e IDEPE).

E importante destacar que este estudo possui algumas limitages. Em primeiro lugar,
optou-se por retirar do modelo as escolas que foram criadas ou desativadas ap6s o ano de
2008, mantendo-se apenas as escolas ativas em todo o periodo considerado. O objetivo dessa
estratégia foi captar o impacto do monitoramento pelo PPE nas escolas ja existentes, antes
mesmo da concepcdo da politica, que tiveram que se adequar a sua implementagdo, uma vez
gue unidades de ensino podem ter sido criadas ja nos moldes exigidos pela politica. Além
disso, uma das hipoteses do método de diferencas em diferencas é que ndo haja mudangas
significativas na composicdo dos grupos. Devido a isso, o efeito da politica de gestdo por
resultados do PPE pode ter sido subestimado, ja que os resultados dessas escolas ndo foram
considerados. Em segundo lugar, ndo foi possivel dispor de uma base de dados com

informagdes relativas as caracteristicas do individuo e da familia, fatores apontados na
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literatura como principais responsaveis pelo sucesso escolar, uma vez que alguns dos
principais sistemas de avaliagdo, como o SAEB, séo realizados em anos alternados, ou néo se
dispde de informacGes referentes ao ensino médio para todo o periodo estudado.

Sendo assim, atraves dos métodos empregados, os resultados encontrados indicaram
que o monitoramento pelo PPE impacta, em média, em 8.422 e 10.109 pontos positivos na
nota média do SAEPE em Lingua Portuguesa e Matematica, respectivamente, enquanto que a
participacdo no PEI eleva o indice de aprovacdo, em média, em 0.073 pontos e reduz o de
abandono em 0.047. Avaliando o IDEPE, tanto o monitoramento pelo PPE quanto a
participacdo no PEI apresentaram resultados positivos e significativos, na ordem de 0.273 e
0.253, respectivamente. Avaliando as duas politicas conjuntamente, principalmente porque o
PPE tem a educacdo integral como um dos critérios de selecdo para 0 monitoramento, tem-se
impactos positivos sobre a maior permanéncia dos alunos na escola, tanto para aos
indicadores de fluxo escolar como para o desempenho médio dos alunos do 3° ano nas
disciplinas de Portugués e Matematica.

Vale destacar que este trabalho ndo teve como pretensdo impor uma Unica
metodologia de avaliacdo para medir o impacto da politica de gestdo por resultados do PPE e
sim mostrar que é possivel mensurar seu efeito no publico alvo através das alternativas
apresentadas, que, apesar de suas limitacOes, se cuidadosamente trabalhadas, podem ser
extremamente (teis no apoio a tomada de decisdo. Além disso, espera-se com este estudo
contribuir para o debate acerca da relevancia da avaliacdo na formulacdo, implantacdo e no
andamento das politicas publicas (monitoramento), bem como para o desenvolvimento e
aperfeicoamento de metodologias de avaliagio com énfase em politicas/programas

educacionais.
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APENDICE A - Relagao dos Municipios vinculados a cada GRE

GRE

MUNICIPIO

AGRESTE CENTRO NORTE - CARUARU

AGRESTINA

ALTINHO

BELO JARDIM

CACHOEIRINHA

CARUARU

CUPIRA

JATAUBA

PANELAS

RIACHO DAS ALMAS

SANTA CRUZ DO CAPIBARIBE

SAO CAITANO

TACAIMBO

TAQUARITINGA DO NORTE

TORITAMA

AGRESTE MERIDIONAL - GARANHUNS

AGUAS BELAS

ANGELIM

BOM CONSELHO

BREJAO

CAETES

CALCADO

CANHOTINHO

CAPOEIRAS

CORRENTES

GARANHUNS

IATI

ITAIBA

JUCATI

JUPI

JUREMA

LAGOA DO OURO

LAJEDO

PARANATAMA

SALOA

SAO BENTO DO UMA

SAO JOAO

TEREZINHA
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GRE

MUNICIPIO

LITORAL SUL - BARREIROS

BARREIROS

GAMELEIRA

RIO FORMOSO

SAO JOSE DA COROA GRANDE

SIRINHAEM

TAMANDARE

MATA CENTRO - VITORIA DE SANTO ANTAO

BARRA DE GUABIRABA

BEZERROS

BONITO

CAMOCIM DE SAO FELIX

CHA DE ALEGRIA

ESCADA

GLORIA DO GOITA

GRAVATA

POMBOS

SAIRE

SAO JOAQUIM DO MONTE

VITORIA DE SANTO ANTAO

MATA NORTE - NAZARE DA MATA

ALIANCA

BUENOS AIRES

CARPINA

CONDADO

FERREIROS

GOIANA

ITAMBE

ITAQUITINGA

LAGOA DO CARRO

MACAPARANA

NAZARE DA MATA

PAUDALHO

SAO VICENTE FERRER

TIMBAUBA

TRACUNHAEM

VICENCIA
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GRE

MUNICIPIO

MATA SUL - PALMARES

AGUA PRETA

AMARAJI

CATENDE

CORTES

JAQUEIRA

JOAQUIM NABUCO

LAGOA DOS GATOS

MARAIAL

PALMARES

PRIMAVERA

QUIPAPA

RIBEIRAO

XEXEU

METROPOLITANA NORTE

ABREU E LIMA

ARACOIABA

IGARASSU

ILHA DE ITAMARACA

ITAPISSUMA

OLINDA

PAULISTA

METROPOLITANA SUL

CABO DE SANTO AGOSTINHO

CAMARAGIBE

IPOJUCA

JABOATAO DOS GUARARAPES

MORENO

SAO LOURENCO DA MATA

RECIFE NORTE

FERNANDO DE NORONHA

RECIFE

RECIFE SUL

RECIFE

SERTAO CENTRAL - SALGUEIRO

CEDRO

MIRANDIBA

MOREILANDIA

PARNAMIRIM

SALGUEIRO

SAO JOSE DO BELMONTE

SERRITA

VERDEJANTE
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GRE

MUNICIPIO

SERTAO DO ALTO PAJEU - AFOGADOS DA INGAZEIRA

AFOGADOS DA INGAZEIRA

BREJINHO

CARNAIBA

FLORES

IGUARACI

INGAZEIRA

ITAPETIM

QUIXABA

SANTA CRUZ DA BAIXA VERDE

SANTA TEREZINHA

SAO JOSE DO EGITO

SERRA TALHADA

SOLIDAO

TABIRA

TRIUNFO

TUPARETAMA

SERTAO DO ARARIPE — ARARIPINA

ARARIPINA

BODOCO

EXU

IPUBI

OURICURI

SANTA CRUZ

TRINDADE

SERTAO DO MEDIO SAO FRANCISCO - PETROLINA

CABROBO

DORMENTES

LAGOA GRANDE

OROCO

PETROLINA

SANTA MARIA DA BOA VISTA

SERTAO DO MOXOTO-IPANEMA - ARCOVERDE

ARCOVERDE

BETANIA

BUIQUE

CUSTODIA

IBIMIRIM

INAJA

MANARI

PEDRA

PESQUEIRA

POCAO

SANHARO

SERTANIA

TUPANATINGA
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GRE MUNICIPIO

BELEM DO SAO FRANCISCO

CARNAUBEIRA DA PENHA

FLORESTA

SERTAO DO SUBMEDIO SAO FRANCISCO - FLORESTA
JATOBA

PETROLANDIA

TACARATU

BOM JARDIM

CASINHAS

CUMARU

FEIRA NOVA

FREI MIGUELINHO

JOAO ALFREDO

VALE DO CAPIBARIBE - LIMOEIRO LAGOA DE ITAENGA

LIMOEIRO

MACHADOS

OROBO

SURUBIM

VERTENTE DO LERIO

VERTENTES




APENDICE B - Resultados completos das regressdes do Cenario 1

B.1. Regresséo com controles

Variavel

Descricdo

pk_cod_entidade

codigo MEC atribuido a cada unidade de ensino.

totalaprovaomdio

indice de aprovacao para 0 ensino médio.

totalabandonomdio

indice de abandono para o ensino médio.

saepe_port nota média no SAEPE — Portugués no 3° ano do ensino médio.
saepe_mat nota média no SAEPE — Matematica no 3° ano do ensino médio.
treat _post interacdo entre o tratamento e o0 periodo apds a politica de gestdo por resultados do PPE.
educ_int indica a participagdo no Programa de Educagao Integral.

Ano ano considerado (2008, 2009, 2010, 2011, 2012 e 2013).
Urbano indica se a escola esta localizada na area urbana ou rural.
lab_inform~a indica a existéncia de laboratério de informatica.

lab_ciencias indica a existéncia de laboratério de ciéncias.

biblioteca indica a existéncia de biblioteca.

pc_alunos nlmero de computadores para uso dos alunos.

internet indica se ha acesso a internet.

doc_ens_sup proporc¢ao de docentes com ensino superior.

doc_especial proporcdo de docentes com especializagéo.

t med_alun nimero médio de alunos por turma.

alun_fem proporg¢do de matriculas do sexo feminino.

alun_branco proporcdo de alunos que declararam ter a cor branca.

Indicadores de fluxo escolar

. xtreg totalaprovaomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3408
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 568
R-sq: within = 0.3407 Obs per group: min = 6
between = 0.2229 avg = 6.0
overall = 0.2590 max = 6
F(18,567) = 46.68

corr(u_i, Xb) = 0.0991 Prob > F = 0.0000

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem

(Std. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust

| Coef.  Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
o o o oo e
| .000372 .0070044 0.05 0.958 -.0133857 .0141298
| .0733195 .0073919 9.92 0.000 .0588008 .0878383
| .0385154 .0043277 8.90 0.000 .0300151 .0470158
| .0647722 .0050308 12.88 0.000 .0548909 .0746535
| .061654 .0081032 7.61 0.000 .0457381 .0775699
| .0910203 .006479 14.05 0.000 .0782946 .103746
| .1016523 .0073754 13.78 0.000 .0871659 .1161387
| -.0270867 .0347195 -0.78 0.436 -.0952812 .0411078
| -.0014199 .0119168 -0.12 0.905 -.0248263 .0219865
| .0109645 .006929 1.58 0.114 -.0026451 .0245741
| -.0012432 .0106718 -0.12 0.907 -.0222043 .019718
| .0004053 .0002889 1.40 0.161 -.0001622 .0009728
| -.0240707 .0102275 -2.35 0.019 -.0441591 -.0039824
| .0280549 .0279189 1.00 0.315 -.0267822 .0828921
| -.e152706 .0113309 -1.35 0.178 -.0375263 .0069851
| -.0027433 .0005089 -5.39 0.000 -.0037429 -.0017437
| .1548048 .0538217 2.88 0.004 .0490907 .260519
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alun_branco | .0127459 .0322691 0.39 0.693 -.0506356 .0761275
_cons | .7298897 .052282 13.96 ©0.000 .6271996 .8325799
_____________ e
sigma_u | .08950199
sigma_e | .07325688
rho | .59882635 (fraction of variance due to u_i)

. xtreg totalabandonomdio treat_post educ_int ano2-anoé $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3408
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 568
R-sq: within = 0.3973 Obs per group: min = 6
between = 0.1712 avg = 6.0
overall = 0.2921 max = 6
F(18,567) = 67.10

corr(u_i, Xb) = 0.0540 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
totalaband~o | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
_____________ B m o e e e e e
treat_post | .0081251 .0058851 1.38 0.168 -.0034341 .0196843
educ_int | -.0474589 .0064603 -7.35 0.000 -.060148 -.0347698
ano2 | -.0445475 .0043611 -10.21 0.000 -.0531133 -.0359816
ano3 | -.e7147e07 .0049526 -14.43 0.000 -.0811983 -.061743
ano4 | -.0903099 .0069392 -13.01 0.000 -.1039396 -.0766803
ano5 | -.111771 .0056273 -19.86 0.000 -.1228239 -.100718
ano6 | -.13575 .0064556 -21.03 0.000 -.1484297 -.1230702
urbano | .0209321 .0292267 0.72 0.474 -.0364736 .0783379
lab_inform~a | .0033081 .0101585 0.33 0.745 -.0166448 .0232611
lab_ciencias | -.0069993 .0058825 -1.19 0.235 -.0185534 .0045548
biblioteca | -.0041073 .0086986 -0.47 0.637 -.0211927 .012978
pc_alunos | -.0000179 .0002653 -0.07 0.946 -.000539 .0005031
internet | .0198699 .0086386 2.30 0.022 .0029023 .0368376
doc_ens_sup | -.0333949 .0279551 -1.19 0.233 -.0883032 .0215133
doc_especial | .0068996 .0100055 0.69 0.491 -.0127526 .0265519
t_med_alun | .002 .000455 4.40 0.000 .0011064 .0028936
alun_fem | -.0551125 .0498526 -1.11 0.269 -.1530308 .0428058
alun_branco | .0165155 .026618 0.62 0.535 -.0357664 .0687975
_cons | .1610275 .04885 3.30 0.001 .0650784 .2569766
_____________ g
sigma_u | .06364605
sigma_e | .06750383
rho | .47061033 (fraction of variance due to u_i)

