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Resumo

Este estudo tem como objetivo investigar a intensidade do tratamento
a que as escolas foram expostas, representada pela adesao quantitativa das
metodologias ofertadas pelo Programa Jovem de Futuro. Para tal, anali-
saremos a atuagao do Programa em seu 2° ciclo no estado do Ceard, no
periodo de 2013 e 2015. Seguindo a metodologia proposta por Cerulli
(2015), estimamos uma Fung¢ao Dose Resposta que leva em consideragao
o problema do viés de selecao, ocasionado pelo carater nao aleatério da
nossa variavel de tratamento continuo. Nossos achados confirmam a efe-
tividade do programa, porém, acerca da intensidade do tratamento, en-
contramos heterogeneidade nos resultados.
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Abstract

This study aims to investigate the intensity of the treatment to which
the schools were exposed, represented by the quantitative adherence to
the methodologies offered by the Youth of the Future Program. To this
end, we will analyze the performance of the Program in its 2nd cycle in
the state of Ceara, in the period of 2013 and 2015. Following the method-
ology proposed by Cerulli (2015), we estimate a Dose Response Function
that takes into account the problem of selection bias, caused by the non-
random character of our continuous treatment variable. Our findings con-
firm the effectiveness of the program, however, regarding the intensity of
the treatment, we found heterogeneity in the results.

Keywords: Youth of the Future Program; Dose-Response; endogeneity;
intensity of the treatment; Ceara.

JEL classification: 12, 128
DOI: http://dx.doi.org/10.11606/1980-5330/ea185805

* Universidade Federal do Ceara (UFC). E-mail: junio.rj@hotmail.com
* Universidade Federal do Cear4 (UFC). E-mail: ricardosoares@caen.ufc.br

Recebido em 15 de maio de 2021 . Aceito em 24 de novembro de 2021.


http://dx.doi.org/10.11606/1980-5330/ea185805

92 Cunha Junior e Soares Economia Aplicada, v.27, n.1

1 Introducéao

Devido a relevancia do setor educacional para toda e qualquer sociedade, os
agentes politicos passaram a despender grande atencdo para essa area. Mesmo
sendo um consenso sobre tal relevancia, o Brasil, continua aparecendo entre
os piores paises em rankings internacionais de testes padronizados, como, por
exemplo, o Programme for International Student Assessment (PISA).

Em 2018, o Brasil apresentou, novamente, baixo indice de proficiéncia
nas disciplinas analisadas, nas quais 50% dos estudantes brasileiros, com 15
anos de idade, nao possuiam nivel basico em leitura, e alcan¢ando a marca de
68,1% em matematica e 55% em ciéncia. Desde 2009 o Brasil aparece estag-
nado entre as piores posi¢oes quando comparado aos outros 78 paises partici-
pantes da avaliagao do PISA (Lingua Portuguesa: 55° e 59°; Matematica: 69° e
72°).

Logo, independentemente do tipo de metodologia adotada, as politicas
educacionais focadas exclusivamente em quantidades de recursos e insumos
escolares, ndo sao efetivas para aumentar o desempenho escolar, se nao hou-
ver melhorias nas eficiéncias dos sistemas escolares, programas de incentivo
e direcionamento de recursos para as areas pertinentes (HANUSHEK, 2006).

Logo, é de comum entendimento que, tornar a educa¢ao de qualidade a um
maior numero de pessoas, acaba por ser um desafio constante para o Brasil.
Diante desse contexto, entra o Projeto Jovem de Futuro. Em 2008, o Instituto
Unibanco implementou o Programa Jovem de Futuro (PJF), cujo objetivo prin-
cipal é auxiliar as gestdes escolares a elaborarem estratégias a fim de produzir
uma maior eficiéncia nos resultados de ensino e aprendizagem.

Silva (2010), analisou o primeiro ano do PJF nos estados do Rio Grande
do Sul e Minas Gerais. Em resumo, para o ano de 2008, foram encontrados
efeitos significativos do programa sobre a nota do aluno (maior em Minas
Gerais quando comparado ao Rio Grande do Sul), em que os maiores impactos
se deram sobre os alunos com notas mais baixas.

Além disso, mostrou-se eficaz no combate a desigualdade (redugdo no in-
dice de Gini e Theil) das notas. Ressalta-se que os trés tipos de investimentos
(infra-estrutura, professores e alunos) se mostraram significativos, e a meto-
dologia adotada se deu por meio de uma estimacao do efeito médio do projeto
sobre as notas dos alunos, dos efeitos heterogéneos e do efeito na dispersao
das suas notas.

Motivado pela importancia do tema, este estudo investiga o impacto da
intensidade do tratamento, sobre as notas dos estudantes nas disciplinas de
Lingua Portuguesa e Matemadtica. Para isso, utilizaremos uma base de dados
formada por informagdes retiradas do Censo Escolar, do SPAECE, do Instituto
Unibanco, da Secretaria de Educacao do Ceara (SEDUC) e do Instituto Naci-
onal de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), para o ano
2015.

O diferencial deste artigo é complementar uma lacuna da literatura, atra-
vés da analise da intensidade do tratamento do Programa Jovem de Futuro,
estimando a Fun¢ao Dose Resposta sob a hipdtese de Endogeneidade. Assim,
seu uso justifica-se pela adequagao do modelo sobre as seguintes condi¢des:

i O namero de metodologias se caracterizard como o grau de intensidade
do tratamento (variavel continua);
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ii Possibilidade de avaliar a distribuicao completa da variavel de tratamento,
incluindo as unidades que nao beneficiadas, as quais ndo precisam ser
excluidas do modelo (como em Hirano e Imbens, 2004);

iii Pode explicar a endogeneidade do tratamento, explorando uma estimativa
de variaveis instrumentais (robustez frente a transgressao).

