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1 Introducéo

Apesar das politicas pablicas efetuadas nos ultimos anos no intuito de reducdo da
pobreza e desigualdade de renda da sociedade brasileira, segundo estudos realizados pelo
Programa das Nacdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD), ainda ndo foram obtidos
resultados aceitaveis quando comparados a paises de indices de Desenvolvimento Humano
(IDH) semelhantes.

Em 2003, uma estratégia utilizada pelo governo brasileiro para resolver esse problema,
foi intensificar os programas de transferéncia direta de renda no intuito de atingir individuos
que se encontram em situacBes desfavoraveis, dando origem ao Programa Bolsa Familia.
Visando proporcionar aos beneficiarios acesso a uma condicdo minima de alimentacéo,
servigos basicos de saude e de educacdo. Diversos autores nos ultimos anos avaliaram seu
efeito sobre a reducédo de pobreza e desigualdade de renda, como Azzoni et al (2007), Barros
e Carvalho (2006), Abensur, Cribari-Neto e Menezes (2007), Marinho, Linhares e Campelo
(2007), e encontram resultados diferentes, porém argumentos semelhantes, isto €, tem um
efeito positivo , ainda que bastante reduzido. Segundo informacédo do 4° Relatério Nacional
de Acompanhamento dos Objetivos de Desenvolvimento do Milénio, a queda da pobreza
extrema passou de 12% em 2003 para 4,8% em 2008.

J4 é consenso entre os pesquisadores que o Programa de fato tem efeito sobre a
reducdo da pobreza e desigualdade de renda no Brasil, porém, outra dimensdo ainda nao
definida é se variaveis educacionais® (como matricula, frequéncia, desempenho, repeténcia e
abandono do aluno) e de satde do publico-alvo sdo afetadas. Portanto, este trabalho tem
objetivo apresentar resultados de uma avaliacdo impacto do Programa Bolsa Familia nas
variaveis ainda ndo estudas na pesquisa, isto €, proficiéncias e repeténcias dos alunos em 2007

e 2010. A partir de um modelo que permite isolar efeitos de uma determinada politica sobre

! As recentes analises de impacto dos Programas de Transferéncia Condicionada de Renda (PTCR’s) no Brasil e
em diversos outros paises, apesar de resultados controversos, apontam uma nova tendéncia de impacto de
transbordamento (efeito spillover). As evidéncias desses resultados ndo esperados indicam que 0s
beneficiariosde PTCRs, em funcéo da sua sobrevivéncia nos programas, podem acumular atributos que
contribuam na dire¢do da quebra da pobreza intergeracional e do desenvolvimento humano.

2 Variaveis determinantes na obtengdo do beneficio, com exceco de beneficio.


http://www.mds.gov.br/bolsafamilia/resolveuid/9461b9585c8c21d91b0b6b3a86f43fb7/download
http://www.mds.gov.br/bolsafamilia/resolveuid/9461b9585c8c21d91b0b6b3a86f43fb7/download

um indicador de resultados. Ou seja, que parcela da alteracdo dessas variaveis (de
caracteristicas dos beneficiarios do programa) pode ser atribuida Unica e exclusivamente a
influéncia da politica, desconsiderando-se aqueles que atuariam mesmo sem a ocorréncia da
politica (fatores exdgenos). Por exemplo, outras politicas publicas ou medidas
macroecondmicas que afetam de forma generalizada tanto os n&o-beneficiados como os
beneficiados. Assim, é possivel detectar o quanto possivel se e como um dado programa esta
tendo efeitos sobre grupos de individuos, e em que extensao estes efeitos sdo atribuiveis a
intervencdo a programa.

No segundo capitulo, foi desenvolvida uma descri¢do sobre o Programa Bolsa Familia.
Em seguida uma revisdo sobre a evolugdo do pensamento sobre a eficacia escolar. Na secéo 4,
descricdo da metodologia utilizada. Na 5, analise dos resultados. E por fim, as conclusdes

sobre o estudo.

2 ANALISE DO PROGRAMA BOLSA FAMILIA

O governo vem, nos ultimos anos, estudando politicas publicas intervencionistas com
0 intuito de tornar o sistema de distribuicdo de renda brasileiro mais eficiente. Uma das
politicas recentemente implantadas na tentativa de amenizar esses problemas foi o chamado
Programa Bolsa Familia (PBF). Este programa foi criado pelo Governo Federal em outubro
de 2003, no ambito da estratégia Fome Zero, com o objetivo de unificar a gestdo e a
implantacdo de quatro programas federais de transferéncia de renda orientados para as
familias mais pobres do pais. Dois destes quatro, o Programa Bolsa Escola e o Programa
Bolsa Alimentacdo, eram programas de transferéncias de renda condicionados a agdes da
familia em prol de sua educacéo e saude, respectivamente. Os outros dois, eram programas de
transferéncia ndo condicionada: o Auxilio Gas e o Programa Nacional de Acesso a
Alimentagdo (PNAA), mais conhecido como Cartdo Alimentacdo. Para este Gltimo, a Unica
condicdo era que as familias gastassem a transferéncia exclusivamente com alimentos. O
Programa de Erradicacdo do Trabalho Infantil (PETI), que era o programa de transferéncia de
renda condicionada mais antigo do Governo Federal, criado em 1996, foi integrado ao PBF
somente a partir de 2006.

Atualmente o Programa Bolsa Familia de transferéncia direta de renda, de acordo com

0 MDS (2011), atende mais de 13 milhdes de familias em todo territério nacional. A depender



da renda familiar por pessoa (limitada a R$ 140), do nimero e da idade dos filhos, o valor do
beneficio recebido pela familia pode variar entre R$ 32 a R$ 306. Elege familias com renda
mensal per capita entre R$ 0,00 e R$ 70,00, considerada em extrema pobreza, recebem uma
transferéncia equivalente a R$ 70,00, independente de uma composi¢do. Familias com renda
mensal entre R$ 70,01 e R$ 140,00 apenas sao elegiveis se tiverem criangas entre 0 e 17 anos
e/ou gestante. Para cada crianca entre 0 e 15 anos o beneficio é de R$ 32,00, até no maximo
de 3 criangas, e de R$ 38,00 para jovens entre 16 e 17 anos, atendendo no maximo 2 jovens.
Os jovens entre 16 e 17 anos comegam a ser beneficiados pelo programa apenas em 2008.
Dessa forma, o beneficio de maximo uma familia é de R$ 306,00. Esse valor deve ser
dividido pelo numero de pessoas que vivem na casa, obtendo assim a renda per capita da
familia.