Notas médias no SAEPE

. xtreg saepe_port treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3048
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 508
R-sq: within = 0.3234 Obs per group: min = 6
between = 0.1211 avg = 6.0
overall = 0.2020 max = 6
F(18,507) = 42.45

corr(u_i, Xb) = 0.0552 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
saepe_port | Coef Sstd. Err t P>|t]| [95% Conf. Interval]
_____________ o e e e e e e e e e
treat_post | 8.421659 1.12869 7.46 0.000 6.204172 10.63914
educ_int | .6856893 1.051346 0.65 0.515 -1.379842 2.75122
ano2 | 7.863692 .6498817 12.10 0.000 6.586899 9.140485



ano3 | 4.800798 .7633898 6.29 0.000 3.301001 6.300595
ano4 | 3.580159 1.2711 2.82 0.005 1.082887 6.077432
ano5 | 9.901396 .884017 11.20 0.000 8.164608 11.63818
ano6 | 16.65422 1.129198 14.75 0.000 14.43574 18.87271
urbano | -3.677369 3.298218 -1.11 0.265 -10.15723 2.80249
lab_inform~a | -2.454995 2.335456 -1.05 0.294 -7.043359 2.133369
lab_ciencias | 3.831695 1.442411 2.66 0.008 .9978565 6.665533
biblioteca | -.6921975 1.818338 -0.38 0.704 -4.264603 2.880208
pc_alunos | -.030909 .0466358 -0.66 0.508 -.1225322 .0607143
internet | -.6757355 1.492474 -0.45 0.651 -3.607931 2.25646
doc_ens_sup | 7.674495  5.540131 1.39 0.167 -3.209945 18.55894
doc_especial | .5255976  1.840956 0.29 0.775 -3.091244 4.142439
t_med_alun | .0001317 .0695778 0.00 0.998 -.1365647 .1368281
alun_fem | 20.85066 8.877854 2.35 0.019 3.408746 38.29257
alun_branco | 2.70204 5.730344 0.47 0.637 -8.556104 13.96018
_cons | 219.1179 9.094397 24.09 0.000 201.2506 236.9852
_____________ B m o e e e e
sigma_u | 13.211995
sigma_e | 11.215469
rho | .58119046 (fraction of variance due to u_i)

. xtreg saepe_mat treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3048
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 508
R-sq: within = 0.2182 Obs per group: min = 6
between = 0.1275 avg = 6.0
overall = 0.1539 max = 6
F(18,507) = 21.09

corr(u_i, Xb) = 0.0710 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
saepe_mat | Coef Std. Err t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ e
treat_post | 10.10895 1.320856 7.65 0.000 7.513924 12.70397
educ_int | 1.004147 1.09625 0.92 0.360 -1.149605 3.157899
ano2 | 4.414684 .5686738 7.76 0.000 3.297436 5.531931
ano3 | 1.212305 .7546053 1.61 0.109 -.2702329 2.694844
ano4 | -4.286678 1.447458 -2.96 0.003 -7.130432 -1.442923
ano5 | 5.180068 .9122353 5.68 0.000 3.387841 6.972295
ano6 | 8.956149 1.261224 7.10 0.000 6.478281 11.43402
urbano | -2.130041 2.903697 -0.73 0.464 -7.834801 3.574719
lab_inform~a | -1.911149 2.254829 -0.85 0.397 -6.341109 2.518811
lab_ciencias | 6.228505 1.615129 3.86 0.000 3.055336 9.401674
biblioteca | -.5699817 1.830952 -0.31 0.756 -4.167169 3.027205
pc_alunos | -.0621651 .046583 -1.33 0.183 -.1536845 .0293544
internet | .7992555 1.679543 0.48 0.634 -2.500465 4.098976
doc_ens_sup | 4.481615 5.954819 0.75 0.452 -7.217544 16.18077
doc_especial | 1.92367 2.07262 0.93 0.354 -2.148312 5.995652
t_med_alun | .0442401 .0780599 0.57 0.571 -.1091206 .1976008
alun_fem | -7.085276 8.997654 -0.79 0.431 -24.76255 10.592
alun_branco | 11.29847 5.937208 1.90 0.058 -.3660879 22.96303
_cons | 240.7139 8.862679 27.16 0.000 223.3018 258.126
_____________ e e e —
sigma_u | 15.364938
sigma_e | 11.85198
rho | .62695752  (fraction of variance due to u_i)



Nota média no IDEPE

. xtreg idepe3anoem treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within
between

overall =

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3024
Number of groups = 504

0.4753 Obs per group: min = 6

0.3133 avg = 6.0

0.3553 max = 6

F(18,503) = 67.89

0.1324 Prob > F = 0.0000

corr(u_1i, Xb)

(Std. Err. adjusted for 504 clusters in pk_cod_entidade)

|

|

+
treat_post |
educ_int |
ano2 |

ano3 |

ano4 |

ano5 |

ano6 |

urbano |
lab_inform~a |
lab_ciencias |
biblioteca |
pc_alunos |
internet |
doc_ens_sup |
doc_especial |
t_med_alun |
alun_fem |
alun_branco |
_cons |
_____________ +
sigma_u |
sigma_e |

rho |

Robust

Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
.2726614 .0411876 6.62 0.000 .1917405 .3535822
.2529077 .0405117 6.24 0.000 .1733147 .3325008
.323848 .0209858 15.43 0.000 .2826173 .3650786
.3690889 .025987 14.20 0.000 .3180325 .4201452
.246227 .0430328 5.72 0.000 .1616809 .3307731
.5734148 .0307092 18.67 0.000 .5130807 .6337488
.7380404 .0396954 18.59 0.000 .6600511 .8160296
.1897635 .1408213 -1.35 0.178 -.4664338 .0869068
.0417914 .0772151 -0.54 0.589 -.1934953 .1099125
.1552965 .0479557 3.24 0.001 .0610782 .2495147
.0424799 .0570075 -0.75 0.457 -.154482 .0695222
.0002396 .0016705 0.14 0.886 -.0030423 .0035216
.0949616 .0545918 -1.74 0.083 -.2022177 .0122945
.2279293 .2088495 1.09 0.276 -.1823956 .6382542
.0000367 .0686317 0.00 1.000 -.1348034 .1348768
.0053694 .0023438 -2.29 0.022 -.0099742 -.0007646
.7279345 .3037602 2.40 0.017 .1311395 1.32473
.2559779 .1925155 1.33 0.184 -.1222556 .6342114
2.312632 .3123844 7.40 0.000 1.698893 2.92637

47436084

.37907978

.61026904 (fraction of variance due to u_i)

B.2. Regressdo considerando leads e lags

Variavel Descricdo

treat I3 interacdo entre 0 ano 2008 e 0 monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2008).
treat 12 interacdo entre 0 ano 2008 e 0 monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2009).
treat 11 interacdo entre 0 ano 2008 e 0 monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2010).
treat 0 interacdo entre 0 ano 2008 e o monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2011).
treat_f1 interacdo entre 0 ano 2008 e o monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2012).
treat_f2 interacdo entre 0 ano 2008 e 0 monitoramento pelo PPE (Grupo de tratamento em 2013).

Indicadores de fluxo escolar

. xtreg totalaprovaomdio treat_13 treat_l1l2 treat_l1 treat_© treat_fl treat_f2 educ_int ano2-anoé
$xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)
note: treat_13 omitted because of collinearity

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3408
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 568
R-sq: within = 0.3436 Obs per group: min = 6
between = 0.2252 avg = 6.0
overall = 0.2615 max = 6
F(22,567) = 39.24

corr(u_i, Xb) = 0©.0995 Prob > F = 0.0000
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(Std. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod_entidade)

Robust
Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

I
|

_____________ e

treat_13 | (omitted)
treat_12 | .0004047 .0083048 0.05 0.961 -.0159073 .0167167
treat_11 | -.002002 .0098316 -0.20 0.839 -.0213129 .0173089
treat_o | .0144785 .0105092 1.38 0.169 -.0061631 .0351202
treat_f1 | .0167719 .0116203 1.44 0.149 -.0060521 .0395959
treat_f2 | -.0085933 .0115242 -0.75 0.456 -.0312287 .0140421
educ_int | .0711986 .0079127 9.00 0.000 .0556567 .0867404
ano2 | .0385508 .0056423 6.83 0.000 .0274684 .0496332
ano3 | .0660242 .0064934 10.17 0.000 .0532701 .0787784
ano4 | .0566399 .0063672 8.90 0.000 .0441338 .069146
ano5 | .0850488 .0070201 12.12 0.000 .0712602 .0988374
ano6 | .1062306 .0078232 13.58 0.000 .0908646 .1215967
urbano | -.0266569 .0349634 -0.76 0.446 -.0953305 .0420166
lab_inform~a | -.0017751 .0119408 -0.15 0.882 -.0252287 .0216785
lab_ciencias | .0102452 .0069531 1.47 0.141 -.0034118 .0239022
biblioteca | -.0013014 .0106331 -0.12 0.903 -.0221864 .0195836
pc_alunos | .0003795 .0002894 1.31 0.190 -.000189 .0009479
internet | -.0242951 .0102915 -2.36 0.019 -.0445092 -.004081
doc_ens_sup | .0256501 .027948 0.92 0.359 -.0292442 .0805444
doc_especial | -.0155137 .011332 -1.37 0.172 -.0377715 .006744
t_med_alun | -.0027337 .000509 -5.37 0.000 -.0037335 -.0017338
alun_fem | .1550694 .0537942 2.88 0.004 .0494091 .2607297
alun_branco | .0131485 .0321972 0.41 0.683 -.0500919 .0763889
_cons | .7326397 .0521594 14.05 0.000 .6301904 .8350889
_____________ o o e e

sigma_u | .08937519

sigma_e | .07314671

rho | .59886832 (fraction of variance due to u_i)

. xtreg totalabandonomdio treat_13 treat_l2 treat_l1 treat_@ treat_f1 treat_f2 educ_int ano2-anoé

$xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)
note: treat_13 omitted because of collinearity

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3408
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 568
R-sq: within = 0.3990 Obs per group: min = 6
between = 0.1666 avg = 6.0
overall = 0.2909 max = 6
F(22,567) = 55.02

corr(u_i, Xb) = 0.0529 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust

totalaband~o | Coef Sstd. Err t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ e e e e e e e e

treat_13 | (omitted)
treat_12 | .0023009 .0084652 0.27 0.786 -.014326 .0189279
treat_11 | .0091669 .0091976 1.00 0.319 -.0088987 .0272325
treat_@ | -.0048965 .0096535 -0.51 0.612 -.0238575 .0140644
treat_f1 | .0008674 .0101449 0.09 0.932 -.0190587 .0207936
treat_f2 | .0187778 .010029 1.87 0.062 -.0009208 .0384763
educ_int | -.0475998 .00681 -6.99 0.000 -.0609758 -.0342239
ano2 | -.0454857 .0058481 -7.78 0.000 -.0569723 -.0339991
ano3 | -.0752308 .006738 -11.17 0.000 -.0884653 -.0619963
ano4 | -.0802044 .0062894 -12.75 0.000 -.0925578 -.067851
ano5 | -.108842 .0063453 -17.15 0.000 -.1213052 -.0963789
ano6 | -.1401544 .0069724 -20.10 0.000 -.1538492 -.1264595
urbano | .0210756 .0292829 0.72 0.472 -.0364407 .0785918
lab_inform~a | .0033076 .010086 0.33 0.743 -.0165029 .023118
lab_ciencias | -.0067159 .0059128 -1.14 0.257 -.0183295 .0048977
biblioteca | -.0042681 .008758 -0.49 0.626 -.0214703 .012934
pc_alunos | -3.86e-06 .0002658 -0.01 0.988 -.000526 .0005183
internet | .019902 .0086302 2.31 0.021 .0029511 .036853
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doc_ens_sup -.0321483 .0279921
doc_especial .0070457 .0100178
t_med_alun .0019926 .0004542
alun_fem -.0555249 .0499327
alun_branco .0158674 .0265692
_cons .1600612 .0487683

sigma_u .0638262

sigma_e .06745691

rho .47236557

0.251 -.0871291
0.482 -.0126309
0.000 .0011004
0.267 -.1536005
0.551 -.0363187
0.001 .0642725

.0228326
.0267222
.0028849
.0425507
.0680534
.2558499

Notas médias no SAEPE

xtreg saepe_port treat_l3 treat_l2 treat_l1 treat_0 treat_fl treat_f2 educ_int ano2-ano6é $xlist, ro

fe i(pk_cod_entidade)

note: treat_l13 omitted because of collinearity

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within 0.3325
between = 0.1003
overall = 0.1990

corr(u_i, Xb) = 0.0387

(Std. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod

| Robust
saepe_port | Coef. Std. Err.
_____________ +
treat_13 | (omitted)
treat_12 | -2.068054  1.228852
treat_11 | .820834 1.572008
treat_ @ | 6.109687 1.746694
treat_f1 | 9.835297 1.731921
treat_f2 | 10.0551 1.92435
educ_int | -.5178229 1.15098
ano2 | 8.81418 .8272346
ano3 | 4.667053 .8879594
ano4 | 9.714187 .9206996
ano5 | 9.663824  .9633316
ano6 | 16.4063  1.217198
urbano | -3.231155  3.313823
lab_inform~a | -2.500536 2.419536
lab_ciencias | 3.641129  1.414135
biblioteca | -.9103556 1.830033
pc_alunos | -.0324631 .0469476
internet | -.681689  1.510229
doc_ens_sup | 6.889214  5.465149
doc_especial | .4750659  1.818966
t_med_alun | .0020533 .0683416
alun_fem | 20.72116  8.763376
alun_branco | 2.79786 5.676645
_cons | 219.888  9.033465
_____________ +
sigma_u | 13.293725
sigma_e | 11.148754
rho | .58708523