Com o intuito de atingir os objetivos propostos, o artigo foi particionado
em cinco se¢bes: além dessa parte introdutéria, havera a posteriori a revisao
de literatura. Na se¢do seguinte serao apresentadas as técnicas econométricas
necessarias para o alcance do objetivo proposto. A quarta se¢do dedicar-se-a
a apresentacao da base de dados, bem como os resultados obtidos e, por fim,
teremos as consideracées finais.

2 Revisao de Literatura

A literatura econdmica mostra que o sucesso econdmico de um pais passa,
obrigatoriamente, pela qualificagdo do seu capital humano. A Teoria do Ca-
pital Humano teve como precursor: Theodore W. Schultz, que é considerado
o pioneiro do assunto.

Em Schultz (1964), é elucidado que a abordagem classica dos modelos de
crescimento econdmico, que incorporava os fatores de producao, era insufi-
ciente para explicar a evolu¢do da produtividade e do desenvolvimento que
ocorria em alguns paises.

Posteriormente e complementar as ideias de Becker (1975), elucida uma
correlagao entre o nivel de capital humano e o desenvolvimento econémico
dos paises, na qual entende-se que os gastos em educacdo devem ser entendi-
dos como investimento em capital humano.

E, assim como investimentos em capital fisico, € um fator fundamental
para o crescimento econdmico. Vale ressaltar que a qualidade do capital hu-
mano pode ser entendida como uma série de fatores, como habilidades indi-
viduais inatas, anos de escolaridade, entre outros.

Empiricamente, diversos estudos como em Haveman e Wolfe (1984), Bar-
ros e Mendonga (1997), Lochner (2004) e Devereux e Fan (2011), tém mos-
trado que a educagdo é uma variavel de grande impacto no desempenho da
economia de um pais.

Em resumo, nesses estudos sao encontrados evidéncias sobre a relacao do
incremento na escolaridade com a elevagao nos salarios, com o aumento na
expectativa de vida (via a utiliza¢do mais eficiente dos recursos das familias)
e na reducao na probabilidade de o individuo cometer um crime.

Logo, em razdo dessa capacidade de gerar externalidade positiva, a educa-
¢do passou a ter grande importancia para os agentes politicos. Diante disso,
os debates em torno do papel da educagao sobre o desenvolvimento e cresci-
mento econdmico concentraram-se em anélises sobre a eficiéncia das politicas
desenvolvidas e nos procedimentos implementados nas escolas, que se tradu-
zam em maior qualidade educacional.

Neste ponto, podemos citar Hanushek (2003), o qual argumenta que os
escores dos testes padronizados sdo a melhor ferramenta a ser utilizada como
proxy da qualidade educacional, pois tendem a elucidar melhor as habilida-
des cognitivas dos individuos.
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A literatura econdmica que aborda este tema é ampla, desde as analises de
eficiéncia dos gastos publicos em educacdo, quanto as altera¢des nos sistemas
educacionais, nas quais implementam-se novas formas de organizagao e in-
centivos que visem impactar positivamente sobre os alunos, professores e os
demais agentes escolares.

2.1 Detalhamento do Programa

O Instituto Unibanco implementou, em 2007, o Programa Jovem de Futuro
(PJF). O projeto tem por objetivo principal o estimulo para manter os alunos
na escola e proporcionar a conclusdo qualificada do nivel médio, fornecendo
requisitos para a inser¢do no mercado de trabalho, através de gestao educaci-
onal voltada para o avango continuo da educagao publica.

Em parceria com as secretarias estaduais de educacao, o PJF oferece para as
escolas um conjunto de metodologias e instrumentos que servem como apoio
a esse trabalho de gestdo. Assim, o projeto oferece suporte técnico e financeiro
as escolas participantes com o objetivo centrado em otimizar o interesse e o
aprendizado dos alunos.

Uma vez selecionado as escolas, todas participam durante um periodo de
3 anos, onde seus desempenhos escolares serdo acompanhados através do sis-
tema SAEB (Sistema de Avaliacao do Ensino Basico), na qual a proficiéncia em
Lingua Portuguesa e Matematica sera avaliada por aluno.

E produzido um planejamento, elaborado pelos gestores, onde é descrito
toda a situagao da escola, suas demandas e seus principais problemas. As-
sim, sao formulados os chamados “Planos de Melhoria de Qualidade”, no qual
as escolas devem assumir o compromisso do alcance de metas e resultados.
Ainda nesta fase, o PJF fornece ferramentas e metodologias, além de suporte
de capacitacdo aos professores, coordenadores e diretores, para otimizar as
novas estratégias calcadas em busca por resultados.

Logo, a implementacdo dessas metodologias visa fomentar agdes e tra-
balhos, corrigindo possiveis dificuldades dentro do ambiente escolar, arti-
culando com a comunidade interna e externa, almejando principalmente a
obtencao dos resultados propostos e potencializando ag¢des ja presentes na es-
cola. Tais metodologias dividem-se em duas categorias e objetivam resultados
especificos:

1. Metodologias Pedagdgicas: Recursos didaticos oferecidos ao educador
que contribuem para o processo de ensino-aprendizagem.

i Entre Jovens: Visa resgatar contetidos e habilidades em Matematica
e Lingua Portuguesa do Ensino Fundamental e Médio que os alunos
nao aprenderam na fase apropriada.

ii Agente Jovem: Apresenta ao professor um guia de formagdo em
pesquisa, planejamento e comunicacao dos jovens, com objetivo de
torna-los lideres em uma ambiente escolar.

iii Valor do Amanha na Educag¢ao: Metodologia que estimula o jovem a
pensar no seu futuro e no seu papel como cidadao.

iv Jovem Cientista: Permite ao professor incentivar seus alunos na busca
por conhecimento a partir de pesquisas cientificas.
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v Introdugdo ao Mundo do Trabalho: Estimulo a aquisi¢ao de uma vi-
sao ampla do mercado de trabalho e sobre sua inser¢ao profissional
de forma mais qualificada.

vi Entendendo o Meio Ambiente Urbano: Educa¢ao ambientar por meio
de pesquisas de campo e cria¢do de propostas acerca de minimiza-
¢Oes de problemas ambientais.