O PBF visa assegurar o direito humano a alimentacdo adequada, promovendo a
seguranca alimentar e nutricional e contribuindo para a erradicagéo da extrema pobreza e para
a conquista da cidadania pela parcela da populagdo mais vulneravel a fome, que pauta-se na
articulacdo das seguintes dimensdes: Reforcar o exercicio de direitos sociais basicos nas areas
de Salde e Educacdo; coordenacdo de programas complementares, que tém por objetivo o
desenvolvimento das familias, de modo que os beneficiarios consigam superar a situacdo de
vulnerabilidade e pobreza. Como programas de geracao de trabalho e renda, de alfabetizacéo
de adultos, de fornecimento de registro civil e demais documentos.

Ao mesmo tempo os individuos (beneficiarios) ao receber o beneficio estdo
condicionados a determinados requisitos. Esses sdo 0s compromissos nas areas da Educacéo,
da Saude e Assisténcia Social assumidos pelas familias e que precisam ser cumpridos para
gue continuem recebendo o beneficio do PBF. Como a frequéncia escolar minima de 85%
para criangas e adolescentes entre 6 e 15 anos e minima de 75% para adolescentes entre 16 e
17 anos; acompanhamento do calendario vacinal e do crescimento e desenvolvimento para
criancas menores de 7 anos; e pré-natal das gestantes e acompanhamento das nutrizes na faixa
etaria de 14 a 44 anos; frequéncia minima de 85% da carga horéria relativa aos servicos
socioeducativos para criangas e adolescentes de até 15 anos em risco ou retiradas do trabalho

infantil.

3 Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho segue a linha de estudo mais usual de medir

impacto de determinado programa social sobre um publico alvo especifico, isto é, a avaliacdo



de impacto de um determinado programa tem como objetivo analisar se alteracdes em um
publico-alvo especifico podem ser atribuidas a certo projeto e em que magnitude isso ocorre.
Ou seja, permite concluir se alteracdes na variavel de resultado se deve exclusivamente ao
projeto ou a outra variavel exogena.

Segundo Duflo, Glennerster e Kremer (2006, p.5), em um mundo ideal, gostar-se-ia
de estimar o efeito causal de uma varidvel em um determinado resultado comparando o
mesmo individuo, no mesmo ponto no tempo com e sem o tratamento. No entanto, ao invés
de ter esta medida, tem-se apenas o impacto medio de um determinado programa ou variavel
em um grupo de individuos.

Uma primeira alternative para tentar resolver tal problema seria comparar 0 mesmo
individuo ao longo do tempo, mas "comparing the same individual over time will not, in most
cases, give a reliable estimate of the program's impact since other factor that affect outcomes
may have changed since the program was introduced.” Duflo, Glennerster e Kremer (2006,
p.5)

Uma segunda alternativa seria comparar tais grupos com outros grupos semelhantes
gue ndo foram expostos ao programa e estimar o impacto do individuo estar exposto ao
mesmo. Ou seja, utiliza-se um grupo de comparagdo, que na auséncia do tratamento,
apresentaria resultados similares com aqueles que receberam o tratamento. No entanto, “those
individuals who are exposed to a treatment generally differ from those who are not™ Duflo,
Glennerster e Kremer (2006, p.5). Logo, se os individuos diferirem sistematicamente antes da
implementacdo do programa, os resultados poderdo ser atribuidos a tais diferengas, ou nas
palavras dos autores "any difference between the groups can be attributed to boththe impacto
the program or pre-existing differences (the "selection bias")".

Para analise o impacto do Programa Bolsa Familia (PBF) sobre o desempenho dos
alunos em Belo Horizonte, terd como base comparar rendimentos de individuos beneficiarios
do programa com nédo beneficiarios, mas que possuem caracteristicas semelhantes. De tal

forma, que o que distinguem é apenas o fato de participar ou ndo do programa.

3.1  Estratégia de identificacdo

Para inferir sobre o impacto do PBF sobre a variavel citada, precisamos saber o que

aconteceria com esses individuos caso eles ndo participassem do programa. Essa questdo,



portanto, traz o problema do chamado contrafactual ndo observado na linguagem da avaliacao
de impacto.

Seja Y, o resultado potencial do individuo caso ele ndo recebe o beneficio; Y; 0
resultado potencial do individuo caso ele recebe o beneficio; T = 1 quando o individuo recebe
0 beneficio e T = 0 quando o individuo ndo recebe o beneficio. Podemos observar Y;|T=1 e
Y|T=0, mas nunca observar Y;|T=0 e Y|T=1. Problema conhecido como o problema da
inferéncia causal.

Nosso interesse, portanto, é obter a diferenca entre, por exemplo, o desempenho obtido
pelo individuo que recebeu o beneficio e o seu desempenho, caso ele ndo tenha obtido o
beneficio. Isso pode ser escrito da seguinte forma:

D=E[Y,|T =1]-E[Y,|T =1]

Mas, so é possivel observar a diferenca:

G=E[Y,|T =1]-E[Y, |T =0].

A diferenca entre esses termos nos da o vies de selecéo:

B=G-D=[Y,|T=1]-E[,|T=0].

Esse viés surge se o grupo de comparacgdo for inadequado, por exemplo, individuos
gue ndo receberam o tratamento forem muito diferentes dos individuos que receberam. Como
a escolaridade dos pais. Nesse caso, utiliza-se a metodologia de pareamento com o intuito de

tornar os grupos de individuos o mais proximo possivel.