Number of obs = 3048
Number of groups = 508
Obs per group: min = 6
avg = 6.0

max = 6

F(22,507) = 35.41
Prob > F 0.0000
_entidade)

P>t [95% Conf. Interval]
0.093 -4.482323 .3462148
0.602 -2.267619 3.909287
0.001 2.678038 9.541337
0.000 6.432672 13.23792
0.000 6.27442 13.83578
0.653 -2.779101 1.743455
0.000 7.18895 10.43941
0.000 2.92252 6.411586
0.000 7.90533 11.52304
0.000 7.771211 11.55644
0.000 14.01493 18.79767
0.330 -9.74167 3.27936
0.302 -7.254086 2.253014
0.010 .862842 6.419415
0.619 -4.505738 2.685027
0.490 -.1246988 .0597727
0.652 -3.648766 2.285388
0.208 -3.847913 17.62634
0.79%4 -3.098573 4.048705
0.976 -.1322142 .1363209
0.018 3.504156 37.93816
0.622 -8.354783 13.9505
0.000 202.1403 237.6356
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. xtreg saepe_mat treat_13 treat_l2 treat_11 treat_@ treat_fl treat_f2 educ_int ano2-ano6 $xlist, ro fe

i(pk_cod_entidade)
note: treat_13 omitted because of collinearity

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3048
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 508
R-sq: within = 0.2324 Obs per group: min = 6
between = 0.1090 avg = 6.0
overall = 0.1513 max = 6
F(22,507) = 17.78

corr(u_i, Xb) = 0.0423 Prob > F = 0.0000

(Sstd. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
saepe_mat | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
_____________ B m e e e e e
treat_13 | (omitted)
treat_12 | -1.056001 1.05158 -1.00 0.316 -3.121993 1.009991
treat_11 | 1.097389 1.498843 0.73 0.464 -1.847319 4.042096
treat @ | 8.417113 1.883334 4.47 0.000 4.717013 12.11721
treat_f1 | 12.51516 1.812948 6.90 0.000 8.953339 16.07697
treat_f2 | 12.71795 2.079296 6.12 0.000 8.632854 16.80305
educ_int | -.5344117 1.204488 -0.44 0.657 -2.900814 1.83199
ano2 | 4.973192 .7354271 6.76 0.000 3.528332 6.418052
ano3 | 1.026294 .8086093 1.27 0.205 -.5623434 2.614932
ano4 | 2.647867 .8568728 3.09 0.002 .9644088 4.331326
ano5 | 4.628417 .9212068 5.02 0.000 2.818564 6.438269
anoé | 8.42142  1.332363 6.32 ©0.000 5.803788 11.03905
urbano | -1.611558 2.883832 -0.56 0.577 -7.277291 4.054175
lab_inform~a | -1.979103 2.359824 -0.84 0.402 -6.615341 2.657135
lab_ciencias | 5.972775 1.572932 3.80 0.000 2.882508 9.063043
biblioteca | -.8216093 1.854974 -0.44 0.658 -4.465991 2.822772
pc_alunos | -.0636639 .0469464 -1.36 0.176 -.1558974 .0285696
internet | .7871634 1.712679 0.46 0.646 -2.577658 4.151985
doc_ens_sup | 3.563598 5.904192 0.60 0.546 -8.036097 15.16329
doc_especial | 1.859309 2.044835 0.91 0.364 -2.158085 5.876703
t_med_alun | .0478719 .0766994 0.62 0.533 -.1028159 .1985596
alun_fem | -7.228059 9.002683 -0.80 0.422 -24.91522 10.4591
alun_branco | 11.41771 5.889553 1.94 0.053 -.1532245 22.98864
_cons | 241.5953 8.82683 27.37 0.000 224.2536 258.937
_____________ g
sigma_u |  15.44332
sigma_e | 11.752918
rho | .63324191 (fraction of variance due to u_i)

Nota média no IDEPE

. xtreg idepe3anoem treat_13 treat_12 treat_11 treat_0 treat_f1 treat_f2 educ_int ano2-ano6 $xlist, ro

fe i(pk_cod_entidade)
note: treat_13 omitted because of collinearity

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3024
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 504
R-sq: within = 0.4836 Obs per group: min = 6
between = 0.2989 avg = 6.0
overall = 0.3566 max = 6
F(22,503) = 60.26

corr(u_1i, Xb) 0.1213 Prob > F 0.0000

(Std. Err. adjusted for 504 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
idepe3anoem | Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
_____________ o e e o e e e e e
treat_13 | (omitted)
treat_12 | -.036257 .0416461 -0.87 0.384 -.1180787 .0455647
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treat_11 |
treat_o |
treat_f1 |
treat_f2 |
educ_int |
ano2 |

ano3 |

ano4 |

ano5 |

ano6 |

urbano |
lab_inform~a |
lab_ciencias |
biblioteca |
pc_alunos |
internet |
doc_ens_sup |
doc_especial |
t_med_alun |
alun_fem |
alun_branco |
_cons |
_____________ +
sigma_u |
sigma_e |
rho |

.0139127
.2353596
.3769518
.295388
.2118299
.3421101
.3706415
.4301474
.5425304
.743614
-.1757882
-.0457948
.1476452
-.0489867
.0001263
-.0952632
.1990737
-.0028727
-.0052815
.7290925
.2602544
2.341075

.0566164
.0646503
.0663643
.0718537
.0447438
.0257565
.0280655
.0279316
.0318679
.0418186
.1441897
.0798216
.0466456
.0566322
.0016834
.0564392
.2066289
.0678865
.0023079
.3023379
.1909333
.3105014

A UTWO

OO0

-.097321
.1083417
.2465664
.1542176
.1239221
.2915066
.3155015
.3752704
.4799197
.6614535
-.4590765
-.2026195
.0560009
-.1602516
-.003181
-.2061489
-.2068883
-.1362486
-.0098158
.1350918
-.1148705
1.731035

.1251464
.3623775
.5073373
.4365584
.2997378
.3927135
.4257815
.4850244
.605141
.8257746
.1075001
.1110299
.2392894
.0622782
.0034337
.0156225
.6050357
.1305033
-.0007471
1.323093
.6353794
2.951114

.47497929
.37635913
.6143074

B.3. Regressdo com variaveis de interacdo entre o periodo analisado e a GRE

(tempo_gre)

Variavel Descrigdo
tempo arei interacdo entre o periodo estudado e a localizagdo da unidade
Po_g de ensino em termos de GRE, comi=1,2,...,17.

Indicadores de fluxo escolar

xtreg totalaprovaomdio

i(pk_cod_entidade)

treat_post

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within
between
overall

corr(u_1i, Xb)

0.3512
= 0.1056
= 0.2048

educ_int

ano2-ano6 tempo_gre2-tempo_grel7

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

avg
max

F(34,567)
Prob > F

. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod

3408
568

o)}
(o)W e

30.37
0.0000

_entidade)

|
|
+
treat_post |
educ_int |
ano2 |

ano3 |

ano4 |

ano5 |

ano6 |
tempo_gre2 |
tempo_gre3 |
tempo_gre4 |
tempo_gre5 |
tempo_gre6 |
tempo_gre7 |
tempo_gres |
tempo_gre9 |
tempo_grelo |

Coef.

Robust

Std. Err.

.0020155
.0715489
.0409424
.0698264
.0678738
.1005941
.1135594
.0062093
-.0134251
-.0092983
-.0053685
-.0135404
-.0034266
-.0058728
-.0017738
.0060522

.0069139
.0073597
.0054743
.0085733
.0133079
.0152691
.0186442
.0050867
.0063934
.0053069
.0050058

.006008
.0050104
.0049315
.0062857
.0048039

[CRGEOEOEGEORCRSECROROR RO CRORN

-.0115645
.0570933
.03019
.0529871
.041735
.0706033
.0769392
-.0037817
-.0259828
-.0197218
-.0152006
-.0253411
-.0132679
-.015559
-.0141198
-.0033834

.0155954
.0860045
.0516948
.0866657
.0940126
.1305849
.1501796
.0162003
-.0008674
.0011252
.0044636
-.0017397
.0064146
.0038134
.0105723
.0154878

fe
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tempo_grell
tempo_grel2
tempo_grel3
tempo_grels
tempo_grel5s
tempo_grel6
tempo_grel7
urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

-.0063589
-.0031584
-.0015039
-.0045411
-.00118
.0051016
-.0050606
-.0183688
-.0024159
.0113539
.0019681
.0003732
-.0211394
.0436421
-.0182102
-.0028318
.1593044
.0070893
.7079881

.0046427
.00442
.006215
.0055275
.0049978
.0067557
.0049637
.0348194
.0118972
.0067773
.0103614
.0002898
.0103325
.0278268
.0111707
.0005143
.0549552
.0319556
.0528001

-1.
-0.
-0.
-0.
-0.
0.
-1.
-0.
-0.
1.
0.
1.
-2.
1.
-1.
-5.

(OGO IR I ROR GO BECRT BB RI BN RO RO R G R )

-.0154778
-.0118401
-.0137112

-.015398
-.0109964
-.0081676
-.0148102
-.0867595
-.0257839
-.0019579
-.0183832
-.0001961
-.0414341
-.0110141
-.0401511
-.0038419

.0513638
-.0556764

.6042804

.0027601
.0055232
.0107034
.0063158
.0086365
.0183708
.0046889
.050022
.020952
.0246656
.0223195
.0009424
-.0008446
.0982984
.0037307
-.0018217
.267245
.0698551
.8116958

.09438147
.07287701
.62647948

xtreg totalabandonomdio

i(pk_cod_entidade)

treat_post

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within

between
overall

corr(u_1i, Xb)

= 0.4081
= 0.0073
= 0.2120

educ_int

ano2-ano6 tempo_gre2-tempo_grel7 $xlist,

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

F(34,567)
Prob > F

avg
max

. Err. adjusted for 568 clusters in pk_cod

3408
568

o)}
[e) BNV ie))

42.88
0.0000

_entidade)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6
tempo_gre2
tempo_gre3
tempo_gre4
tempo_gre5
tempo_gre6
tempo_gre7
tempo_gre8
tempo_gre9
tempo_grelo
tempo_grell
tempo_grel2
tempo_grel3
tempo_greld
tempo_grel5
tempo_grelé
tempo_grel7
urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet

.0072031
-.0465309
-.0462132
-.0748281
-.0940998

-.117442
-.1427736
-.0035873

.0062682

.0073833

.0019746

.0047921

.0003811

.0017103
-.0012295
-.0089182

.0125707

.0076316

.0020932

.0038868

.0032911
-.0021592

.0094477

.0209536

.0059017

-.009736
-.0065292
-.0000602

.0171384

.0058424

.006317
.00855767
.0085915
.0121136

.014565
.0178848
.0047622
.0054389
.0047738

.004643
.0052604
.0046113
.0043866
.0053199
.0043783
.0044947
.0041554
.0062654
.0048904
.0046735
.0058494
.0048198
.0299017
.0103846
.0056515

.008224
.0002612
.0087072

1
OO OORLR NNOOOOO KK

o
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OO0 000NN

.482

712

.050
.484
.570
.085
.428
.818
.050

-.0042723
-.0589385
-.0571668
-.0917032
-.1178929
-.14605
-.1779021
-.0129411
-.0044145
-.0019932
-.0071449
-.0055401
-.0086763
-.0069058
-.0116786
-.0175179
.0037424
-.0005303
-.0102131
-.0057187
-.0058884
-.0136484
-.0000191
-.037778
-.0144954
-.0208363
-.0226825
-.0005733
.000036

.0186784
-.0341232
-.0352597

-.057953
-.0703067

-.088834
-.1076451

.0057665

.016951

.0167598

.0110942

.0151244

.0094385

.0103263

.0092196
-.0003185

.0213991

.0157935

.0143995

.0134924

.0124706

.00933

.0189145

.0796853

.0262987

.0013644

.0096241

.0004528

.0342408

fe
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doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons

sigma_u
sigma_e
rho

-.0457093
.0076726
.0019626

-.0441498
.0114994
.1693462

.027553 -1.66 0
.0098942 0.78 ©
.0004549 4.31 0
.0499008 -0.88 0.
.0271809 0.42 0
.0494446 3.42 0o

.098 -.0998276
.438 -.0117612
.000 .0010691
377 -.1421628
.672 -.0418882
.001 .0722292

.0084091
.0271065
.0028561
.0538631
.0648871
.2664632

.07102875
.0670885
.52850512

Notas médias no SAEPE

xtreg saepe_port

i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within
between
overall

corr(u_i, Xb)

0.3365
= 0.0569
= 0.1795

treat_post educ_int

ano2-ano6

Number of obs

Number of groups

Obs per group: min

avg
max

F(34,507)
Prob > F

tempo_gre2-tempo_grel7  $xlist, ro

= 3048
= 508

]
(o))
[ )]