2. Métodos de Mobilizagao e Articulagdo: ferramentas para o Grupo Gestor
que almejam intensificar a interagao entre a participagdo comunitaria e
a escola.

i Superagao na Escola: Mobiliza a comunidade escolar com intuito
de promover melhorias estruturais e reflexdes acerca de demandas
coletivas.

ii Campanha Estudar Vale a Pena: Mobiliza¢ao da escola para reforcar
a importancia de concluir os estudos.

iii Fundos Concursaveis: Professores e alunos podem apresentar proje-
tos que contribuam para a melhoria do desempenho e da frequéncia
escolar.

iv Sistemas de Reconhecimento: Mobiliza a participagdo da comuni-
dade escolar em torno de boas praticas desenvolvidas na escola, por
alunos funcionarios e professores.

v Monitoria: Propode a identifica¢ao de alunos com habilidades e con-
dicao para auxiliar outros em dificuldades de aprendizagem ou para
oferecer apoio noutras areas, como laboratdrio de informatica, bibli-
oteca, etc.

3. Resultados esperados:

i RE1 — Melhora na proficiéncia dos alunos em Lingua Portuguesa e
Matematica;

ii RE2 — Maximizacdo do indice de frequéncia dos alunos;
iii RE3 - Maximizacao do indice de frequéncia dos professores;
iv RE4 - Otimizacao das Praticas Pedagogicas;

v RE5 - Gestao escolar voltada para resultados;

vi RE6 — Melhoria da infraestrutura escolar.

2.2 Estudos Empiricos

Ao analisar o PJF, Barros, Carvalho et al. (2012), investiga os resultados da
implementa¢ao do programa, como seu custo-beneficio e o impacto sobre as
notas dos alunos na escala SAEB, para os estados de Minas Gerais e Rio Grande
do Sul (2008 e 2009).

Utilizando a diferenca entre as médias das escolas de cada grupo (controle
e tratamento) e regressdes para efeitos dos recursos do projeto por eixo de in-
vestimento, os autores estimaram que os alunos das escolas que aderiram o
PJF aprenderam cerca de 57% a mais que os alunos correspondentes nas esco-
las que nao aderiram ao projeto, tendo aproximadamente o mesmo impacto
sobre as notas de Lingua Portuguesa e Matematica.



96 Cunha Junior e Soares Economia Aplicada, v.27, n.1

Por fim, o impacto do programa se mostrou mais relevante sobre os alunos
que inicialmente tinham as maiores médias nas disciplinas analisadas, inten-
sificando a ideia de que o programa parece ter maior impacto sobre os alunos
que possuem um nivel mais avangado de proficiéncia.

Com o objetivo de verificar o impacto sobre a interven¢ao do PJF em Sao
Paulo, Vale do Paraiba, Belo Horizonte, Rio de Janeiro e Porto Alegre, Rosa
(2015), analisou as escolas participantes em diferentes niveis, através do uso
de Diferencas em Diferencas (Diff-in-Diff) e um modelo binario Probit para
evasao e repeténcia. Seus achados apontam para impactos positivos e signifi-
cativos sobre as notas dos alunos em quatro das cinco regides analisadas (ex-
ceto Belo Horizonte), e com magnitudes parecidas nas duas disciplinas anali-
sadas (minimo de 0,158 em lingua portuguesa e 0,176 em matematica).

Em um estudo também recente, Macedo (2017) utiliza modelos de efeito
de tratamento quantilico nao-condicionados para averiguar o impacto do Pro-
grama Jovem de Futuro para o caso do Ceara em 123 escolas publicas benefi-
ciadas, no periodo de 2013 a 2015.

Seus achados direcionam para uma contribuicao positiva, e heterogénea,
sobre o as habilidades cognitivas dos alunos, corroborando com a literatura
em questdo. A autora também sugere que pode haver a necessidade de ter
uma aten¢ao a mais nas metodologias voltadas para otimizagao dos recursos
de aprendizagem e incentivos sobre as disciplinas avaliadas, no sentido de
intensificar esses tipos de intervengodes, as quais apresentaram uma sensibili-
dade maior sobre as notas dos alunos.

3 Metodologia

Considerando dois diferentes, e exclusivos, potenciais resultados: um refe-
rente a unidade i quando tiver aderido ao Programa Jovem de Futuro (trata-
mento), y;;, e um referente a mesma unidade quando nao aderiu (controle),
Ypi- Assumiremos w como um indicador de tratamento, onde assume valor 1
para unidades tratadas e 0 para as ndo tratadas, e definimos X; = (xy;, X;, X3;,
X4i, ---, X)) como um vetor linha de M caracteristicas observaveis e exégenas
por unidadei=1,2,3,4,...,N.

Tais caracteristicas referem-se as variaveis explicativas utilizadas no mo-
delo, como ao turno das aulas, experiéncia do diretor, se o estudante recebe
auxilio do governo (bolsa familia), nivel de escolaridade da mae e dos pro-
fessores, se o estudante frequenta uma escola localizada em Fortaleza, den-
tre outras. Onde N corresponde ao numero total de unidades, N; é o nua-
mero de unidades tratadas e N o numero de unidades ndo tratadas, com
N = N; + Ny = 8.098+1.186 = 10.284. Dado a existéncia de variaveis que
influenciam tanto a varidvel dependente como a variavel explicativa, faremos
g1(x) e go(x) as unidades responsaveis pelo vetor dessas variaveis x quando
a unidade é tratada ou nao-tratada. Adicionalmente, supomos y; e yg como
dois escalares e, e; e eg como duas variaveis aleatorias com média incondicio-
nal igual a zero e varidncia constante.

Por fim, definiremos #;, que assume valores dentro de um intervalo con-
tinuo [0, 100], como o indicador de tratamento continuo, e h(t;) como uma
funcao derivavel de t;.