3.2 Propensity Score Matching (Pareamento do Escore de Propenséo)

Seja X um conjunto de caracteristicas observaveis que determinam a participacdo do
individuo no tratamento e seu resultado. O nosso indicador de interesse referenciado
anteriormente como D determina o efeito médio do tratamento para o grupo dos tratados e
pode ser chamado de Efeito Tratamento sobre os Tratados (ATT), e B como o viés do ATT.

Podemos reescrever o ATT baseado na selecdo em observaveis (X) como E(Y1- Yo |
X, T=1) e o viés como E(Y, | X, T=1) — E(Yo | X, T=0). As hipoteses de identificacdo, ou
seja, as hipoteses que garantem a eliminacgdo do vies, sdo:

Yol T| X, isto & independéncia de Y, em relagdo ao tratamento condicional nas

caracteristicas observaveis (hipétese de ignorabilidade do tratamento);



Hipdtese implicita de suporte comum 0 <Pr(T=1| X) = p(X) <1 para VX € y onde y
é suporte da distribuicdo de X. Isto garante comparabilidade entre os dois grupos T=1 e T=0,
ou seja, ndo ha valor de X para o qual se possa dizer com certeza a que grupo (T=1 ou T=0)
ele pertence;

Rosenbaum e Rubin (1983) mostram que, dadas as hipdteses anteriores, também vale:

Yol T|p(X) onde p(X) é a probabilidade de ser tratado dado X (propensity-
score). Essa hipotese reduz a dimensao necessaria para resolver o emparelhamento.

A primeira hipétese poderia ser simplificada para a hipétese de independéncia
de médias, E(Yo | X, T=0) = E(Y, | X). Neste caso, porém, a condi¢do anterior ndo segue
imediatamente, precisando ser considerada uma hipétese adicional.

A hipétese de identificacdo pode ser forte em casos em que nem todas as variaveis
relevantes sdo observaveis. O emparelhamento tem a vantagem de néo exigir exogeneidade
das variaveis explicativas (se o emparelhamento é bom, as variaveis ndo observadas
relevantes estdo igualmente distribuidas nos grupos de tratados e de controle, e seu efeito,
portanto, se cancela) e ndo exigir restricdo de exclusdo (que entre as variaveis que explicam o
tratamento haja variaveis que ndo sdo correlacionadas com a variavel de resultado). A
hipdtese de identificacdo depende, de ndo haver variaveis ndo-observadas que afetem os
resultados das escolas de forma diferenciada nos grupos de tratamento e controle.

O uso de p(X) em vez de X ¢é conhecido como método de propensity score. Estimamos
as probabilidades de tratamento (propensity scores) com um modelo logit, e utilizamos um
estimador ndo paramétrico, obtido pelo pareamento do vizinho mais proximo (Nearest-
NeighborMatching), pareamento estratificado (StratificationMatching) e pareamento Kernel
(KernelMatching). Para uma melhor compreensdo do leitor apontaremos as principais

diferencas entre os modelos.

3.3 Nearest Neighbor Matching (vizinho mais préximo)

No vizinho mais proximo, cada unidade de tratamento é pareada com a unidade de
comparagdo com o escore de propensao mais proximo. O algoritmo também nos da a opgéo
de escolher n vizinhos mais proximos e realizar o pareamento, esse por sua vez pode ser feito
com ou sem reposicdo. Ou seja, 0 matchinga partir do(s) vizinho(s) com estimativa de
propensity score mais proxima representa uma alternativa, jA que parte da comparagdo de



cada beneficiado pelo programa com o(s) individuo(s) do grupo de ndo beneficiados com
probabilidade de participacdo mais proxima, sendo o resultado final da avaliacdo do programa
dado pela média dos resultados das comparac@es a partir de cada beneficiado.

O conjunto de informacgdes (V(i)) do grupo de ndo beneficiados a ser
comparado com o beneficiado i pode ser representado por:
V(i)=mjin|| Pi—Pj|l, i €B.

3.4  Estratificacdo

O pareamento estratificado, opera particionando o suporte comum em diferentes
extratos e computa 0 impacto do programa entre cada intervalo. O efeito do programa € a
diferenga média nos resultados obtidos de cada bloco com pesos dados pela distribuicdo das
unidades tratadas entre os blocos.

Formalmente, considere-se a distribuicdo de controle e tratados (beneficiados e nédo
beneficiados pelo programa) em m estratos ou blocos de forma que a média das estiamtivas do
propensty score para 0s dois grupos ndo apresenta diferenca estatisticamente significante em
cada estrato. Se Y é a varidvel dependente, inicialmente computa as diferencas de

desempenho entre os beneficiarios e ndo-beneficiarios dentro de cada estrato:

2N 2y
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Onde S (e) especifica o conjunto de alunos do estrato e, Yibe YjNbs&o os resultados
observados para os alunos i e j, respectivamente, dos grupos dos beneficiados e néo-

beneficiados no estrato e eNebe NeNbcorrespondem aos respectivos niumeros de individuos

nesse mesmo estrato. O resultado final da avaliacdo do impacto é A’ , computado a partir de

uma média ponderada destes N resultados obtidos para os estratos:

Mesmo considerando individuos com médias de probabilidades de participacéo

proximas em cada grupo, 0 matching a partir de estratos ndo garante a utilizacdo de todas as



observacdes disponiveis de individuos, pois é possivel que ndo observados nos grupos de

comparagcdo estejam ausentes em alguns estratos.

3.5  Kernel Matching

J& no pareamento de Kernel utiliza-se a media ponderada de todos o0s ndo-participantes
para construir o resultado contrafactual para cada participante. Os pesos utilizados sdo
inversamente proporcionais a distancia entre os escores de propensao entre os tratados e o0
grupo de controle.

Um dos problemas da modelagem do vizinho mais proximo é que ele descarta
observagdes nos blocos nos quais ambos participantes ou ndo-participantes estdo ausentes. O
método do pareamento estratificado pode levar a pareamentos de ma qualidade pois para
algumas unidades tratadas o vizinho mais proximo pode ter um escore de propensao muito
diferente e mesmo assim contribuir para a estimacdo do ATT. Uma solucdo para esse
problema é encontrada na estimacdo via Kernel, contudo, ndo existe nenhuma metodologia
mais indicada. Desse modo utilizaremos esses trés modelos tentando incorporar o beneficio
especifico de cada um para nossa analise.