= 26.61
0.0000

. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod_entidade)

|
|
+
treat_post |
educ_int |
ano2 |
ano3 |
ano4 |
ano5 |
ano6 |
tempo_gre2 |
tempo_gre3 |
tempo_gre4 |
tempo_gre5 |
tempo_gre6 |
tempo_gre7 |
tempo_gres |
tempo_gre9 |
tempo_grelo |
tempo_grell
tempo_grel2
tempo_grel3 |
tempo_grelsd |
tempo_grel5 |
tempo_grel6 |
tempo_grel7 |
urbano |
lab_inform~a |
lab_ciencias |
biblioteca |
pc_alunos |
internet |
doc_ens_sup |
doc_especial
t_med_alun |
alun_fem |
alun_branco |
_cons |
_____________ +
sigma_u |
sigma_e |
rho |

8.830592
.6271627
7.372622
3.785932
1.691337
7.719428
13.89393
1.04228
.1832163
1.619931
.045299
1.487028
.5429505
-.6637303
.0870632
-.1867178
2.220654
.1171848
1.97582
.4574155
1.682921
1.946652
-.0720699
-.6099514
-2.791586
3.682893
-.3179263
-.056667
-1.072198
7.837268
-.0580488
-.0039465
22.19275
1.64315

11.03716
2.759409
9.146477
6.708526
5.991044
12.85605
20.32473
2.552158
2.398998
3.510826
1.655572
3.498967
2.1523
.893007
1.941245
1.38151
.483339
.731106
.095267
.391848
.364395
.067519
.253877
.845685
.736832
.446486
.114012
.0370332
1.83166
19.04304
3.46064
.1290922
40.21848
13.03491

WO RUNDWNRARLRD

Robust
Std. Err. t P>t
1.123131 7.86 ©.000 6.624028
1.085304 0.58 0.564 -1.505083
.9028838 8.17 ©.000 5.598768
1.487587 2.55 0.011 .8633378
2.188532 0.77 ©.440 -2.608371
2.614518 2.95 0.003 2.582806
3.273252 4.24 0.000 7.463118
.768521 1.36 0.176 -.4675974
1.127823 0.16 ©0.871 -2.032565
.962457 1.68 0.093 -.2709637
.8196218 0.06 0.956 -1.564974
1.024067 1.45 0.147 -.5249097
.8191515 0.66 0.508 -1.066399
.7923722 -0.84 0.403 -2.220468
.9437703 0.09 0.927 -1.767119
.7982209 -0.23  09.815 -1.754946
1.151696 1.93 0.054 -.0420304
.8214787 0.14 0.887 -1.496737
1.078789 1.83 0.068 -.1436272
.9846174 0.46 0.642 -1.477017
.8558627 1.97 0.050 .0014465
1.079512 1.80 0.072 -.1742162
1.183896 -0.06  0.951 -2.398017
3.28589 -0.19 0.853 -7.065588
2.304944 -1.21  9.226 -7.320004
1.406656 2.62 0.009 .9193005
1.746841 -0.18 0.856 -3.749865
.047693 -1.19  09.235 -.1503672
1.47805 -0.73  0.469 -3.976055
5.703689 1.37 0.170 -3.368508
1.790997 -0.03 0.974 -3.576738
.0677161 -0.06  0.954 -.1369851
9.175013 2.42 0.016 4.167027
5.798355 0.28 0.777 -9.748612
9.225846 23.41 ©.000 197.8686

215.9942

234.1198

13.565091
11.141236
.59717137

fe
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. xtreg saepe_mat treat_post educ_int

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within
between
overall

corr(u_1i, Xb)

0.2444
0.1191
0.1639

ano2-ano6 tempo_gre2-tempo_grel7 $xlist, ro fe i(pk_cod_entidade)

(Std. Err. adjusted for 508 clusters in pk_cod

|
|
+
treat_post |
educ_int |
ano2 |
ano3 |
ano4 |
ano5 |
ano6 |
tempo_gre2 |
tempo_gre3 |
tempo_gre4 |
tempo_gre5 |
tempo_gre6 |
tempo_gre7 |
tempo_gres |
tempo_gre9 |
tempo_grelo |
tempo_grell
tempo_grel2
tempo_grel3 |
tempo_grelsd |
tempo_grel5 |
tempo_grel6 |
tempo_grel7 |
urbano |
lab_inform~a |
lab_ciencias |
biblioteca |
pc_alunos |
internet |
doc_ens_sup |
doc_especial |
t_med_alun |
alun_fem |
alun_branco |
_cons |
_____________ "
sigma_u |
sigma_e |
rho |

Robust

Std. Err.

10.45565
.6583004
4.125711
.5803636
-5.531026
3.857322
7.388261
1.060309
-.0715945
1.280654
-.7109976
1.819992
-.3677982
-1.496416
-.0338799
-.5925888
.993472
.031924
.239171
.254901
.233902
.966349
.6496342
2.783066
-1.794895
5.477714
.0785966
-.0993291
.393341
4.439175
1.870678
.0316498
-3.760543
8.044745
234.9287

P RRWRR

1.301437
1.106991
.8455797

1.46429
2.249131
2.614753
3.309576
.8302548

1.11423
1.068373
.8578293
1.059752

.862982
.8064914
.9327772
.7581072
1.097723

.964371
1.394268
1.147852
.8688863
.330494
.378265
.978018
.241925
.579395
.802332
.0487614
1.632504
6.117201
1.996959
.0746311
8.643823
6.171436
8.857776
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Number of obs = 3048
Number of groups = 508
Obs per group: min = 6
avg = 6.0

max = 6

F(34,507) = 13.35
Prob > F = 0.0000
_entidade)

P>t [95% Conf. Interval]
0.000 7.898778 13.01253
0.552 -1.516554 2.833155
0.000 2.464439 5.786982
0.692 -2.296459 3.457186
0.014 -9.949792  -1.112261
0.141 -1.279762 8.994406
0.026 .8860884 13.89043
0.202 -.570854 2.691473
0.949 -2.26067 2.117481
0.231 -.8183301 3.379638
0.408 -2.396335 .9743401
0.087 -.2620543 3.902038
0.670 -2.063259 1.327663
0.064 -3.080892 .0880606
0.971 -1.866464 1.798705
0.435 -2.082007 .8968295
0.070 -.1631737 4.150118
0.285 -.8627316 2.926579
0.021 .4999164 5.978425
0.275 -1.00023 3.510033
0.156 -.4731587 2.940963
0.140 -.647611 4.58031
0.638 -2.05818 3.357449
0.350 -3.067708 8.633841
0.424 -6.199501 2.609712
0.001 2.374749 8.580678
0.965 -3.462362 3.619555
0.042 -.1951283  -.0035299
0.810 -2.813965 3.600647
0.468 -7.579008 16.45736
0.349 -2.052656 5.794012
0.672 -.1149745 .178274
0.664 -20.74267 13.22158
0.193 -4.079992 20.16948
0.000 217.5262 252.3311

15.318298
11.688863
.63200388

Nota média no IDEPE

. xtreg idepe3anoem
i(pk_cod_entidade)

treat_post

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within
between
overall

corr(u_1i, Xb)

0.4857
0.3057
0.3649

0.1193

educ_int

ano2-ano6

Number of obs

tempo_gre2-tempo_grel7

Number of groups

Obs per group

F(34,503)
Prob > F

: min

avg
max

3024
504

o)}
[) o))

41.18
0.0000

$xlist,

ro
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. Err. adjusted for 504

clusters in pk_cod_entidade)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6
tempo_gre2
tempo_gre3
tempo_gre4
tempo_gre5
tempo_gre6
tempo_gre7
tempo_gre8
tempo_gre9
tempo_grelo
tempo_grell
tempo_grel2
tempo_grel3
tempo_greld
tempo_grel5
tempo_grel6
tempo_grel7
urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

.2850407
.2410816
.3254662
.3730092
.2424116
.5784724
.7437733
.0361435
-.0647088
-.0089177
-.0185252
-.0207686
-.0122865
-.0536682
.0067611
.0132558
.0332983
-.0013064
.0435976
.0054979
.0149605
.0674262
-.0201713
-.0549983
-.0450962
.1456132
-.0164499
-.0008704
-.0836617
.3117268
-.0245154
-.0058045
.7909438
.1935658

Robust
Sstd. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
.0410022 6.95 0.000 .204484 .3655973
.0416018 5.79 0.000 .1593468 .3228163
.0301588 10.79 0.000 .2662135 .3847188
.0513676 7.26 0.000 .2720878 .4739306
.0769385 3.15 0.002 .0912511 .3935721
.091371 6.33 0.000 .3989566 .7579881
.113559 6.55 0.000 .520665 .9668816
.0292211 1.24 0.217 -.0212669 .0935538
.0368453 -1.76 0.080 -.1370985 .0076808
.0357587 -0.25 0.803 -.0791726 .0613371
.0304219 -0.61 0.543 -.0782948 .0412444
.0369436 -0.56 0.574 -.0933515 .0518142
.0296563 -0.41 0.679 -.0705519 .045979
.0289352 -1.85 0.064 -.1105169 .0031805
.0322774 0.21 0.834 -.0566541 .0701763
.0278675 0.48 0.635 -.0414953 .0680069
.0335195 0.99 0.321 -.0325571 .0991538
.0294468 -0.04 0.965 -.0591602 .0565474
.0365303 1.19 0.233 -.0281731 .1153683
.0379349 0.14 0.885 -.0690324 .0800282
.0300769 0.50 0.619 -.0441314 .0740524
.0419534 1.61 0.109 -.0149992 .1498516
.0397958 -0.51 0.612 -.0983577 .0580151
.1382939 -0.40 0.691 -.326703 .2167065
.0780884 -0.58 0.564 -.1985159 .1083235
.0473023 3.08 0.002 .0526787 .2385477
.0549655 -0.30 0.765 -.1244402 .0915405
.0017353 -0.50 0.616 -.0042798 .002539
.0545651 -1.53 0.126 -.1908653 .0235419
.211101 1.48 0.140 -.1030216 .7264752
.0667176 -0.37 0.713 -.1555948 .1065641
.0023256 -2.50 0.013 -.0103735 -.0012354
.3108699 2.54 0.011 .1801805 1.401707
.1982604 0.98 0.329 -.1959547 .5830863
.3134495 6.67 0.000 1.475819 2.707482

2.091651

.47065921
.37648676
.60980743
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APENDICE C - Resultados completos das regressdes do Cenario 2

C.1. Nearest Neighbour sem reposicao

Variavel Descricdo

psm_nr grupo com as unidades de observacdo utilizadas no pareamento Nearest Neighbour sem reposicao.
psm_cr grupo com as unidades de observacao utilizadas no pareamento Nearest Neighbour com reposicéo.
peso_cr peso atribuido as unidades de observagdo no pareamento Nearest Neighbour com reposicao.
psm_r grupo com as unidades de observacao utilizadas no pareamento Radius Macthing.

peso_r peso atribuido as unidades de observagdo no pareamento Radius Macthing.

psm_k grupo com as unidades de observacao utilizadas no pareamento Kernel Macthing.

peso_k peso atribuido as unidades de observagdo no pareamento Kernel Macthing.

Indicadores de fluxo escolar

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit noreplacement common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly

lab_informatica dropped and 3 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -345.98236

Number of obs
LR chi2(10)

565
73.85
0.0000
0.0964

urbano
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons

-.0554695
.9130272
.2301866
.0446224

-.4433542

-.0600688
1.208991
.0316885
3.687289
3.052236

-5.007011

.3966916
.1945488
.4155357
.0171735
.6314166

1.15474
.5273817

.017345
1.805589
1.289193
1.794454

Prob > chi2 =

Pseudo R2 =
P>|z]|
0.889 -.8329708
0.000 .5317185
0.580 -.5842484
0.009 .0109629
0.483 -1.680908
0.959 -2.323318
0.022 .1753419
0.068 -.0023071
0.041 .1483994
0.018 .525465
0.005 -8.524076

.7220318
1.294336
1.044622
.0782818
.7941996
2.203181
2.24264
.0656841
7.226178
5.579007
-1.489946

. xtreg totalaprovaomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_nr==1, ro

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

within
betwee
overal

R-sq:

corr(u_1i, Xb)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a

n
1

0.3653
0.2300
0.2772

0.0870

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min
avg
max

F(18,457)
Prob > F

(Std. Err. adjusted for 458 clusters in pk_cod

Coef.

Robust
Std.

Err.