Com o intuito de simplificar as notagoes, iremos dispensar o uso do subs-
crito i quando formos definir quantidades e rela¢des populacionais.
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O modelo assume, entao, a seguinte forma:

w=1—>y =p +g(x)+h(t)+e 1)
w =079 = po+go(x)+eo

Onde:

h(t)=0sew=0
h(t)z0sew =1

Ou seja, a funcdo h(t) é diferente de 0 apenas quando a escola fizer parte do
grupo de tratadas, ou seja, tenha aderido pelo menos uma das metodologias
ofertadas pelo Projeto Jovem de Futuro. Assim, podemos definir os pardme-
tros causais de interesse. Logo, definindo o Efeito do Tratamento (TE) como
TE = (y; —v9), e definimos os parametros causais de interesse como os Efeitos
Médios de Tratamento (ATE’s) da populacao condicionais a x e t, ou seja:

ATE(X,t) = E(y; - y0lX, 1)
ATET(X,t>0)=E(y; —yolX,t > 0) (2)
ATENT(X,t =0)=E(y; —ylX,t =0)

onde:

ATE = média global de TE;

ATET = média de TE em unidades tratadas; e

ATENT = média de TE em unidades nao tratadas.

Logo, pela Lei das Expectativas Iteradas podemos encontrar os ATE’s in-
condicionais da populacgao:

ATE =E, ) |{ATE(X, 1)}
ATE =E(3,150{ATE(X,t > 0)} (3)
ATE =E(y;-0){ATE(X,t = 0)}
onde E,(-) identifica o operador média que foi assumido pelo suporte de um
vetor genérico de variaveis z. Assumindo uma forma paramétrica linear nos

parametros como gy = x9g e g1(x) = x0; definimos o Efeito Médio do Trata-
mento (Average Treatment Effect - ATE) condicional a x e t como:

ATE(x;t):{E(yl =%0)+ (01 =00) +h(t) se t >0 ={y+x6+h(t) set>0

E(y1 —90) + (61— 6g) se t =0

Assim, teremos:

H+xdoset=0

ATE(x,t >0)sew=1
ATE(x,t=1)sew =0
=I(t>0)[p+x0+h(t)]I(t =0)[p+ x9]
=w-[p+x0+h(t)]+(1-w)-[pu+x9]

ATE(x,t,w) :{

onde y = (yy — pg) e 6 = (01 — 6g). O Efeito Médio do Tratamento nado condi-
cionado relativo ao modelo (1) pode ser encontrado pela média em (x,t,w),
logo:

ATE = p(w = 1)(p + X500 + hysg) + p(w = 0)(p + X4=09)
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onde p(-) é a probabilidade e /1,5 ¢ a média da fungao resposta com t > 0. Pela
Lei das Expectativas Iteradas, ATE = p(w=1)-ATET +p(w =0)-ATENT, nds
podemos obter a altima linha da férmula anterior:

ATE=p(w=1)(p+ 9_Zt>o6 +hyso + p(w = 0)(p + %-00)
ATET = l/l + ft>05 + I’lt>0 (4)
ATENT = i+ %_o0

Apos algumas manipulagoes algébricas, teremos:
ATE(x,t,w) = w[ATE+(X450~%50)0+(h(t)~hys0) ]+ (1-w)-[ATEN T+(x;—0—%;50)0]

ATET(x,t) = ATE(x,t,w = 1) = ATET + (X450 — %50)0 + (h(t) = hiy=g)
ATE(x,t) = ATE(x,t,w = 0) = ATENT + (X;—0 — X1_0)0

ATET = p+ %500 + hysg
ATENT = p+ %—00

Nos podemos definir a Fun¢ao Dose-Resposta (FDR) através da média ATET (x, t)
em Xx:

ATE(t,w) = Ex{ATE(x,t,w)} =w-[ATET + h(t) - hyso] + (1 —w)- ATENT

Logo:
ATET + (h(t) = hysg) se t >0

3 (5)
ATENT set=0

ATE(t) = {

A estimacao de (5) é a principal proposta de Cerulli (2015). Como a DRF

é modelada como uma funcdo do tratamento e das covariaveis observadas

usando abordagens de regressao, logo, a funcdo Dose-Resposta é aproximada
por regressao linear ou regressoes polinomiais.

Estimacédo da Funcao Dose-Resposta sob a hipotese de Endogeneidade

O objetivo aqui é exatamente a de mitigar um problema comum em avaliagoes
de politicas, que é a presenca do viés de selecao ocasionado pelo fato das esco-
lhas das metodologias aderidas ndo serem feitas de maneira aleatéria. Entao,
quando w (e por conseguinte t) sao endégenos (a hipdtese da Independéncia
da Média Condicional n3o se sustenta) o MQO torna-se enviesado.

No entanto, um procedimento de estimativa com o uso de varidveis instru-
mentais (Instrumental Variables — IV) pode ser implementado para restaurar a
consisténcia. Em nosso estudo, utilizaremos a variavel que representa o nivel
de complexidade de gestao da escola (indicador INEP - range 1 a 6).

v = pg + x80 + WATE + wlx — £]0 + b[t> — E(t*)Jw + [t — E(t®)]w; + €

lsew >0
w=
Osew* <0

o t'sew* >0
B t"sew* <0
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Como definimos, Ty = t—E(t), T, = t>—E(t?) e Ty = t3—E(t3), 0 modelo anterior
pode ser reescrito como:

V=Mt Xiéo + wiATE + wi[xi —X]é +w; Ty + bwi Ty +cw; Tz; + h (6)

w: = Xw,iﬁw t €y, (7)

ti=XpiPr+e€ (8)

Onde: w; representa a contraparte latente nao observavel da variavel binaria
w;; t € totalmente observado somente quando w = 1; caso contrario, ndo sera
observado (e sera igual a zero). X,,; e X;; sao dois conjuntos de regressores
ex0genos; €,,;, €;; € 1; sao os termos de erro e devem ser livremente correla-
cionados entre si com média incondicional igual a zero.

A equacdo de selecado, (7), define a regressdao que explica o indicador do
beneficio. O vetor de covariaveis X,,; define o critério de selecdo usado para
definir os grupos tratados e nio tratados.