Formalmente, considerando-se uma funcdo Kernel G(.) e um parametro para
janela h, para cada informacéo i de individuos beneficiados pelo programa (cada i € B), de

inicio é estimada a seguinte média ponderada dos resultados YjNBobservados:

ZyijG(Pj—Pi)

; h
ye = I | i €B.
P] —Pi
>6(
ieNb

Finalmente, a estimativa do impacto do programa é obtida a partir da média das
diferencas entre YiBe YkiNB, isto é:

1
& =5 I ]

ieb

4 Base de dados®

*No Apéndicel encontram-se demais estatisticas descritivas néo detalhadas ao longo do texto.



O foco de nossa analise é a avaliagdo do efeito spillover dos PTCRsem Belo
Horizonte, para tal utilizaremos os dados disponibilizados pelo Programa de Avaliacdo da
Rede Publica de Educacdo Bésica (PROEB) de competéncia do Sistema Mineiro de
Avaliacdo da Educacdo Publica (SIMAVE). O PROEB tem como objeto uma avaliagdo
externa do sistema de ensino. Os testes s@o aplicados a todos os alunos da quarta e oitava serie
do ensino fundamental e terceira serie do ensino médio. Relacionados a competéncias nas
disciplina de matematica e portugués (a escala de proficiéncia em Matematica e Lingua
Portuguesa varia de 0 a 500 pontos, no qual os resultados da avaliacdo sdo apresentados em
niveis, mostrando o desempenho dos alunos do nivel mais baixo ao mais alto), dados sobre
perfil socioeconémicos, trajetoria escolar do aluno, caracteristica da turma, do professor e da
escola, que segundo estudos anteriores sdo fundamentais para o bom desempenho e
permanecia do aluno em sala de aula. A comparagdo das notas é possivel pelo critério de
Resposta ao Item, método que permite a identificacdo do desempenho dos alunos por item
especifico e possibilita a comparagdo das notas entre os diversos anos do ciclo educacional.
Assim, podemos comparar a evolucdo das médias por série avaliada. Sao analisados 0s anos
de 2007 e 2010 do PROEB, a pesquisa é realizada com alunos que se encontram no 5° ano e
9° do Ensino Fundamental e 3° ano do Ensino Médio.

Os graficos abaixo apresentam a média da proficiéncia e repeténcia escolar dos alunos.
Nota-se que o desempenho médio para todas as séries e anos é maior para individuos que ndo
sdo beneficiados pelo programa do que os beneficiados, porém com uma tendéncia crescente
ao longo do tempo para ambos.

Um leitor desatento pode acabar afirmando que o Programa Bolsas Familia é eficiente
no aumento da proficiéncia dos alunos, porém, esse tipo de analise através de resultados
médios ndo é suficientemente robusta para sustentar tal assuncdo. Por exemplo, se
considerarmos a proficiéncia dos alunos do 5° ano e analisarmos a varia¢do percentual entre
2007-2010 para beneficiarios e ndo beneficiarios veremos que os beneficiarios tém uma
variacdo de 8.0273% enquanto que os ndo participantes do auxilio tém uma variacdo de
9.7986%. Ou seja, os ndo beneficiados pelo programa tiveram um aumento em sua
proficiéncia 22.0669% superior aos beneficiados. Vale ressaltar também que a média em
valor absoluto para os ndo beneficiarios € superior a dos beneficiados em todos os periodos
escolares analisados, e que a varia¢do percentual (entre os anos) tende a aumentar com a série.
No 9° ano essa variacdo é de 37.8737%; ja no 12° ano impressionantes 227.6811%, com um

aumento de 1.4975% para os beneficiarios e 4.9072% para 0s ndo beneficiarios.



1. Graéfico 5-1: Grafico comparativo da proficiéncia média dos alunos
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Fonte: Elaboracdo prépria com dados da SIMAVE 2007/2010.

Grafico 5-2: Grafico comparativo da repeténcia media dos alunos
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Fonte: Elaboracdo prdpria com dados da SIMAVE 2007/2010.

Pela andlise do Gréfico 5-2 podemos observar algumas semelhancas no padrdo
observado para a proficiéncia, em média, a repeténcia € menor para individuos nao
participantes do programa.

Diferentemente do que ocorre com a proficiéncia dos alunos, ao analisarmos a

variagdo percentual anual entre as séries ndo encontramos uma reducdo crescente entre 0s



anos. No 5° ano os ndo beneficidrios ttm uma repeténcia 14.1253% menor do que 0s
beneficiarios entre 2007 e 2010. Ja o 9° ano mostra-se andmalo para os beneficiarios do
programa com um aumento de 7.467% em sua proficiéncia enquanto que os ndo beneficiarios,
apesar de sua pequena magnitude, ttm uma reducdo de 0.3674%. O 12° ano, por sua
vez,mostra uma ampliacdo da tendéncia apontada para o 9° ano, ou seja, vemos um aumento
da repeténcia anual entre ambos 0s grupos, com um aumento maior entre 0s nao beneficiarios
acarretando em uma variacdo anual superior em 12.7914%.

E essa falta de clareza na identificagio das diferencas ou tendéncias entre 0s grupos
que nos leva a adotar um modelo estatistico mais robusto, para que possamos corroborar 0s
resultados apontados acima ou até mesmo indicarmos novos padrdes na evolucdo das
variaveis.

Tendo em vista esses problemas metodolégicos utilizamos o Propensity Score
Matching(explicado em detalhes ao longo da sessédo 4), com o intuito de evitarmos uma
analise reducionista da proficiéncia e repeténcia dos alunos. Ao estimarmos o escore de
propensdo leva-se em conta uma gama maior de variaveis que estdo relacionadas com
diversas caracteristicas dos alunos e nos ajudam a ter uma visdo mais apurada dos fatores que
explicam os dados apontados nos Graficos 5-1 e 5-2.