2748
458

o)}
[N o))

41.13
0.0000

_entidade)

.0020589
.0746719
.0395527
.0630936
.0597121
.0904268
.0973242
-.0690864
-.0095454

.0076528
.0076929

.004738
.0054793
.0087958
.0075998
.0086302
.0521388
.0140038

P>t

0.788 -.0129802
0.000 .0595541
0.000 .0302417
0.000 .0523258
0.000 .0424268
0.000 .0754919
0.000 .0803644
0.186 -.1715479
0.496 -.0370653

.017098
.0897897
.0488636
.0738614
.0769974
.1053617

.114284

.033375
.0179746

fe i(pk_cod_entidade)
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lab_ciencias | .0146402 .0071164 2.06 0.040 .0006553 .0286251
biblioteca | .0119692 .011861 1.01 0.313 -.0113396 .035278
pc_alunos | .0005737 .0003102 1.85 0.065 -.000036 .0011834
internet | -.023372 .0115421 -2.02 0.043 -.0460541 -.0006899
doc_ens_sup | .042127 .0309244 1.36 0.174 -.0186446 .1028987
doc_especial | -.0114165 .0122508 -0.93 0.352 -.0354914 .0126584
t_med_alun | -.0025758 .0006008 -4.29 0.000 -.0037565 -.001395
alun_fem | .1784674 .0646033 2.76 0.006 .0515111 .3054238
alun_branco | .0285147 .0335519 0.85 0.396 -.0374205 .0944498
_cons | .723291 .0662306 10.92 0.000 .5931366 .8534454
_____________ e
sigma_u | .08889104
sigma_e | .07207749
rho | .60332509 (fraction of variance due to u_i)

. xtreg totalabandonomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_nr==1, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 2748
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 458
R-sq: within = 0.4166 Obs per group: min = 6
between = 0.1901 avg = 6.0
overall = 0.3104 max = 6
F(18,457) = 58.26

corr(u_i, Xb) = 0.0581 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 458 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
totalaband~o | Coef Sstd. Err t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ e
treat_post | .0054784 .0064993 0.84 0.400 -.0072939 .0182506
educ_int | -.0481906 .006783 -7.10 0.000 -.0615204 -.0348609
ano2 | -.0470243 .0047369 -9.93 0.000 -.0563331 -.0377154
ano3 | -.0703125 .0053012 -13.26 0.000 -.0807303 -.0598947
ano4 | -.0866991 .0075525 -11.48 0.000 -.1015411 -.0718571
ano5 | -.1083378 .0063235 -17.13 0.000 -.1207645 -.0959111
ano6 | -.1324976 .0072237 -18.34 0.000 -.1466934 -.1183019
urbano | .0296836 .0389556 0.76 0.446 -.0468708 .106238
lab_inform~a | .0109644 .0122641 0.89 0.372 -.0131366 .0350653
lab_ciencias | -.0071178 .0062481 -1.14 0.255 -.0193964 .0051608
biblioteca | -.0157102 .0100359 -1.57 0.118 -.0354325 .0040121
pc_alunos | -.0001566 .000274 -0.57 0.568 -.0006951 .0003818
internet | .0177202 .0097484 1.82 0.070 -.0014369 .0368774
doc_ens_sup | -.0562102 .0309554 -1.82 0.070 -.1170427 .0046223
doc_especial | .0044847 .0106716 0.42 0.675 -.0164868 .0254562
t_med_alun | .0016404 .0005214 3.15 0.002 .0006157 .0026651
alun_fem | -.0573891 .0590626 -0.97 0.332 -.173457 .0586789
alun_branco | .0097829 .0263889 0.37 0.711 -.0420758 .0616416
_cons | .1952272 .0574091 3.40 0.001 .0824087 .3080458
_____________ e e e e e e —
sigma_u | .06224782
sigma_e | .06535106
rho | .47569404  (fraction of variance due to u_i)

Notas médias no SAEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit noreplacement common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression Number of obs = 506
LR chi2(10) = 59.76

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -313.846 Pseudo R2 = 0.0869
treat | Coef. Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ B m o e o e e
urbano | -.2103061 .4157983 -0.51 0.613 -1.025256 .6046435
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lab_ciencias .8523948 .2036789 18 .000 .4531914 1.251598
biblioteca .1568789 .4690527 33 .738 -.7624475 1.076205
pc_alunos .0543571 .0180496 01 .003 .0189805 .0897337
internet -.2186657 .6718888 -0.33 .745 -1.535544 1.098212

.955 -2.279133 2.413929

NFPFRPRRPNMNMNOOWO PN
[OR]
o
OO0
(W)
w
~N

|
|
|
|
doc_ens_sup | .0673979  1.197231
|
:
|
|

doc_especial 1.154884 .5528141 .071388 2.238379
t_med_alun .0184685 .0182024 01 .310 -.0172076 .0541446
alun_fem 3.693626 1.932374 91 .056 -.093758 7.48101
alun_branco 2.426433 1.326916 83 .067 -.174274 5.027141
_cons -4.706982  1.888261 -2.49 .013 -8.407905  -1.006059

. xtreg saepe_port treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_nr==1, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 2496
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 416
R-sq: within = 0.3364 Obs per group: min = 6
between = 0.1057 avg = 6.0
overall = 0.2004 max = 6
F(18,415) = 36.05

corr(u_i, Xb) = 0.0469 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 416 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
saepe_port | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
_____________ o s o o e
treat_post | 8.413761 1.192012 7.06 0.000 6.070626 10.7569
educ_int | .777834 1.123861 0.69 0.489 -1.431335 2.987003
ano2 | 7.471963 .7128256 10.48 0.000 6.070764 8.873162
ano3 | 4.425247 .8458436 5.23 0.000 2.762575 6.087919
ano4 | 3.691962 1.3509 2.73 0.007 1.036501 6.347422
ano5 | 9.829414 1.01024 9.73 0.000 7.843589 11.81524
ano6 | 16.39728 1.280875 12.80 0.000 13.87947 18.91509
urbano | -4.085337 4.036916 -1.01 0.312 -12.02069 3.850017
lab_inform~a | -3.244083 2.586755 -1.25 0.211 -8.328859 1.840694
lab_ciencias | 3.973381 1.508599 2.63 0.009 1.007933 6.938828
biblioteca | -.4726222 2.05568 -0.23 0.818 -4.513466 3.568221
pc_alunos | .0097839  .0519936 0.19 ©0.851 -.0924197 .1119876
internet | -.4183239 1.676123 -0.25 0.803 -3.713074 2.876426
doc_ens_sup | 6.653018 6.850669 0.97 0.332 -6.813321 20.11936
doc_especial | 1.834558 2.061439 0.89 0.374 -2.217607 5.886722
t_med_alun | .0235784 .0804251 0.29 0.770 -.134513 .1816699
alun_fem | 19.07882 9.943931 1.92 0.056 -.4679346 38.62557
alun_branco | 2.030328 5.903554 0.34 0.731 -9.574269 13.63492
_cons | 220.3247 10.73098 20.53 0.000 199.2309 241.4186
_____________ e e e e
sigma_u | 13.498738
sigma_e | 11.276486
rho | .58898063 (fraction of variance due to u_i)

. xtreg saepe_mat treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_nr==1, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 2496
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 416
R-sq: within = 0.2329 Obs per group: min = 6
between = 0.1153 avg = 6.0
overall = 0.1516 max = 6
F(18,415) = 18.23
corr(u_i, Xb) = 0.0634 Prob > F = 0.0000
(Std. Err. adjusted for 416 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
saepe_mat | Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
_____________ UL U U U UP U Up U
treat_post | 10.35138 1.376319 7.52 0.000 7.645958 13.05681
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educ_int | 1.005878 1.160093 0.87 0.386 -1.274513 3.286269

ano2 | 4.113985 .6226591 6.61 0.000 2.890026 5.337944

ano3 | .8045447 .8623334 0.93 0.351 -.8905412 2.499631

ano4 | -4.480779 1.55573 -2.88 0.004 -7.538873 -1.422685

ano5 | 4.950722 1.067037 4.64 0.000 2.853252 7.048192

ano6 | 8.584351 1.444246 5.94 0.000 5.745402 11.4233

urbano | -1.66863 3.704593 -0.45 0.653 -8.950735 5.613476

lab_inform~a | -2.377062 2.454302 -0.97 0.333 -7.201476 2.447351

lab_ciencias | 6.316898 1.724553 3.66 0.000 2.92695 9.706846

biblioteca | -.8831402 2.274951 -0.39 0.698 -5.355004 3.588724

pc_alunos | -.0479007 .0526849 -0.91 0.364 -.1514632 0556617

internet | .9509978 1.869751 0.51 0.611 -2.724366 4.626362

doc_ens_sup | 3.54272  7.246009 0.49 0.625 -10.70074 17.78618

doc_especial | 3.790782 2.316731 1.64 0.103 -.7632092 8.344773

t_med_alun | .0868552 .0932782 0.93 0.352 -.0965014 .2702118

alun_fem | -12.07578 10.18069 -1.19 0.236 -32.08792 7.936358

alun_branco | 11.95781 6.046921 1.98 0.049 .0713942 23.84422

_cons | 242.4018 10.56341 22.95 0.000 221.6373 263.1662

_____________ B m e e e e
sigma_u | 15.860191
sigma_e | 12.031051

rho | .63474853 (fraction of variance due to u_i)

Nota média no IDEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit noreplacement common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression Number of obs = 502
LR chi2(10) = 56.74

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -312.52689 Pseudo R2 = 0.0832
treat | Coef Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ B T T T T TS
urbano | -.1542407 .4246523 -0.36 0.716 -.9865439 .6780624
lab_ciencias | .866611 .2045654 4.24 0.000 .4656702 1.267552
biblioteca | .1517133 .4686336 0.32 0.746 -.7667917 1.070218
pc_alunos | .0504662 .0187926 2.69 0.007 .0136333 .087299
internet | -.2126735 .6724856 -0.32 0.752 -1.530721 1.105374
doc_ens_sup | .0869249 1.197684 0.07 0.942 -2.260493 2.434343
doc_especial | 1.117924 .5538017 2.02 0.044 .0324929 2.203356
t_med_alun | .0177478 .0182024 0.98 0.330 -.0179282 .0534238
alun_fem | 3.66095 1.932878 1.89 0.058 -.1274207 7.449321
alun_branco | 2.405662 1.328008 1.81 0.070 -.1971853 5.00851
_cons | -4.671315 1.888387 -2.47 0.013 -8.372485 -.970145

. xtreg idepe3anoem treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_nr==1, ro fe i(pk_cod_entidade)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 2484
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 414
R-sq: within = 0.4846 Obs per group: min = 6
between = 0.3226 avg = 6.0
overall = 0.3616 max = 6
F(18,413) = 57.60

Prob > F = 0.0000

n
®
[y
w
[N
)

corr(u_1i, Xb)

(Sstd. Err. adjusted for 414 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
idepe3anoem | Coef Sstd. Err t P>|t| [95% Conf. Interval]
_____________ o e e e e e e e e =
treat_post | .2799836 .043279 6.47 0.000 .194909 .3650583
educ_int | .2581334 .0427212 6.04 0.000 .1741553 .3421115
ano2 | .3144351 .0236087 13.32 0.000 .2680269 .3608433
ano3 | .3522945 .0292238 12.06 0.000 .2948485 .4097405
ano4 | .2428031 .0463801 5.24 0.000 .1516326 .3339736
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ano5 | .5711361 .0359419 15.89 0.000 .5004842 .6417879
ano6 | .7182776 .0458885 15.65 0.000 .6280734 .8084819
urbano | -.2275875 .1587661 -1.43 0.152 -.5396778 .0845029
lab_inform~a | -.1153384 .0846385 -1.36 0.174 -.2817145 .0510376
lab_ciencias | .168233 .0495476 3.40 0.001 .070836 .26563
biblioteca | .0021775 .0647904 0.03 0.973 -.1251826 .1295377
pc_alunos | .0009458 .0019254 0.49 0.624 -.0028389 .0047306
internet | -.0943019 .0629278 -1.50 0.135 -.2180006 .0293967
doc_ens_sup | .2080814 .257806 0.81 0.420 -.2986941 .714857
doc_especial | .0474171 .0767165 0.62 0.537 -.1033864 .1982205
t_med_alun | -.0042168 .0027303 -1.54 0.123 -.0095839 .0011503
alun_fem | .6635941  .3384566 1.96 0.051 -.0017183 1.328907
alun_branco | .271642 .1966791 1.38 0.168 -.114975 .658259
_cons | 2.356577 .3638759 6.48 0.000 1.641298 3.071857
_____________ o o m o e e el
sigma_u | .48556333
sigma_e | .38512277
rho | .61384299 (fraction of variance due to u_i)

C.2. Nearest Neighbour com reposicao

Indicadores de fluxo escolar

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 3 obs not used

Logistic regression Number of obs = 565
LR chi2(10) = 73.85

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -345.98236 Pseudo R2 = 0.0964
treat | Coef. Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ o o e e e e e e
urbano | -.0554695  .3966916 -0.14 0.889 -.8329708 .7220318
lab_ciencias | .9130272 .1945488 4.69 0.000 .5317185 1.294336
biblioteca | .2301866 .4155357 0.55 0.580 -.5842484 1.044622
pc_alunos | .0446224 .0171735 2.60 0.009 .0109629 .0782818
internet | -.4433542 .6314166 -0.70 0.483 -1.680908 .7941996
doc_ens_sup | -.0600688 1.15474 -0.05 0.959 -2.323318 2.203181
doc_especial | 1.208991 .5273817 2.29 0.022 .1753419 2.24264
t_med_alun | .0316885 .017345 1.83 0.068 -.0023071 .0656841
alun_fem | 3.687289 1.805589 2.04 0.041 .1483994 7.226178
alun_branco | 3.052236 1.289193 2.37 0.018 .525465 5.579007
_cons | -5.007011 1.794454 -2.79 0.005 -8.524076 -1.489946

xtreg totalaprovaomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_cr==1
i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 2190
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 365
R-sq: within = 0.3764 Obs per group: min = 6
between = 0.2609 avg = 6.0
overall = 0.3090 max = 6
F(18,364) = 32.22

Prob > F = 0.0000

[}
()
()
[o5]
w
()

corr(u_1i, Xb)