No caso especifico da adesao das metodologias, temos a experiéncia do di-
retor/gestor da escola na hora de decidir quais metodologias aderir de acordo
com suas principais demandas; O vetor de covariaveis X;; compreende as va-
ridveis exégenas consideradas como determinantes no nivel de tratamento.

Por fim, temos em (8) a equacgao do nivel de tratamento (nimero de meto-
dologias aderidas), que define como o nivel de tratamento é decidido e, entao,
considera apenas as unidades elegiveis para o tratamento.

4 Base de Dados

Com o objetivo de analisar a intensidade do tratamento sobre o desempenho
dos estudantes, utilizou-se a jun¢do de duas base de dados, SPAECE e o Censo
Escolar, e foi coletada, em seguida, algumas informagoes junto a coordenagao
do Programa Jovem de Futuro (Instituto Unibanco), a Secretaria de Educacao
do Ceara (SEDUC) e ao INEP.

Sobre os testes de proficiéncia, nossos dados contemplam os anos de 2013 e
2015. Ja para a pesquisa contextual, nos restringimos ao ano de 2015, focando
somente nos alunos do 3° ano do ensino médio, cujos tratados completaram
todo um ciclo de intervencao da politica.

Assim, avaliaremos o coorte de alunos considerados participantes do ex-
perimento, ou seja, os estudantes do grupo de avaliagdo que realizaram os
testes de proficiéncia no SPAECE da 3° série do ensino médio em 2015, e que
cursaram as escolas do mesmo grupo (tratados ou controle) com resultados de
desempenho no SPAECE 2013, representando os participantes dos trés anos
de intervencao do Ciclo 2 (macepo, 2017).

Vale ressaltar que a aleatorizacdo foi realizada em clusters, ou seja, em
nivel de escola, e ndo de aluno. Desta forma, construimos nosso modelo com
as variaveis que seguem na Tabela 1.

Considerando o programa, formamos dois grupos: os que receberam e os
que ndo receberam o tratamento. A variavel de tratamento é representada por
uma dummy (chamada “tratamento”) em que 1 indica se a escola faz parte do
programa e 0 (zero) caso contrario.



Tabela 1: Variaveis do modelo

Variavel

Descricao

Fonte

Variaveis Dependentes

nota_LP2015
nota_MT2015

Nota de Lingua Portuguesa do aluno i em 2015
Nota de Matematica do aluno i em 2015

SPAECE 2015
SPAECE 2015

Variavel de Tratamento Binario

Tratamento Dummy: indica se o aluno faz parte do grupo de tratamento (1), caso contra- IU/SEDUC
rio (0)
Variavel de Tratamento Continuo
trat_c Indica o numero de metodologias que a escola aderiu, variando de 0 a 11. IU/SEDUC

Variaveis Explicativas

nota_LP_2013

nota_mat_2013

noturnol5
turmal5

mae_fundamental

complex15
diretor5
homem15

bolsa_familia
fortalezal5

posnenhum_mt

posnenhum_Ip
prof10_mt
prof10_lp

Nota de Lingua Portuguesa do aluno i em 2013

Nota de Matematica do aluno i em 2013

Dummy: turno das aulas em 2015 igual a 1 se noturno e igual a 0 se for outros
Tempo de aula por dia (em minutos)

Dummy: indica se a mae estudou acima do ensino fundamental (1), caso con-
trario (0), em 2015.

Indica o nivel de complexidade de gestao da escola (indicador INEP - range 1
ao6)

Dummy: indica se o diretor tem mais de 5 anos de experiéncia na fungao de
diretor (1) ou nao (0)

Dummy: indica se o aluno é do sexo masculino (1) ou feminino (0).

Dummy: indica se a familia do aluno recebe Bolsa Familia (1) ou nédo (0)
Dummy: indica se a escola se localiza no municipio de Fortaleza (1) ou nao
(=0)

Dummy: indica se o professor de Matematica ou Lingua Portuguesa da turma
do aluno nao tem nenhuma pés-graduacao (1) e se tem (0)

Dummy: indica que o professor de Matematica (mt) ou de Lingua Portuguesa
(Ip) da turma do aluno tem mais de 10 anos de graduacio (1) ou nao (0)

SPAECE 2013
SPAECE 2013
SPAECE 2015
Censo Escolar 2015
SPAECE 2015

INEP 2015

Censo Escolar 2015
SPAECE 2015
SPAECE 2015
Censo Escolar 2015
Censo Escolar 2015

Censo Escolar 2015

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 2: Estatistica descritiva do tratamento continuo

Variavel N Média Desv. Pad. Min  Max
Tratamento_Continuo 10,284  44.127 27.361 0 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3: Estatisticas Descritivas Gerais

Tratados Controle
Variavel N Média Desv. Pad. N Média Desv. Pad.
Nota Lingua Portuguesa 8,098 258,184  (45,597) 2,186 255,521 (48,961)
(2015)
Nota Matematica (2015) 8,098 259,263  (46,031) 2,186 256,002 (46,008)

Nota Lingua Portuguesa 8,098 253,224  (40,638) 2,186 255,071  (41,846)
(2013)

Nota Matematica (2013) 8,098 252,078 (45,741 2,186 252,037 (45,796

) )
Turma 8,098 254,812 (35,702) 2,186 272,394 (83,863)
Noturno 8,098 0,194 (0,396) 2,186 0,169 (0,375)
Escolaridade da Mae 8,098 0,250 (0,433) 2,186 0,235 (0,424)
Complexidade  Gestao 8,098 4,270 (0,629) 2,186 4,361 (0,754)
Escolar
Experiéncia do Diretor 8,098 0,586 (0,492) 2,186 0,370 (0,483)
Masculino 8,098 0,446  (0,497) 2,186 0,417  (0,493)
Beneficiario Bolsa Fami- 8,098 0,620 (0,485) 2,186 0,601 (0,489)
lia
Fortaleza 8,098 0,200  (0,400) 2,186 0,239 (0,426)
Experiéncia do Professor 8,098 0,411 (0,492) 2,186 0,386 (0,487)
(LP)
Experiéncia do Professor 8,098 0,414 (0,492) 2,186 0,363 (0,481)
(MT)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Definido o grupo de controle e o grupo de tratamento, utilizaremos a es-
tratégia seguida por Cerulli (2015), onde é criada uma variavel continua que
represente o diferente nivel de exposicao ao tratamento, variando de 0 (au-
séncia de tratamento) a 100 (nivel maximo de tratamento):

_ Ninetod=Minetod
Tcontnuo = MaX,perod—Milmerod 100

Onde

Nietod T€presenta o numero total de metodologia que a escola pode aderir;
Min,,eoq € 0 nimero minimo de metodologias que foi aderida e

Max,,e104 € 0 nimero maximo de metologia aderidas.