A tabela abaixo apresenta as variaveis utilizadas em nossa analise:

Tabela 4.2-1: Descricdo das varigveis

Variavel Descricdo
Idade Idade do aluno em anos.
Género Se 0 aluno é do sexo masculino.
Raca Branco ou ndo branco
Més_aniversario Qual o més de aniversario
Repeténcia Quantas vezes ja repetiu de ano
Esc_mae Escolaridade da mée
Esc_pai Escolaridade do pai
Rua Se a rua onde mora é calcada
Agua_torn Se sua casa tem agua na torneira
Banheiro Se sua casa tem banheiro
Radio Se sua casa tem radio
Geladeira Se sua casa tem geladeira
Televiséo Se sua casa tem Televiséo
Maqg_Lava Se sua casa tem Maquina de lavar roupa
Caro Se sua casa tem automovel
DVD Se sua casa tem aparelho de DVD
BF Se recebe Bolsa Familia
Computador Computador em casa?
Ajuda Pais ajudam fazer dever?

Corrigi

Professor corrigi dever de casa?



Espera Professor espera siléncio?

Atencdo Professor exige atencdo?
Interesse Professor interessa pelo estudo?
Disponivel Professor disponivel

Barulho Ha barulho na sala?

Falta Professor falta as aulas?

Ensina Aprende com professor?
Proficiéncia Desempenho escolar

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE 2007/2010.

O primeiro passo foi a selecdo das varidveis independentes* a serem incluidas no
modelo para obtermos um grupo de controle que se aproxima o maximo possivel do grupo de
tratamento, de tal forma que estes se diferenciem apenas pelo fato de receberem ou ndo o
Bolsa Familia. As especificacfes com objetivo de obter os pareamentos foram feitas por meio
de vérias tentativas, a fim de se chegar ao numero méximo de variaveis incluidas. Pois quanto
maior, melhor serd o pareamento® dos grupos, ou seja, quanto maior o nlmero de
caracteristicas observaveis utilizadas mais semelhantes serdo os individuos do grupo de

controle e tratados.
5 Resultados e discussoes

Os resultados estdo divididos em quatro sec¢des. Inicialmente apresentam-se
consideraces sobre 0 modelo logit®, em seguida tém-se resultados do impacto do Programa
Bolsa Familia nas proficiéncias de alunos beneficiados nos anos de 2007 e 2010, no 5° e 8°
ano do ensino fundamental e 12° ano ensino médio, e posteriormente, 0 impacto referenteas

repeténcias/aprovacao escolares desses individuos para 0 mesmo periodo e série anterior.

5.1  Estimacdo do Propensity Score Machting

A tabela 6.1-1 apresenta o resultado para a 52 série em 2007 do propensity score, com
variaveis selecionadas a partir de tentativas e erros. Observa-se que, em geral, as varidveis
apontam sinais esperados e estatisticamente significativos. Onde o fato do individuo ser cor
branca tem efeito negativo sobre a probabilidade de receber a Bolsa Familia, indicios de que

0s ndo brancos tém menores niveis de rendas (MENEZES-FILHO, 2007) e a chance de serem

* Variam de acordo com ano e serie analisadas, porém bastante parecidas.

>As vezes o Propensity Score Matching exige a retirada de variaveis para se conseguir o pareamento, impactando
na perda de poder explicativo do modelo. Porém um ganho de graus de liberdade.

¢ Apenas para 0 5° ano de 2007, uma vez que s&o parecidos.



beneficiarios do programa é maior. Ja a variavel sexo € estatisticamente significativa, de
modo que n&do garante aumento ou reducéo da probabilidade de ser beneficiado do programa.

As variaveis de caracteristicas socioecondmicas como ter banheiro em casa, televisao
a cores, radio, geladeira, freezer, aspirador de pd, Maquina de lavar, computador e aparelho
de DVD, apontam para 0 mesmo sentido esperado e estatisticamente significativo com
excecdo de freezer e Maquina de lavar. Isto €, uma vez que o individuo se enquadra neste
perfil a chance de receber beneficios do programa é reduzida. Esse efeito é facilmente
percebido se pensarmos na prépria definicdo de pobreza relativa, ou seja, o individuo
considerado pobre serd aquele que quando comparado a outro possuir menos de um atributo.
Portanto, se o objetivo principal do PBF é atuar na reducdo da pobreza e na erradicacdo da
miséria, espera-se que pessoas com uma maior privacdo material sejam atendidas pelo
programa. Ja a nao significancia de alguns indicadores ¢ normal como foi apontada para a
existéncia de banheiro e o tipo de material utilizado na construcdo da casa do beneficiario.
(DUARTE, SAMPAIO e SAMPAIO, 2007)

Com relacdo as variaveis representantes do perfil do professor em sala de aula,
percebe- se na maioria das vezes um bom comprometimento dos professores, porém algumas
varidveis ndo sao estatisticamente significantes. Vale lembrar que com excecdo das
caracteristicas de background do aluno, as caracteristicas relativas aos professores sdo de
pequeno poder explicativo do desempenho escolar. A influéncia dessas caracteristicas € mais
bem observada em estudos que acompanham o aluno ao longo de um periodo de tempo (tendo
como objetivo medir o ganho de desempenho dos alunos) ou modelos multinivel.
(MADAUS, AIRASIAN e KELLAGHAN, 2008). Também nota-se que alunos que as
variaveis de barulho e saida tem sentido contrario a probabilidade de receber a Bolsa Familia,
ou seja, 0 bom comportamento do aluno em sala de aula afeta positivamente a probabilidade
de receber o tratamento.

Outra variavel importante, mas ndo incluida neste ano, foi o nivel de escolaridade dos
pais dos alunos. (BARROS, MENDONCA, et al.)Pois em algumas situacdes apresentaram
sinal contrario a probabilidade de recebimento do beneficio, indicando que quanto maior a
escolaridade dos representantes maiores serdo niveis salariais e menor chance de demandar o
auxilio. Como relatado em Mincer (1974), anos a mais de escolaridade tem um efeito positivo
nos rendimentos salariais auferidos no mercado de trabalho.