(Sstd. Err. adjusted for 365 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
totalaprov~o | Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
_____________ o e e o e e e e e e -
treat_post | .0074715 .0095008 0.79 0.432 -.0112118 .0261548
educ_int | .0753041 .0093396 8.06 0.000 .0569377 .0936705
ano2 | .0391983 .0055965 7.00 0.000 .0281927 .0502038
ano3 | .0633512 .0063583 9.96 0.000 .0508476 .0758549
ano4 | .0499161 .0102128 4.89 0.000 .0298326 .0699995

[weight=peso_cr],

ro fe
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ano5 | .0784387  .0092572
ano6 | .0910599  .0094214
urbano | -.0789468  .0374963
lab_inform~a | -.0154971  .0143753
lab_ciencias | .0156678  .0074246
biblioteca | .0109753  .0126488
pc_alunos | .0007432  .0004668
internet | -.0229178 .0119826
doc_ens_sup | .0723217  .@337221
doc_especial | -.019718  .0152432
t_med_alun | -.0025621 .000704
alun_fem | .2555099  .0771892
alun_branco | .0127609  .0403834
_cons |  .6668041  .0665101
_____________ +
sigma_u | .0841997
sigma_e | .07086711
rho |  .5853487

0.000 .0602345
0.000 .0725326
0.036 -.1526833
0.282 -.0437661
0.036 .0010673
0.386 -.0138986
0.112 -.0001747
0.057 -.0464816
0.033 .0060071
0.197 -.0496938
0.000 -.0039464
0.001 .1037172
0.752 -.0666531
0.000 .5360118

.096643
.1095872
-.0052102
.0127719
.0302683
.0358491
.0016611
.0006459
.1386363
.0102578
-.0011777
.4073026
.0921749
.7975965

xtreg totalabandonomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

Number of obs

Number of groups

Obs per group:

F(18,364)
Prob > F

min
avg
max

adjusted for 365 clusters in pk_cod

psm_cr==

2190
365

o)}
[e) I e

44.99
0.0000

_entidade)

R-sq: within = 0.4209
between = 0.2301
overall = 0.3383
corr(u_i, Xb) = 0.0678
(std. Err.
| Robust
totalaband~o | Coef. Std. Err.
_____________ +
treat_post | -.0030295 .0077312
educ_int | -.0467291 .0071514
ano2 | -.0426786 .0056516
ano3 | -.0707511  .0071549
ano4 | -.0754148 .0099396
ano5 | -.0980975 .0089361
ano6 | -.1215495 .0088152
urbano | .0413332 .0282392
lab_inform~a | .0212833 .013614
lab_ciencias | -.0081919 .0068953
biblioteca | -.0162114 .0123237
pc_alunos | -.0005029 .0004039
internet | .0179765 .0119009
doc_ens_sup | -.0714472 .0336448
doc_especial | .0034297 .0117845
t_med_alun | .0016951 .0006769
alun_fem | -.079595 .0771658
alun_branco | .0173276 .0386808
_cons | .2016846 .0629393
_____________ +
sigma_u | .06017297
sigma_e | .0636378
rho | .47203701

P>|t]

0.695 -.0182329
0.000 -.0607923
0.000 -.0537924
0.000 -.0848213
0.000 -.094961
0.000 -.1156704
0.000 -.1388847
0.144 -.0141994
0.119 -.0054886
0.236 -.0217515
0.189 -.0404459
0.214 -.0012972
0.132 -.0054268
0.034 -.1376098
0.771 -.0197444
0.013 .0003641
0.303 -.2313419
0.654 -.0587384
0.001 .0779144

-0.
-6.
-7.
-9.
-7.
-10.
-13.
1.
1.
-1.
-1.
-1.
1.
-2.
Q.

.012174
-.0326659
-.0315648
-.0566809
-.0558686
-.0805246
-.1042144

.0968657
.0480553
.0053677
.0080232
.0002914
.0413797
-.0052847
.0266039
.0030261
.0721518
.0933935
.3254549

[weight=peso_cr],

ro fe
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Notas médias no SAEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Number of obs
LR chi2(10)

506
59.76
0.0000
0.0869

.6046435
1.251598
1.076205
.0897337
1.098212
2.413929
2.238379
.0541446
7.48101
5.027141
-1.006059

Prob > chi2 =
Log likelihood = -313.846 Pseudo R2
treat | Coef. Std. Err z P>|z|
_____________ B m o e e e e
urbano | -.2103061 .4157983 -0.51 0.613 -1.025256
lab_ciencias | .8523948 .2036789 4.18 0.000 .4531914
biblioteca | .1568789 .4690527 0.33 0.738 -.7624475
pc_alunos | .0543571 .0180496 3.01 0.003 .0189805
internet | -.2186657 .6718888 -0.33 0.745 -1.535544
doc_ens_sup | .0673979 1.197231 0.06 0.955 -2.279133
doc_especial | 1.154884 .5528141 2.09 0.037 .071388
t_med_alun | .0184685 .0182024 1.01 0.310 -.0172076
alun_fem | 3.693626 1.932374 1.91 0.056 -.093758
alun_branco | 2.426433 1.326916 1.83 0.067 -.174274
_cons | -4.706982 1.888261 -2.49 0.013 -8.407905
. xtreg saepe_port treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within

between
overall

corr(u_i, Xb)

0.3493
0.1492
0.2314

Number of obs

Number of groups

Obs per group: min

psm_cr==1

1956
326

a
() Ie)]

32.88
0.0000

_entidade)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

7.699609
1.097936
7.10166
3.992556
3.787554
10.03572
16.82389
-1.338307
-2.718908
3.426084
-1.574734
-.0219949
-.1893791
2.473729
1.871529
-.0265227
25.62125
6.877704

10.45727
3.514067
8.645306
5.943494
6.943589
12.54567
19.98125
7.4314
2.880245
6.67839
2.947912
.0875533
3.297241
13.65895
6.577652
.1406687
47.36133
19.88044

avg =
max =
F(18,325)
Prob > F =
. Err. adjusted for 326 clusters in pk_cod
Robust
std. Err. t P>|t|
1.401756 5.49 0.000 4.941948
1.228152 0.89 0.372 -1.318195
.784656 9.05 0.000 5.558014
.9916881 4.03 0.000 2.041617
1.604255 2.36 0.019 .6315191
1.275837 7.87 0.000 7.525782
1.604929 10.48 0.000 13.66652
4.45776 -0.30 0.764 -10.10801
2.846125 -0.96 0.340 -8.318062
1.653191 2.07 0.039 .1737781
2.298922 -0.68 0.494 -6.09738
.0556849 -0.39 0.693 -.1315432
1.772296 -0.11 0.915 -3.675999
5.6856 0.44 0.664 -8.711497
2.392185 0.78 0.435 -2.834593
.0849856 -0.31 0.755 -.1937141
11.05078 2.32 0.021 3.881173
6.609468 1.04 0.299 -6.125036
10.95032 20.07 0.000 198.2084

219.7509

241.2933

13.542355
10.944987
.60488975

[weight=peso_cr],

ro fe
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xtreg saepe_mat treat_post
i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

educ_int

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

within = 0.2373
between = 0.1441
overall = 0.1784

R-sq:

corr(u_i, Xb) = 0.0838

ano2-ano6 $xlist

Number of obs
Number of groups

if

Obs per group: min

F(18,325)
Prob > F

avg
max

psm_cr==1

326 clusters in pk_cod

1956
326

6

6.0

6
17.14

0.0000

_entidade)

P>|t]|

0.000 7.520586
0.368 -1.332242
0.000 2.452257
0.621 -1.767783
0.008 -8.788461
0.002 1.57969
0.000 4.676771
0.922 -6.774503
0.476 -6.455672
0.000 2.785846
0.181 -7.695926
0.249 -.1721283
0.454 -2.2863
0.772 -15.57714
0.311 -2.691062
0.798 -.1712042
0.695 -25.11622
0.043 .4174365
0.000 224.0307

(Std. Err. adjusted for
| Robust
saepe_mat | Coef. Std. Err. t
_____________ +
treat_post | 10.52942 1.529429 6.88
educ_int | 1.128627 1.250893 0.90
ano2 | 3.931056 .7516934 5.23
ano3 | .5950517 1.201061 0.50
ano4 | -5.066313 1.892018 -2.68
ano5 | 4.289494 1.37743 3.11
ano6 | 8.405935 1.895584 4.43
urbano | .356998 3.625038 0.10
lab_inform~a | -1.719667 2.407375 -0.71
lab_ciencias | 6.310269 1.791511 3.52
biblioteca | -3.117323 2.327366 -1.34
pc_alunos | -.0636508 .0551406 -1.15
internet | 1.408361 1.878046 0.75
doc_ens_sup | -1.999653 6.901618 -0.29
doc_especial | 2.86202 2.822706 1.01
t_med_alun | .0256001 .1000382 0.26
alun_fem | -4.18126  10.64152 -0.39
alun_branco | 13.73141 6.767671 2.03
_cons | 244.2866 10.29633 23.73
_____________ +
sigma_u | 16.081798
sigma_e | 11.78596
rho | .65057286  (fraction of variance

13.53825
3.589495
5.409855
2.957886
-1.344164
6.999298
12.1351
7.488499
3.016339
9.834691
1.461281
.0448268
5.103022
11.57783
8.415103
.2224043
16.7537
27.04538
264.5425

Nota média no IDEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly

lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -312.52689

Number of obs
LR chi2(10)

502
56.74
0.0000
0.0832

treat | Coef std. Err
_____________ +

urbano | -.1542407 .4246523 -0
lab_ciencias | .866611 .2045654 4
biblioteca | .1517133 .4686336 0
pc_alunos | .0504662  .0187926 2
internet | -.2126735 .6724856 -0
doc_ens_sup | .0869249  1.197684 0.
doc_especial | 1.117924  .5538017 2
t_med_alun | .0177478  .0182024 0
alun_fem | 3.66095 1.932878 1
alun_branco | 2.405662  1.328008 1
_cons | -4.671315 1.888387 -2

Prob > chi2

Pseudo R2
P>|z|
0.716 -.9865439
0.000 .4656702
0.746 -.7667917
0.007 .0136333
0.752 -1.530721
0.942 -2.260493
0.044 .0324929
0.330 -.0179282
0.058 -.1274207
0.070 -.1971853
0.013 -8.372485

.6780624
1.267552
1.070218

.087299
1.105374
2.434343
2.203356
.0534238
7.449321

5.00851
-.970145

[weight=peso_cr],

ro fe
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xtreg idepe3anoem treat_post
i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq: within = 0.4861
between = 0.3467
overall = 0.3822

corr(u_i, Xb) = 0.1471

| Robust
idepe3anoem | Coef. Std. Err.
_____________ +
treat_post | .2896359  .©513192
educ_int | .2520289 .0513113
ano2 | .3109736 .0335242
ano3 | . 3444577 .0359256
ano4 | .2163471 .0574211
ano5 | .5630789 .0506865
ano6 | .6973567 .0592776
urbano | -.2496557 .1995086
lab_inform~a | -.1182803 .0896366
lab_ciencias | .1642015 .0552299
biblioteca | -.0401564 .0627606
pc_alunos | .0002952 .0026165
internet | -.102331  .0670869
doc_ens_sup | .1728649  .2180186
doc_especial | .0458038 .0898555
t_med_alun | -.0050472 .0029617
alun_fem | 1.000401  .4529188
alun_branco | .3788337 .2355606
_cons | 2.292503  .3967347
_____________ +
sigma_u | .5025283
sigma_e | .38090904
rho | .63510546

educ_int

ano2-ano6 $xlist if psm_cr==1

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

F(18,312)
Prob > F
(Sstd. Err. adjusted for 313 clusters in pk_cod

avg
max

P>t

0.000 .1886604
0.000 .1510689
0.000 .2450115
0.000 .2737706
0.000 .1033656
0.000 .4633482
0.000 .5807223
0.212 -.6422081
0.188 -.294649
0.003 .0555313
0.523 -.163644
0.910 -.0048531
0.128 -.2343309
0.428 -.2561078
0.611 -.1309956
0.089 -.0108747
0.028 .1092392
0.109 -.0846545
0.000 1.511889

1878
313

[e)}
(eI o))

40.22
0.0000
_entidade)

.3906114
.3529889
.3769357
.4151447
.3293286
.6628096
.8139911
.1428967
.0580885
.2728717
.0833312
.0054434

.029669
.6018376
.2226031
.0007803
1.891562
.8423219
3.073117

C.3. Radius (caliper = 0.1)

Indicadores de fluxo escolar

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, radius caliper(@.1) logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly

lab_informatica dropped and 3 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -345.98236

Number of obs
LR chi2(10)

565
73.85
0.0000
0.0964

treat | Coef. Std. Err

_____________ +
urbano | -.0554695 .3966916
lab_ciencias | .9130272  .1945488
biblioteca | .2301866 .4155357
pc_alunos | .0446224  .0171735
internet | -.4433542 .6314166
doc_ens_sup | -.0600688 1.15474
doc_especial | 1.208991 .5273817
t_med_alun | .0316885 .017345
alun_fem | 3.687289 1.805589
alun_branco | 3.052236  1.289193
_cons | -5.007011 1.794454

Prob > chi2

Pseudo R2
P>|z|
0.889 -.8329708
0.000 .5317185
0.580 -.5842484
0.009 .0109629
0.483 -1.680908
0.959 -2.323318
0.022 .1753419
0.068 -.0023071
0.041 .1483994
0.018 .525465
0.005 -8.524076

.7220318
1.294336
1.044622
.0782818
.7941996
2.203181
2.24264
.0656841
7.226178
5.579007
-1.489946

[weight=peso_cr],

ro fe
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xtreg totalaprovaomdio treat_post educ_int

i(pk_cod_entidade)

(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within

between
overall

corr(u_1i, Xb)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

= 0.3613
= 0.1989
= 0.2518

= 0.0713

ano2-ano6 $xlist

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

F(18,560)
Prob > F

avg
max

if psm_r==1 [weight=peso_r],

= 3366
561

1]
[e)}
[e) NV Ie)}

= 41.12
= 0.0000

(Sstd. Err. adjusted for 561 clusters in pk_cod_entidade)

Coef.