A amostra de dados levantada para o presente estudo é composta por
10284 estudantes de escolas situadas no estado do Ceara (2013 —2015), dentre
as quais 8.098 tiveram acesso ao programa, restando, portanto, 2186 estudan-
tes que ndo receberam o tratamento. Vale ressaltar, que um dos fatores di-
ferenciais na metodologia, aqui assumida, é que diferentemente da proposta
por Hirano e Imbens (2004), ndo se faz necessaria a exclusdo das unidades
nao-tratadas, o que pode gerar uma perda relevante de informagoes.

Ressalta-se que, maiores detalhes sobre estas bases de dados podem ser
encontrados em Macedo (2017) tendo em vista que o presente estudo fez uso
da mesma base de dados, neste caso, utilizando-se uma diferente abordagem
econométrica.
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5 Resultados

Primeiro, com a finalidade de avaliar o impacto do Programa Jovem de Futuro
sobre as notas de proficiéncia em Matematica e Lingua Portuguesa (2015), via
a utiliza¢do do método de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Os impac-
tos das variaveis independentes encontram-se na Tabela 4. Nossos resultados
apontam para a mesma direcao dos encontrados em Barros, Mendonga et al.
(2016) e Macedo (2017), na qual encontramos impactos positivos e significan-
tes de magnitudes de 4,78 pontos na nota de Lingua Portuguesa e 4,4 pontos
em Matematica, para os estudantes que receberam o tratamento.

Para avaliar a intervencgao politica, o status do tratamento binario nao pa-
rece ser suficiente, dado que as escolas receberam niveis diferentes de exposi-
¢do ao tratamento, logo esse nivel deve ser levado em consideragio (HIRANO;
IMBENS, 2004). Além da analise feita por MQO, exploramos também os dados
fazendo a utiliza¢do de um modelo de tratamento continuo.

Como dito, utilizamos o modelo proposto por Cerulli (2015) que estima
o efeito causal do tratamento em um resultado dentro da amostra observada
e assume que as unidades respondem, provavelmente, de formas distintas ao
nivel de tratamento exposto e a fatores especificos observaveis. Assim, esti-
mamos o impacto da adesdo de metodologias (variavel de tratamento) sobre a
nota dos alunos nas duas disciplinas analisadas.

Nossa estimagao calcula o Efeito de Tratamento Médio (ATE) dado o ni-
vel de tratamento para a estimativa da func¢ao dose-resposta. Como exposto,
este modelo precisa definir o nivel de tratamento ou dose em uma faixa de
valores entre 0 e 100, na qual o valor 0 especifica o nivel de tratamento em
unidades nao tratadas e a dose méxima é 100. Durante o estudo, foram testa-
das formas funcionais para o nosso tratamento, como linear, quadratica e de
quarta ordem, porém a forma ctibica foi a que apresentou melhores resultados
(TAHMOORESNEJAD; BEAUDRY, 2019).

Por fim, é crucial ressaltar a presenca de uma fase de planejamento, na
qual é apresentada e ofertada essas metodologias, que objetivam a adequagao
ao método de gestao por resultados. Assim, uma vez que a escola é sorteada
para receber o programa, ela fica responsavel por alocar os recursos financei-
ros recebidos e escolher as metodologias que deseja aderir, baseadas em suas
necessidades.

Portanto, embora o sorteio das escolas se caracterize por um processo ex-
perimental, as metodologias que as escolas aderem, ndo possuem esse carater
aleatério, o que vem a caracterizar uma problema econométrico conhecido
como Endogeneidade. Assim, um dos fatores que motivam este estudo é que
grande parte dos estudos tendem a negligenciar o problema de endogenei-
dade que ha neste tipo de politica.

A estratégia econométrica deste estudo propde que seja feito o uso de va-
riavel instrumental para correcao do problema de endogeneidade. Assim, pre-
cisamos escolher uma variavel para ser o nosso instrumento, que seja relacio-
nada a escolha das metodologias (intensidade do tratamento), com a exigéncia
que nao seja correlacionada a variavel resposta, objetivando tornar a especifi-
cacdo robusta a presenca de endogeneidade.

Optamos por utilizar a varidvel que corresponde ao nivel de complexidade
de gestdao da escola (indicador INEP - range 1 a 6), tanto a analise de robus-
tez desta variavel, quanto os nossos resultados podem ser vistos a seguir, nas
Tabelas 5 e 6 e no Graficos 1 e 2.