Em seguida realizou-se o pareamento dos individuos pertencentes aos grupos de
tratados e controles a partir de suas probabilidades de serem elegiveis do programa, dadas

suas caracteristicas observaveis.



Tabela 6.1-1: Estimacéo do Modelo Logit

Variaveis Coeficiente P - Valor
Rede de Ensino -0,0631 0.095
Sexo 0,0302 0.392
Raca -0,1797 0.000
Repeténcia 0,4481 0.000
Banheiro -0,0757 0.631
Televiséo a cores -0,3325 0.003
Radio -0,1318 0.070
Geladeira -0,1821 0.066
Freeze -0,0307 0.451
Maquina de lavar 0,0247 0.602
Aspirador de Po -0,1331 0.010
Aparelho de DVD -0,1960 0.000
Computador -0,4237 0.000
Livros 0,0033 0.822
Dever -0,1197 0.000
Ajuda -0,0583 0.085
Espera -0,0298 0.126
Atento/exige 0,0223 0.470
Feito 0,0432 0.157
Interesse -0,0060 0.855
Opina 0,0190 0.460
Duvida 0,0421 0.174
Entende -0,0118 0.676
Esforca 0,0064 0.845
Atencéo 0,0108 0.617
Barulho -0,0009 0.962
Dever/professor 0,0250 0.204
Saida -0,0452 0.009
Falta -0,0914 0.000
Ideb -0,3846 0.000
Intercepto 34723 0.000

Fonte: Elaboracdo prépria com dados da SIMAVE 2007.

5.2  Resultado da Avaliacdo do Impacto na Proficiéncia Escolar

Procedendo agora para a estimativa do efeito do Programa Bolsa Familia sobre o
desempenho nas escolas das Regides Metropolitanas de Belo Horizonte. Com o objetivo de

obter os Blocos equilibrados/balanceados, as variaveis de controle foram inseridas e retiradas



de acordo com a necessidade e sua importancia na determinacdo da variavel de interesse.
Posteriormente, obteve-se o Efeito Tratamento quanto aos Tratados (ATT) baseada nas
técnicas de Vizinho Mais Proximo, Estratificacdo e Densidade de Kernel. As vantagens e
desvantagens de cada metodologia ja foram abordadas anteriormente.

A tabela abaixo apresenta os resultados para o desempenho educacional, medido por uma
variavel Proxy, nota obtida pelo aluno na disciplina de Portugués. No Apéndice | encontram-
se as demais tabelas com mais informac6es, essas, que por sua vez, foram suprimidas para
facilitar o entendimento do leitor. Nota-se que existe uma diferenca negativa e significativa
das proficiéncias escolares entre os grupos de tratados e controles, o valor médio varia de
menos 7,78 a menos 13, 73 dependendo do método e ano/nivel considerado. Ou seja, os dados
indicam um efeito negativo do Programa Bolsa Familia no desempenho educacional em todos
os niveis de escolaridades (5°, 9° e 12°), podendo contrastar um dos principais objetivos do
programa, que seria a erradicagdo da pobreza no futuro entre os beneficiados. Pois o0 aluno
estudando mais, obteria um conhecido futuro mais avancado possibilitando-o um aumento em
sua competitividade na oferta de mao de obra e com isso uma quebra no clico intergeracional

de transmisséo da pobreza entre os beneficiados.

Tabela 6.2-1

EFEITO DO PBF NA PROFICIENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS

Modelo Vizinho M.P. Estratificagéo Kernel

ATT  t-student ATT t-student  ATT t-student
2007 - 5° ano -7.786 -7.55 -9.022 -13.106 -10.447 -15.233
2010 - 5° ano -11.11 -13.278 -12.359 -20.821 -13.728 -27.069
2007 - 9° ano -8.986 -6.18 -0.218 -8.945 -10.637 -8.946
2010 - 9° ano -12.9 -12.5 -12.793 -15.924 -12.343 -16.733
2007 - 12° ano -5.117 -3.289 -5.27 -4.748 -5.625 -5.681
2010 - 12° ano -9.287 -6.027 -10.075 -8.563 -11.334 -9.596

Fonte: Elaboracao propria com dados da SIMAVE/2007; Todos 0s parametros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Os resultados corroboram os dados apontados na secdo 5 de que ser beneficiario tem
um efeito negativo na proficiéncia escolar entre os anos de 2007 e 2010 quando comparado ao
grupo de controle; outro ponto consoante é o crescimento da diferenca percentual anual entre

0s anos escolares.



Mesmo ndo acompanhando o mesmo individuo ao longo do tempo podemos tecer
algumas comparacOes entre 0s anos. Tendo como base o fato de que o Propensity Score
classifica cada individuo tratado com relacdo a suas caracteristicas intrinsecas ao seu par ndo
tratado, podemos considera-lo um agente representativo de sua classe. Espera-se que 0s
atributos desses individuos ndo variem muito ao longo do tempo, sendo possivel assim
ranquea-los.

Uma importante observacdo que podemos tecer acerca dos alunos pertencentes ao
mesmo ano é que houve uma piora em seu desempenho, independente do método utilizado
todos apontam na mesma dire¢do. Esses resultados indicam que os mecanismos de controle
do PBF podem néo ser eficientes ou suficientes no sentido de provocarem uma melhora no
desempenho do aluno para a regido de estudo.

Observando a tabela 6.2-1 podemos dizer que 0 9° ano apresenta a pior proficiéncia
para 0 ano de 2007 e 2010, uma possivel justificativa para esse fato pode ser encontrada na
faixa etaria que compde 0 grupo ou até mesmo a série que ele mesmo ocupa. Os alunos dessa
série podem ter um incentivo maior em concluir o ensino fundamental e procurar um emprego
gue podera gerar uma renda presente maior do que a renda futura esperada no caso do mesmo
aluno concluir o ensino médio. Um aluno no 5° ano ainda ndo se vé tdo incentivado a juntar a
forca de trabalho, uma vez que varias profissdes exigem no minimo a conclusdo do ensino
fundamental. Portanto, um aluno no 9° ano ndo esta preocupado em seu desenvolvimento
educacional e sim com a concluséo de seu curso para garantir uma vaga de trabalho.