Robust
Std.

Err.

.0069269
.0753547
.0388826
.0636219
.0554325
.086064
.0930634
-.0570711
-.003078
.0122109
.0063456
.0004371
-.0255323
.0307141
-.018204
-.0023852
.1871038
.0038175
.7220484

.0075132
.0079579
.0045154
.0053058
.0083787
.0071065
.0078941
.0486929
.0147089
.0064401
.011948
.000322
.0112244
.0324598
.0121953
.0005794
.0607866
.03067
.0648212

.0078306
.0597238
.0300133
.0532001
.0389749
.0721053
.0775579
.1527141
.0319693
.0004389
.0171228
.0001954
.0475795
.0330437
.0421581
.0035233
.0677061
.0564248
.5947259

.0216845
.0909857
.0477519
.0740437
.07189
.1000227
.108569
.0385719
.0258133
.0248606
.0298141
.0010695
-.0034852
.0944718
.0057501
-.001247
.3065015
.0640599
.8493709

.08996885
.07140069
.61356249

. xtreg totalabandonomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist
i(pk_cod_entidade)

(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within

between
overall

corr(u_1i, Xb)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a

0.4125
= 0.1731
= 0.2950

= 0.0528

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min

F(18,560)
Prob > F

avg =

max

if psm_r==1

= 3366

1o
(o)}
[N o))

59.34
0.0000

(Std. Err. adjusted for 561 clusters in pk_cod_entidade)

.0012808
-.0483805
-.0446925
-.0689788
-.0822255
-.1056128
-.1274531

.0268907

.0075023

.0063775
.0069926
.0045229
.0052632
.0074821
.0062094
.0070198
.0358122
.0128943

[ORGIORGR ORI R

-.011246
.0621154
.8535764
.0793168
.0969218
.1178095
.1412415
-.043452
.0178249

.0138076
-.0346456
-.0358086
-.0586407
-.0675292
-.0934162
-.1136647

.0972334

.0328295

[weight=peso_r],

ro fe

ro fe
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lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

-.0070945
-.0096369
-.0001639
.0174604
-.0371818
.0065436
.0016745
-.088086
.035086
.1893507

.0059558
.0096587
.0002845
.0101759
.0317344
.0105135
.0005114
.0577577
.0256001
.0570493

-1.
-1.
-0.
1.
-1.
0.
3.
-1.

0.234 -.018793
0.319 -.0286087
0.565 -.0007228
0.087 -.0025273
0.242 -.0995147
0.534 -.0141071
0.001 .00067
0.128 -.2015341
0.171 -.0151979
0.001 .0772939

.0046039
.0093349

.000395
.0374481
.0251512
.0271944
.0026789
.0253622
.0853698
.3014075

.06334637
.06464383
.48986386

Notas médias no SAEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, radius caliper(@.1) logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Number of obs =
LR chi2(10) =

506
59.76
0.0000
0.0869

Prob > chi2 =

Pseudo R2
P>|z|
0.613 -1.025256
0.000 .4531914
0.738 -.7624475
0.003 .0189805
0.745 -1.535544
0.955 -2.279133
0.037 .071388
0.310 -.0172076
0.056 -.093758
0.067 -.174274
0.013 -8.407905

.6046435
1.251598
1.076205
.0897337
1.098212
2.413929
2.238379
.0541446
7.48101
5.027141
-1.006059

Log likelihood = -313.846
treat | Coef. Std. Err
_____________ +
urbano | -.2103061  .4157983 -0.
lab_ciencias | .8523948  .2036789 4.
biblioteca | .1568789 .4690527 Q.
pc_alunos | .0543571 .0180496 3.
internet | -.2186657 .6718888 -0.
doc_ens_sup | .0673979  1.197231 0.
doc_especial | 1.154884  .5528141 2.
t_med_alun | .0184685 .0182024 1.
alun_fem | 3.693626 1.932374 1.
alun_branco | 2.426433  1.326916 1.
_cons | -4.706982  1.888261 -2.
xtreg saepe_port treat_post educ_int

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within
between =

overall

corr(u_1i, Xb)

= 0.3300
0.1189
= 0.2023

. Err.

ano2-ano6 $xlist if

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min
avg
max

F(18,502)
Prob > F

adjusted for 503 clusters in pk_cod

psm_r==

3018
503

(o))
[N o))

34.58
0.0000

_entidade)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca

8.972327
.6914805
7.29116
4.30815
2.836532
9.390958
15.49704
-3.308938
-3.777577
3.913931
-.7630292

1.200523
1.111944
.6717513
.8340637
.378699
.028516
.345666
.045657
.604577
.495249
.976541

RPRNNBMRRR

P>|t|

0.000 6.613659
0.534 -1.493157
0.000 5.97137
0.000 2.669464
0.040 .1278017
0.000 7.370233
0.000 12.85321
0.414 -11.25744
0.148 -8.894792
0.009 .976214
0.700 -4.646341

11.331
2.876118
8.610951
5.946836
5.545262
11.41168
18.14087
4.639567
1.339639
6.851648
3.120282

[weight=peso_r],

ro

fe

114



pc_alunos | -.0107178  .0518533 -0.21 ©0.836 -.112594 0911584

internet | -.464767 1.624167 -0.29 0.775 -3.655768 2.726234

doc_ens_sup | 5.012069 6.120708 0.82 0.413 -7.01329  17.03743

doc_especial | 1.87702 2.094599 0.90 0.371 -2.238241 5.99228

t_med_alun |  .0445742  .0813413 0.55 0.584 -.1152371 .2043856

alun_fem | 20.37705 9.383982 2.17 0.030 1.940335 38.81377

alun_branco | 4.359105 6.12367 0.71 0.477 -7.672075 16.39028

_cons | 220.8073 10.0374 22.00 0.000 201.0868 240.5278

_____________ e S
sigma_u | 13.055428
sigma_e | 11.201955

rho | .57596511 (fraction of variance due to u_i)
xtreg saepe_mat treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_r==

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3018
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 503
R-sq: within = 0.2335 Obs per group: min = 6
between = 0.1178 avg = 6.0
overall = 0.1482 max = 6
F(18,502) = 18.61
corr(u_i, Xb) = 0.0606 Prob > F = 0.0000
(Std. Err. adjusted for 503 clusters in pk_cod_entidade)
| Robust
saepe_mat | Coef Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ gy g
treat_post | 10.92086 1.358606 8.04 0.000 8.251608 13.59012
educ_int | .7758983 1.131949 0.69 0.493 -1.448042 2.999839
ano2 | 4.147409 .5885486 7.05 0.000 2.991087 5.30373
ano3 | .9518808 .8296853 1.15 0.252 -.6782027 2.581964
ano4 | -4.847812 1.545535 -3.14 0.002 -7.884326 -1.811299
ano5 | 4.713117 1.01598 4.64 0.000 2.717019 6.709214
ano6 | 7.978513 1.359799 5.87 0.000 5.306915 10.65011
urbano | -2.645691 3.819712 -0.69 0.489 -10.15028 4.8589
lab_inform~a | -2.725331 2.53161 -1.08 0.282 -7.699188 2.248526
lab_ciencias | 6.140036 1.688886 3.64 0.000 2.821881 9.458191
biblioteca | -1.4316 2.204382 -0.65 0.516 -5.762551 2.899351
pc_alunos | -.053808 .0516013 -1.04 0.298 -.1551892 .0475732
internet | 1.064167 1.829003 0.58 0.561 -2.529276 4.657611
doc_ens_sup | 2.316475 6.515436 0.36 0.722 -10.48441 15.11736
doc_especial | 3.444324 2.326856 1.48 0.139 -1.127252 8.015901
t_med_alun | .0907941 .0935893 0.97 0.332 -.0930809 .2746691
alun_fem | -11.75996 9.341053 -1.26 0.209 -30.11234 6.592411
alun_branco | 13.08401 6.181141 2.12 0.035 .9399184 25.22811
_cons | 245.1755 10.10097 24.27 0.000 225.3301 265.0209
_____________ o o o e e e e e e
sigma_u | 15.248248
sigma_e | 11.908237
rho | .62115856  (fraction of variance due to u_i)

Nota média no IDEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, radius caliper(@.1) logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -312.52689

Number of obs =
LR chi2(10) =

502
56.74
0.0000
0.0832

urbano

Prob > chi2 =
Pseudo R2 =
Sstd. Err z P>|z]|
.4246523 -0.36 0.716 -.9865439

-.1542407

.6780624

[weight=peso_r],

ro

fe

115



lab_ciencias .866611 .2045654 24 .000 .4656702 1.267552
biblioteca .1517133 .4686336 32 .746 -.7667917 1.070218
pc_alunos .0504662 .0187926 69 .007 .0136333 .087299
internet -.2126735 .6724856 -0.32 .752 -1.530721 1.105374

.942 -2.260493 2.434343

NFPFRONOONO N
o ®
INIRN

OO0 PO
[
I
IS

|
|
|
doc_ens_sup | .0869249  1.197684
i
|
|
|

doc_especial 1.117924 .5538017 .0324929 2.203356
t_med_alun .0177478  .0182024 98 .330 -.0179282 .0534238
alun_fem 3.66095  1.932878 89 .058 -.1274207 7.449321
alun_branco 2.405662 1.328008 81 .070 -.1971853 5.00851
_cons -4.671315 1.888387 -2.47 .013 -8.372485 -.970145

xtreg idepe3anoem treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_r==1
i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 3000
Group variable: pk_cod_ent~e Number of groups = 500
R-sq: within = 0.4788 Obs per group: min = 6
between = 0.2945 avg = 6.0
overall = 0.3524 max = 6
F(18,499) = 53.76

corr(u_i, Xb) = 0.1209 Prob > F = 0.0000

(Std. Err. adjusted for 500 clusters in pk_cod_entidade)

| Robust
idepe3anoem | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
_____________ e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e
treat_post |  .3059098  .0435565 7.02  ©0.000 .220333  .3914866
educ_int | .2529797 .0434334 5.82 0.000 .1676447 .3383146
ano2 | .3100612 .022796 13.60 0.000 .2652733 .3548491
ano3 | .3566256 .0297773 11.98 0.000 .2981213 .41513
ano4 | .2175272 .0467532 4.65 0.000 .1256697 .3093846
ano5 | .5515063 .0361884 15.24 0.000 .4804059 .6226068
ano6 | .6905586 .0461041 14.98 0.000 .5999766 .7811407
urbano | -.2597017 .1809501 -1.44 0.152 -.6152197 .0958163
lab_inform~a | -.0917158 .0927499 -0.99 0.323 -.2739442 .0905125
lab_ciencias | .1548838 .0493763 3.14 0.002 .0578727 .2518949
biblioteca | -.0282592 .0693797 -0.41 0.684 -.1645716 .1080531
pc_alunos | .0007519 .0019366 0.39 0.698 -.003053 .0045567
internet | -.0943694 .0602273 -1.57 0.118 -.2126998 .023961
doc_ens_sup | .1627693 .228988 0.71 0.478 -.2871301 .6126687
doc_especial | .0286448 .077243 0.37 0.711 -.1231168 .1804063
t_med_alun | -.0036832 .0027512 -1.34 0.181 -.0090886 .0017221
alun_fem | .7046465 .330559 2.13 0.034 .0551874 1.354106
alun_branco | .2671608 .2029366 1.32 0.189 -.1315546 .6658763
_cons | 2.425132 .3470529 6.99 0.000 1.743267 3.106997
_____________ e e e
sigma_u | .47050233
sigma_e | .38537631
rho | .59848612 (fraction of variance due to u_i)

C.4. Kernel (funcéo tipo epanechnikov)

Indicadores de fluxo escolar

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, kernel logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly
lab_informatica dropped and 3 obs not used

Logistic regression Number of obs = 565
LR chi2(10) = 73.85

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -345.98236 Pseudo R2 = 0.0964
treat | Coef Sstd. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]
_____________ B m e e e
urbano | -.0554695 .3966916 -0.14 0.889 -.8329708 .7220318

[weight=peso_r],

ro fe
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lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons

.9130272
.2301866
.0446224
-.4433542
-.0600688
1.208991
.0316885
3.687289
3.052236
-5.007011

.1945488
.4155357
.0171735
.6314166

1.15474
.5273817

.017345
1.805589
1.289193
1.794454

1
NNMNNEPENMNOONO D

0.000 .5317185
0.580 -.5842484
0.009 .0109629
0.483 -1.680908
0.959 -2.323318
0.022 .1753419
0.068 -.0023071
0.041 .1483994
0.018 .525465
0.005 -8.524076

1.294336
1.044622
.0782818
.7941996
2.203181
2.24264
.0656841
7.226178
5.579007
-1.489946

xtreg totalaprovaomdio treat_post

i(pk_cod_entidade)

(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

within
betwee
overal

R-sq:

corr(u_i, Xb)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

n =
1_

0.3662
0.1914
0.2480

0.0634

educ_int

ano2-ano6 $xlist if psm_k==1

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min
avg
max

F(18,560)
Prob > F

3366
= 561

]
o)}
(o) BN e

40.96
0.0000

(Std. Err. adjusted for 561 clusters in pk_cod_entidade)

Coef.