Tabela 4: Impacto do Programa Jovem de Futuro sobre os testes de Profici-
éncia

nota_MT2015 Coeficiente Std. Err. T P>t  [95% Conf. Interval]
Tratamento 4,410 0,888 4,96 0,000 2,668 6,151
nota_LP_2013 0,206 0,011 17,96 0,000 0,184 0,229
nota_ma~2013 0,467 0,010 45,55 0,000 0,447 0,487
turmal5 0,065 0,009 6,58 0,000 0,045 0,084
noturnol5 —4,933 1,154 -4,27 0,000 -7,195 -2,670
mae_fundamental 0,630 0,883 0,71 0,475 -1,101 2,362
homem15 3,684 0,752 4,90 0,000 2,209 5,158
diretor5 0,222 0,733 0,30 0,762 -1,215 1,659
bolsa_familia 1,486 0,753 1,97 0,048 0,102 2,962
fortalezal5 -5,313 0,935 -5,68 0,000 -7,146 -3,480
prof10_mt 0,4370633 0,731 0,60 0,550 -0,996 1,871
complex15 -0,7750061 0,553 -1,40 0,161 -1,859 0,309
_cons 70,36747 4,571 15,39 0,000 61,406 79,328
R? 0,383

N 10,284

Nota_LP2015 Coeficiente Std. Err. T P>t  [95% Conf. Interval]
Tratamento 4,789 0,885 541 0,000 3,053 6,524
nota_LP_2013 0,552 0,011 48,99 0,000 0,530 0,574
nota_ma~2013 0,212 0,009 22,08 0,000 0,194 0,231
turmal5 0,043 0,008 4,90 0,000 0,026 0,061
noturnol5 -8,891 1,117 -7,95 0,000 -11,082 -6,700
mae_fundamental 1,426 0,855 1,67 0,095 -0,249 3,103
homem15 -7,521 0,723 -10,4 0,000 -8,939 -6,103
diretor5 -0,833 0,699 -1,19 0,233 -2,203 0,537
bolsa_familia 0,613 0,719 0,85 0,394 -0,796 2,023
fortalezal5 —4,035 0,938 -4,30 0,000 -5,875 -2,196
prof10_lp 1,163 0,692 1,68 0,093 -0,194 2,520
complex15 -0,660 0,524 -1,26 0,209 -1,689 0,368
_cons 56,605 4,271 13,25 0,000 48,232 64,977
R? 0,449

N 10,284

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5: Teste de endogeneidade e for¢a dos instrumentos

Teste de endogeneidade  Teste de endogeneidade

(Lingua Portuguesa) (Matematica)
Durbin_Wu_Hausman  Estatistica p-valor Estatistica p-valor
Robust score x2 6,0732 0,0137 5,0417 0,0247
Robust regression F 6,0945 0,0136 5,0539 0,0246

Teste de forca dos instrumentos
Eq. 1° estagio

Partial R-sq. 0,0027 0,0026

Prob > F 25,244 0,0000 24,794 0,0000
Teste Montiel-Pflueger robusto de instrumentos fracos

F calculado a 10% 25,245 24,794
Valor critico 10% 23,418 23,109

Fonte: Elaborado pelo autor.

A saber, essa variavel representa um indicador que mensura o nivel de
complexidade de gestdo das escolas de acordo com quatro caracteristicas da
escola: porte, numero de etapas/modalidades oferecidas, complexidade des-
tas etapas e numero de turnos oferecidos. Logo, essa variavel relaciona-se,
em sentido genérico, a habilidade do Diretor em gerir a dindmica da unidade
educacional, de forma participativa e compartilhada, almejando garantir o
avanco dos processos educativos de sua unidade ou ainda a ideia de lideranga
eficaz (REYNOLDS; TEDDLIE, 2002).

O teste de endogeneidade Durbin-Wu-Hausman tem como hipé6tese nula
a exogeneidade do numero de metodologias aderidas pela escola. Para avaliar
a forca do instrumento “complexidade da escola”, realizam-se ainda os testes
de R quadrado parcial, significancia F da regressao parcial de primeiro esta-
gio, e o teste robusto Weakivtest com hipétese nula de instrumentos fracos de
Pflueger e Wang (2015), como mostra a Tabela 5.

O teste de Durbin-Wu-Hausman rejeita a hipétese de exogeneidade da
quantidade de metodologias aderidas a 5% de significdncia para as duas dis-
ciplinas analisadas. O teste de primeiro estagio rejeita a hip6tese de que o
instrumento teria efeito nulo. A estatistica robusta do teste Weakivtest con-
firma a consisténcia das variaveis no modelo. O resultado rejeita a hipdtese de
instrumentos fracos a 10% de significdncia, em ambos os casos. Os testes vali-
dam a variavel instrumental e a for¢a dos instrumentos para niveis aceitaveis
de significancia estatistica.

Nossos resultados nao se mostram significativos, do ponto de vista esta-
tistico, sobre a intensidade do tratamento, ndo apresentando um padrao de
intensidade, onde, por exemplo, um niimero maior de metodologias aponta-
ria para um maior impacto sobre as notas dos alunos.

Acerca dessa heterogeneidade da intensidade do impacto, vale destacar
que alguns fatores podem estar influenciando, como: a) volume de recursos
financeiros recebidos pelas escolas ao aderirem ao Programa, tal qual sua dis-
tribuicao de gastos; (b) diferentes niveis de engajamento entre as metodolo-
gias e (c) ma gestao das metodologias, devido a adesao exagerada das mesmas
(BARROS; MENDONGA ef al., 2016; MACEDO, 2017).

Essa heterogeneidade do impacto da intensidade do tratamento assemelha-
se aos resultados de Turk (2019), onde é investigado a relag¢do entre o nu-
mero de matriculas nos cursos de desenvolvimento com a conclusao do pe-
riodo universitario que o estudante se encontra. Ao fazer uso do modelo