Seguindo a mesma analogia para 0 12° ano, podemos ver que esse € 0 ano no qual os
alunos possuem o melhor desempenho se comparado ao 5° e ao 9° ano. Esse resultado se
justifica, pois diferentemente do aluno que esta satisfeito em concluir o ensino médio e
conseguir uma colocacdo profissional, o aluno que compde esse grupo enxerga em seu
desenvolvimento educacional uma oportunidade futura melhor. Ou seja, um aluno que
permaneceu na rede de ensino, concluiu o ensino basico e cursa 0 ensino médio ja possui a
consciéncia da importancia da educacdo para o seu futuro. Para reforcar essa visao basta ver
gue quanto maior a faixa etaria do aluno maior tende a ser a sua evasao escolar, logo os
alunos que permanecem na escola tendem a serem aqueles mais motivados e dispostos a
estudar. Desse modo, dentre os grupos analisados esse € aquele mais preocupado com seu
grau de instrucdo como forma de desenvolvimento pessoal. Um aluno mais novo, por
exemplo, o que compde o grupo do 5° ano ainda ndo possui grande contato com o mercado de
trabalho e seu desempenho esta diretamente relacionado com o grau de incentivo/cobranca de

seus professores e/ou membros familiares.



Compreendemos a limitacéo de tais argumentos, mas sao comportamentos observaveis
que tem profunda relacdo com a capacidade de um aluno se desenvolver ao longo do tempo.
Os resultados ainda estdo em fase inicial de analise e ha o interesse de todos os envolvidos na
pesquisa de ampliar as analises para mais variaveis. Para uma proxima proposta ha uma
tentativa de acompanhamento do individuo de um periodo ao outro, para que assim 0s
resultados analisados sejam robustos para justificar ou contradizer essas suposicoes.

Um estudo que serve de referéncia na andlise de impactos negativos no desempenho
escolar pode ser visto em (MENEZES-FILHO, VASCONCELLOS, et al., 2008). Eles
avaliam o impacto sobre o desempenho escolar dos alunos sujeitos a escolas com progressao
continuada. Foram utilizadas as notas obtidas nas provas de lingua portuguesa e matematica
na Prova Brasil de 2005 e o0 Censo Escolar de 2006, tendo como unidade de analise a escola,
utilizando entdo a média das notas dos alunos por escola incorporado-as ao banco de dados do
Censo Escolar. A faixa etéria dos alunos analisados é semelhante a da realizada em nosso
trabalho, utilizando os alunos da 42 e 82 série do ensino fundamental da rede publica urbana.
Os modelos utilizados foram MQO e ATT, pelo primeiro os resultados para a 42 série sdo
positivos e significativos apesar de valor pontual baixo. Ainda pelo MQO o resultado para 82
série foi negativo no desempenho escolar. Ja o ATT tem sinal negativo para ambas as séries,
indicando uma redugdo no abandono das criancas e uma queda no desempenho. Os autores
desenvolvem duas linhas de argumentos para justificar esse impacto negativo, o primeiro
indica que os alunos que deixaram de abandonar a escola sdo aqueles que possuem maior
deficiéncia no aprendizado, sendo, portanto, uma explicacdo para a reducao da nota média da
escola. O segundo argumento percorre a linha dos incentivos dos estudantes, que defronte a
progressao continuada se veem desmotivados a se empenhar devido a ndo reprovacéo.

DURYEA e MORRISON (2004) analisam o Superémonos realizado em Costa Rica,
PTRC que tem como caracteristica a distribuicdo de cupons alimenticios para familias
carentes tendo como condicionalidade a matricula de todos os seus filhos na escola. O estudo
analisa o impacto do programa no quesito frequéncia escolar, conclusdo da série e trabalho
infantil no ano de 2001. Trés metodologias foram utilizadas: Diferenca N&o-Ajustada nos
Resultados Médios, Andlise de Regressdo Multipla e Propensity Score Matching. Pelo
primeiro método a Unica variavel significativa foi a frequéncia escolar, sendo
aproximadamente 4% maior para 0s beneficiarios do que os ndo beneficiarios do programa. A
regressdo por sua vez, indica que em 2001 os alunos tiveram um incremento de 2,94 pontos
percentuais na probabilidade de frequentar a escola e 4,83 de passar de ano, para os alunos

com idade entre 12 e 15 anos. O trabalho infantil ndo é afetado pelo Superémonos. O PSM



demonstra um aumento de 5 pontos percentuais na probabilidade de aumentar a frequéncia do
aluno, novamente nenhum impacto no trabalho infantil e sem significancia na passagem de
ano. O trabalho conclui que o programa é eficiente em aumentar a frequéncia escolar, porém,
menos eficiente na progressdo escolar e ndo evidencia que o programa reduz o trabalho
infantil.

Outra referéncia ¢ o artigo de BEHRMAN, SENGUPTA e TODD (2000) que
analisam o Progressa, PTCR do México para as criancas na 3-6 série do primario e do 1-3
anos do secundario, no periodo de 1997, 1998 e 1999. A analise foca nas notas dos testes
realizados pelos estudantes que recebiam o auxilio e um grupo de controle. Eles indicam que
ndo ha diferenca entre o grupo de tratados e controle antes do inicio do programa nos anos de
97 e 98. A andlise do impacto do programa nas notas dos alunos ndo mostrou impactos
significativos, porém, em sete casos as estimativas para o grupo de controle sdo
significativamente maiores que as estimativas para o grupo dos tratados. Ha um indicio entdo
de que o programa induz estudantes a se matricularem o que nédo fariam se nédo recebessem o

auxilio, porém, eles possuem uma performance pior do que 0s que ndo recebiam o beneficio.