Robust
Std.

Err.

.0049884
.0763473
.0383555
.0638479
.0578862
.0880545
.093573
-.060725
-.0033295
.0122872
.0071559
.0004641
-.026198
.0328402
-.0218076
-.0023328
.192395
-.0044074
.7198495

.0075187
.0080085
.0045678
.0053741
.0084995
.0073891
.0079587
.0484865
.0149537
.0064286
.0118491
.0003288
.0114627
.0328319
.0124038
.0005858
.0609599
.0329652
.0650652

P>|t|

0.507 -.0097799
0.000 .0606169
0.000 .0293835
0.000 .0532919
0.000 .0411914
0.000 .0735409
0.000 .0779405
0.211 -.1559626
0.824 -.0327018
0.056 -.0003399
0.546 -.0161182
0.159 -.0001817
0.023 -.0487132
0.318 -.0316486
0.079 -.0461714
0.000 -.0034836
0.002 .0726569
0.89%4 -.0691581
0.000 .5920478

.0197567
.0920776
.0473276
.0744038
.074581
.1025682
.1092056
.0345126
.0260427
.0249143
.03043
.0011098
-.0036829
.0973289
.0025561
-.0011821
.3121331
.0603432
.8476512

.09023978
.07131659
.61554536

xtreg totalabandonomdio treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist
i(pk_cod_entidade)

(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

within
betwee
overal

R-sq:

corr(u_1i, Xb)

n
1

0.4176
0.1701
0.2934

0.0515

Number of obs
Number of groups

Obs per group: min =

avg
max

F(18,560)
Prob > F

if psm_k==1

= 3366
561

[}
o)}
(o) BN Vo))

= 58.89
= 0.0000

[weight=peso_k],

[weight=peso_k],

ro fe

ro fe
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. Err.

adjusted for 561 clusters in pk_cod_entidade)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco
_cons
sigma_u
sigma_e

rho

Robust
Std.

Err.

.0019809
-.0480851
-.0454466
-.0706169
-.0849607
-.1080936
-.1282952
.0279158
.0089554
-.0070631
-.0084104
-.0002416
.0174893
-.0353411
.0082152
.001621
-.0871245
.0400101

.1860179

.0063512
.0069188
.0045507
.0053605
.0076174
.0063741
.0071591
.0358508
.0131319
.006058
.0096217
.0002962
.0105575
.0319426
.01049
.0005239
.0578739
.0271082
.0578605

-13.
-11.
-16.
-17.

.014456
-.0344952
-.036508
-.0600878
-.0699986
-.0955736
-.1142333
.0983343
.0347492
.0048362
.0104888
.0003401
.0382265
.0274009
.0288197
.00265
.026552
.0932562
.299668

.06345002
.06453535
.49152044

Notas médias no SAEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, kernel logit

P>t [95% Conf.
0.755 -.0104942
0.000 -.061675
0.000 -.0543851
0.000 -.081146
0.000 -.0999228
0.000 -.1206137
0.000 -.1423571
0.437 -.0425027
0.496 -.0168383
0.244 -.0189623
0.382 -.0273095
0.415 -.0008234
0.098 -.003248
0.269 -.0980831
0.434 -.0123894
0.002 .000592
0.133 -.200801
0.141 -.013236
0.001 .0723678
due to u_i)
common

note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly

lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Number of obs
LR chi2(10)

506
59.76
0.0000
0.0869

Prob > chi2

Pseudo R2
P>|z|
0.613 -1.025256
0.000 .4531914
0.738 -.7624475
0.003 .0189805
0.745 -1.535544
0.955 -2.279133
0.037 .071388
0.310 -.0172076
0.056 -.093758
0.067 -.174274
0.013 -8.407905

.6046435
1.251598
1.076205
.0897337
1.098212
2.413929
2.238379
.0541446
7.48101
5.027141
-1.006059

Log likelihood = -313.846
treat | Coef. Std. Err
_____________ +
urbano | -.2103061 .4157983 -0.
lab_ciencias | .8523948 .2036789 4.
biblioteca | .1568789 .4690527 Q.
pc_alunos | .0543571 .0180496 3.
internet | -.2186657 .6718888 -0.
doc_ens_sup | .0673979 1.197231 0.
doc_especial | 1.154884 .5528141 2.
t_med_alun | .0184685 .0182024 1.
alun_fem | 3.693626  1.932374 1.
alun_branco | 2.426433 1.326916 1.
_cons | -4.706982  1.888261 -2.
xtreg saepe_port treat_post educ_int

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression

Group variable: pk_cod_ent~e

within
betwee
overal

R-sq:

corr(u_1i, Xb)

n
1

0.3307
0.1214
0.2030

0.0544

ano2-ano6 $xlist

Number of obs
Number of groups

if

Obs per group: min

F(18,502)
Prob > F

avg
max

34.26
0.0000

[weight=peso_k],

ro

fe
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(Std. Err. adjusted for 503 clusters in pk_cod_entidade)
| Robust
saepe_port | Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ e
treat_post | 9.040479  1.19835 7.54 ©0.000 6.68608 11.39488
educ_int | .6896675 1.105319 0.62 0.533 -1.481954 2.861288
ano2 | 7.231131 .6712672 10.77 0.000 5.912292 8.549971
ano3 | 4.128502 .8344582 4.95 0.000 2.489041 5.767963
ano4 | 2.702275 1.386112 1.95 0.052 -.0210197 5.425569
ano5 | 9.287204 1.016388 9.14 0.000 7.290306 11.2841
ano6 | 15.28059 1.343123 11.38 0.000 12.64175 17.91942
urbano | -3.122994 3.967292 -0.79 0.432 -10.91754 4.671549
lab_inform~a | -3.750563 2.616784 -1.43 0.152 -8.89176 1.390635
lab_ciencias | 3.79528 1.499208 2.53 0.012 .8497853 6.740775
biblioteca | -.5227786 2.047272 -0.26 0.799 -4.545056 3.499499
pc_alunos | -.0052857 .0514496 -0.10 0.918 -.1063688 .0957974
internet | -.4245128 1.645777 -0.26 0.797 -3.657973 2.808947
doc_ens_sup | 4.634461 5.935225 0.78 0.435 -7.026481 16.2954
doc_especial | 1.842257 2.085066 0.88 0.377 -2.254274 5.938789
t_med_alun | .0426873 .0816229 0.52 0.601 -.1176773 .203052
alun_fem | 19.90687 9.402935 2.12 0.035 1.43291 38.38082
alun_branco | 4.757738 6.076196 0.78 0.434 -7.18017 16.69565
_cons | 221.0504 9.927878 22.27 0.000 201.5451 240.5557
_____________ B m o e e e e
sigma_u | 13.047979
sigma_e | 11.155345
rho | .577722 (fraction of variance due to u_i)
. xtreg saepe_mat treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist if psm_k==1

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

R-sq:

within

between
overall

corr(u_i, Xb)

treat_post
educ_int
ano2

ano3

ano4

ano5

ano6

urbano
lab_inform~a
lab_ciencias
biblioteca
pc_alunos
internet
doc_ens_sup
doc_especial
t_med_alun
alun_fem
alun_branco

= 0.2344
= 0.1158
= 0.1471

11.05748
.8068531
4.036583
.6653973
-5.082587
4.461954
7.590024
-2.597636
-2.642178
6.168879
-1.530297
-.0547146
1.16203
1.759713
3.159692
.0934226
-12.70532
13.41001

Number of obs = 3018
Number of groups = 503
Obs per group: min = 6
avg = 6.0
max = 6
F(18,502) = 18.48
Prob > F = 0.0000
Err. adjusted for 503 clusters in pk_cod_entidade)
Robust
Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
1.363079 8.11 0.000 8.379439 13.73552
1.136023 0.71 0.478 -1.425092 3.038798
.6194106 6.52 0.000 2.819626 5.25354
.8798353 0.76 0.450 -1.063216 2.39401
1.584335 -3.21 0.001 -8.195331 -1.969842
1.0631 4.20 0.000 2.37328 6.550628
1.434071 5.29 0.000 4.772503 10.40754
3.730018 -0.70 0.486 -9.926005 4.730734
2.532852 -1.04 0.297 -7.618474 2.334118
1.670353 3.69 0.000 2.887135 9.450623
2.188718 -0.70 0.485 -5.830474 2.76988
.0517138 -1.06 0.291 -.1563168 .0468876
1.853135 0.63 0.531 -2.478826 4.802886
6.56778 0.27 0.789 -11.14401 14.66344
2.383784 1.33 0.186 -1.523731 7.843115
.0942684 0.99 0.322 -.0917866 .2786317
9.354541 -1.36 0.175 -31.0842 5.673553
6.159546 2.18 0.030 1.308347 25.51168
10.0974 24.39 0.000 226.4389 266.1157

_cons
sigma_u
sigma_e

rho

246.2773

15.258119
11.870094
.62297132

(fraction of variance

due to u_1i)

[weight=peso_k],

ro

fe
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Nota média no IDEPE

. psmatch2 treat $xlist if ano_censo==2010, kernel logit common
note: lab_informatica != 1 predicts failure perfectly

lab_informatica dropped and 2 obs not used

Logistic regression

Number of obs
LR chi2(10)

502
56.74
0.0000
0.0832

Prob > chi2
Log likelihood = -312.52689 Pseudo R2
treat | Coef. Std. Err z P>|z|
_____________ B m o e e e e
urbano | -.1542407 .4246523 -0.36 0.716 -.9865
lab_ciencias | .866611 .2045654 4.24 0.000 .4656
biblioteca | .1517133 .4686336 0.32 0.746 -.7667
pc_alunos | .0504662 .0187926 2.69 0.007 .0136
internet | -.2126735 .6724856 -0.32 0.752 -1.530
doc_ens_sup | .0869249  1.197684 0.07 0.942 -2.260
doc_especial | 1.117924 .5538017 2.02 0.044 .0324
t_med_alun | .0177478 .0182024 0.98 0.330 -.0179
alun_fem | 3.66095 1.932878 1.89 0.058 -.1274
alun_branco | 2.405662 1.328008 1.81 0.070 -.1971
_cons | -4.671315 1.888387 -2.47 0.013 -8.372
. xtreg idepe3anoem treat_post educ_int ano2-ano6 $xlist

i(pk_cod_entidade)
(analytic weights assumed)

Fixed-effects (within) regression
Group variable: pk_cod_ent~e

Number of obs
Number of groups

439 .6780624
702 1.267552
917 1.070218
333 .087299
721 1.105374
493 2.434343
929 2.203356
282 .0534238
207 7.449321
853 5.00851
485 -.970145
if psm_k==1

avg
max

R-sq: within = 0.4818 Obs per group: min
between = 0.2957
overall = 0.3528
F(18,499)
corr(u_i, Xb) = 0.1210 Prob > F

(Std. Err. adjusted for 500 clusters in pk_cod

287
831
817
426
635
481
241
912
029
238
535
873
674
902
603
658
367
865
803

3000
500

[)IN e

53.98
0.0000

_entidade)

.3887661
.3403098
.3617694
.4175103
.3161512
.6301887
.7803031

.085484
.0854071
.2484297
.1162331
.0048651
.0221515
.5864426
.1771307
.0019177
1.362892
.6818888
3.080201

| Robust
idepe3anoem | Coef. Std. Err. t P> |t
_____________ e o e e e e e e
treat_post | .3038474 .0432216 7.03 0.000 .2189
educ_int | .2557964 .0430153 5.95 0.000 L1712
ano2 | .3150756 .0237661 13.26 0.000 .2683
ano3 | .3586765 .029945 11.98 0.000 .2998
ano4 | .2245574 .0466191 4.82 0.000 .1329
ano5 | .5584184 .0365294 15.29 0.000 .4866
ano6 | .6903636 .045777 15.08 0.000 .6004
urbano | -.2639536 .1778553 -1.48 0.138 -.6133
lab_inform~a | -.0972979 .0929924 -1.05 0.296 -.2800
lab_ciencias | .1526268 .0487614 3.13 0.002 .0568
biblioteca | -.0221102 .0704134 -0.31 0.754 -.1604
pc_alunos | .0009961 .0019693 0.51 0.613 -.002
internet | -.0979579 .0611328 -1.60 0.110 -.2180
doc_ens_sup | .1561262 .2190207 0.71 0.476 -.2741
doc_especial | .0280352 .075886 0.37 0.712 -.1210
t_med_alun | -.003474 .0027443 -1.27 0.206 -.0088
alun_fem | .7126642 .3309502 2.15 0.032 .0624
alun_branco | .2822512 .2034059 1.39 0.166 -.1173
_cons | 2.414002 .3390795 7.12 0.000 1.747
_____________ o e e e e e
sigma_u | .4701013
sigma_e | .3842508
rho | .59948158 (fraction of variance due to u_i)

[weight=peso_k],

ro fe
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