Tabela 6: Resultados Regressao sobre as nota de Matematica e Lingua Por-
tuguesa (Variavel Instrumental: Nivel de Complexidade da Escola

nota_MT2015 Coeficiente  Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
tratamento 102,251 39,219 2,61 0,009 25,374 179,128
Tw_1 -18,706 8,918 -2,10 0,036 -36,189 -1,223
Tw_2 0,287 0,149 1,93 0,054 -0,004 0,579
Tw_3 -0,001 0,000 -1,74 0,082 —-0,002 0,000
nota_mat_2013 0,593 0,013 44,99 0,000 0,567 0,619
turmal5 0,116 0,017 6,85 0,000 0,083 0,149
mae_fundamental 0,564 1,119 0,50 0,614 -1,630 2,758
homem15 0,099 0,892 0,11 0,911 -1,650 1,849
bolsa_familia -0,440 1,239 -0,36 0,722 -2,870 1,989
fortalezal5 -5,841 4,451 -1,31 0,189 -14,567 2,884
prof10_lp 4,609 2,034 2,27 0,024 0,620 8,597
prof10_mt -3,507 2,833 -1,24 0,216 -9,061 2,047
_cons 62,004 10,601 5,85 0,000 41,224 82,785
nota_LP2015 Coeficiente  Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
tratamento 74,531 34,042 2,19 0,029 7,801 141,261
Tw_1 -9,389 8,542 -1,10 0,272 -26,133 7,354
Tw_2 0,146 0,146 1,00 0,318 -0,141 0,434
Tw_3 0,000 0,000 -0,83 0,406 -0,002 0,000
nota_LP_2013 0,705 0,012 54,82 0,000 0,679 0,730
turmal5 0,121 0,017 7,05 0,000 0,087 0,154
mae_fundamental 0,988 0,999 0,99 0,323 -0,970 2,947
homem15 -4,256 0,834 -5,10 0,000 -5,893 -2,619
bolsa_familia -0,109 1,027 -0,11 0,915 -2,123 1,905
fortalezal5 -0,449 4,512 -0,10 0,921 -9,295 8,397
prof10_lp 2,291 1,922 1,19 0,233 -1,477 6,060
prof10_mt -2,882 2,377 -1,21 0,225 -7,543 1,777
_cons 19,545 9,606 2,03 0,042 0,714 38,376
N 10,284

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 1: Funcao Dose-Resposta e Estimativa Dose-Resposta
para nota em Matemadtica (varidvel instrumental: Complexidade

da Escola)
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Figura 2:
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Dose-Resposta, o autor encontrou uma relagdo nio estritamente linear en-
tre o niamero de cursos de desenvolvimento que o estudante se matriculou e
a conclusao do periodo letivo atual. Ademais, ele mostra que o aumento na
probabilidade marginal de concluir o periodo atual, estando inscrito em um
ou dois cursos, foi perdido ao se inscrever no terceiro curso.

Uma das explicagoes do autor é que o excesso de matriculas poderia atra-
palhar ou afetar a decisdo de postergar o curso de graduacgio. Vale ressaltar
que o autor fez a utilizacdo do modelo de propenisty score e a utilizagdo da
base de dados advinda do Education Longitudinal Study of 2002 (ELS) e o
acompanhamento do Postsecondary Education Transcript Study (PETS). A sa-
ber, curso de desenvolvimento é um modelo educacional que é ofertado em
muitas institui¢oes de ensino superior, na qual se caracteriza por buscar a ca-
pacitagao dos alunos para que alcancem crescimento intelectual, social e emo-
cional. Tal modelo é ofertado via palestras, cursos, tutorias, aconselhamento
vocacional, dentre outras estratégias.

Nosso estudo possui algumas limitag¢oes, como, por exemplo a impossibili-
dade de identificacdao do peso de cada metodologia e, principalmente, a pouca
variabilidade da variavel de tratamento.

Em relagdo a primeira, existem diferencas significativas entre essas meto-
dologias, na qual intervenc¢des baseadas em premiag¢des e investimentos em
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professores, ou que foquem na melhoria da atratividade, da capacitacdo de
ensino e dos recursos de aprendizagem podem parecer mais relevantes sobre
as notas dos alunos tratados.

Logo, o ideal seria haver a possibilidade de identificar cada metodologia
aderida pela escola para, assim, poder ordena-las do ponto de vista de mais
ou menos relevante sobre a nota do aluno, dando pesos diferentes a cada uma.
Sobre a principal limitagdo, é um problema que também ocorre em Filippetti
e Cerulli (2018), no qual, também, é utilizado a abordagem dose-resposta,
proposta por Cerulli (2015).

Os autores expdes algumas das limita¢des do estudo, dentre elas, o fato
da variavel de tratamento utilizada (o indice raireg) ser bastante limitada, en-
quanto as abordagens dose-respostas seriam mais confiaveis com uma maior
variabilidade na variavel de tratamento. Ademais, seus resultados mostram
uma rela¢do entre autonomia regional e prestacao de servi¢os em formato de
U, ou seja, apontam para a auséncia de um nivel 6timo de autonomia, na qual
diferentes configuragdes institucionais podem ser economicamente viaveis e
eficientes.

6 Consideracées Finais

O presente artigo complementa uma lacuna nesse tipo de analise de inter-
vencgdes, na qual leva-se em consideracdo um problema comum nesses tipos
de estudos, o viés de selecdo. Ressalta-se a utilizagdo da base de dados utili-
zada por Macedo (2017), mas sob uma abordagem econométrica proposta por
Cerulli (2015).

Assim, o foco do nosso estudo é a analise da intensidade do tratamento,
na qual estimamos uma Fung¢ao Dose Resposta que leva em consideracao o
problema de endogeneidade da variavel de tratamento continua que, por sua
vez, advém do carater ndo aleatdrio na escolha das metodologias que as escolas
aderem.

Nossos achados corroboram para os achados sobre o impactos positivos da
implementacao do PJF sobre as notas dos estudantes, confirmando a efetivi-
dade do programa.

Quando analisamos a intensidade do tratamento, expresso pelo namero de
metodologias aderidas pela escola, ndo encontramos diferenciais por nimero
de metodologias. Uma das possiveis causas é a baixa dispersao na intensidade
do tratamento, na qual varia apenas de 0 a 11.

Uma outra hipétese, nao excludente, seria a de que estamos analisando o
quantitativo das metodologias sem poder mensurar a qualidade individual de
cada uma, onde haveria uma espécie de hierarquia de relevancias.

Destacamos, também, a presenca de diferentes niveis de implementagao
(heterogeneidade do impacto) por parte das escolas beneficiadas, assim como
o acumulo de muitas metodologias poderiam acarretar uma ma organizacao e
gestdo das mesmas, alterando os resultados esperados.
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