5.3  Resultado da Avaliacdo do Impacto sobre a Repeténcia

A analise do Impacto a respeito da Repeténcia é andloga a da Proficiéncia. Novamente
ao analisarmos a Tabela 6.3-1observamos um impacto negativo na repeténcia para o 9° e 12°
ano tanto em 2007 quanto em 2010 (com excecdo do modelo via Kernel, para o ano de 2010
9° ano e 2007 12° ano, nos quais o impacto foi positivo). Temos entdo que ser beneficiario do
programa para um aluno do 5° ano tem um efeito positivo na repeténcia escolar, indicando
que o aluno tem maior indice de reprovacdo ao ser beneficiario do programa. Contrariamente
aos alunos do 5° ano, os do 9° e 12° ano mostram que o programa ndo é ineficiente na reducéo
da repeténcia.

Esse aumento na repeténcia ja era esperado, pois como mesmo argumentado no
Sumario Executivo — Avaliacdo de Impacto do Bolsa Familia (2007), uma reducdo na evasao
escolar (devido a condicionalidade do PBF) inicialmente pode levar a uma maior repeténcia

dos alunos.



Tabela 6.3-1;
EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS

Modelo Vizinho M.P. Estratificagéo Kernel
ATT t-student ATT t-student ATT t-student
2007 - 5° ano 0.092 9.860 0.088 11.997 0.093 12.581
2010 - 5° ano 0.05 7.239 0.058 10.342 0.065 15.768
2007 - 9° ano -0.006 -0.473 -0.016 -1.602 -0.010 -1.100
2010 - 9° ano -0.025 -2.172 -0.019 0.000 0.022 2.564
2007 - 12° ano -0.014 -0.806 -0.003 -0.209 0.005 0.363
2010 - 12° ano -0.044 -2.662 -0.039 -3.301 -0.005 -0.426

Fonte: Elaboracdo préopria com dados da SIMAVE/2007; Todos os parametros sao
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

6 Conclusao

As condicionalidades exigidas pelo Programa Bolsa Familia ndo demonstram um
impacto positivo sobre a proficiéncia escolar dos alunos de Belo Horizonte. A proficiéncia
escolar foi negativamente relacionada com a adesdo ao programa; sendo indicio de que apesar
de incentivarem os alunos a frequentarem a escola, faltam medidas que gerem ganhos para 0s
alunos. No lado oposto, a variavel repeténcia escolar, com excec¢do do 5° ano, teve um
impacto negativo quanto ao grupo de tratados, demonstrando assim que o programa é
eficiente na reducdo da repeténcia dos alunos.

A combinacdo do resultado da proficiéncia e da reprovagao escolar dos estudantes da
rede publica de ensino mostra que o PBF possui um efeito positivo ndo planejado na
repeténcia dos alunos, mas traz luz a um problema importante do programa uma vez que ele
tem um impacto perverso na proficiéncia dos mesmos.

Portanto, novas politicas publicas com intuito de dirimirem os impactos nocivos do
Bolsa Familia sdo de extrema importancia. Implantar nova forma de incentivo/puni¢do. Como
um aumento no valor monetario oferecido para os que exercerem alto esforco, e menor valor
para os de baixo esforco (usar salarios flutuantes ao em vez de fixos) o que acaba expondo o
individuo indiretamente ao risco. De tal forma que o programa atue ndo somente na reducdo
da pobreza, mas sim que possibilite ao aluno uma melhora na proficiéncia escolar que o

auxiliara na quebra do clico intergeracional de transmissdo da pobreza.
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Apéndice I: Tabelas

Tabela A5-1:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 5° ANO - 2007
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -7.786 1.031 -7.55 6852 3727

Estratificacdo -9.022 0.688 -13.106 6852 9013

Kernel -10.447 0.686 -15.233 6852 7691

Fonte: Elaboracéo prépria com dados da SIMAVE/2007; Todos os pardmetros sao
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-2:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 9° ANO - 2007
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -8.986 1.454 -6.18 3307 2080

Estratificacéo -9.218 1.03 -8.945 3306 8416

Kernel -10.637 1.037 -8.946 3307 8236

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE/2007; Todos 0s parametros séo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-3:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 12° ANO —
2007

ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole
Vizinho M.P. -5.117 1.556 -3.289 1758 1520
Estratificacao -5.27 1.11 -4.748 1758 13255
Kernel -5.625 0.99 -5.681 1758 9962

Fonte: Elaboracao propria com dados da SIMAVE/2007; Todos 0s parametros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-4:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 5° ANO — 2010
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -11.11 0.837 -13.278 9941 5846

Estratificacao -12.359 0.594 -20.821 9941 13728

Kernel -13.728 0.514 -27.069 9941 13728

Fonte: Elaboracao propria com dados da SIMAVE/2010; Todos os parametros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-5:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH- 9° ANO - 2010

ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole




Vizinho M.P. -12.898 1.032 -12.5 5572 6123
Estratificacéo -12.793 0.83 -15.924 5572 14971
Kernel -12.343 0.738 -16.733 5572 14919

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE/2010; Todos 0s parametros séo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-6:

EFEITO DO PBF NO DESEMPENHO ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 12° ANO -2010
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -9.287 1.541 -6.027 2118 3024

Estratificacéo -10.075 1.177 -8.563 2118 12138

Kernel -11.334 1.182 -9.596 2118 12115

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE/2010; Todos 0s parametros séo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-7

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 12° ANO -2010
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -0.044 0.016 -2.662 2108 1720

Estratificacao -0.039 0.012 -3.301 2108 12066

Kernel -0.005 0.012 -0.426 2118 12107

Fonte: Elaboracéo prépria com dados da SIMAVE/2010; Todos os pardmetros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-8

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS — BH- 9° ANO — 2010
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P. -0.025 0.011 -2.172 5539 3762

Estratificacao -0.019 0.000 0.000 5539 14844

Kernel 0.022 0.009 2.564 5572 14969

Fonte: Elaboracdo propria com dados da SIMAVE/2010; Todos 0s parametros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-9

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS - BH - 5° ANO - 2010
ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole

Vizinho M.P.  0.050 0.007 7.239 9941 6945

Estratificacdo  0.058 0.006 10.342 9941 13729

Kernel 0.065 0.006 10.970 9941 13723




Fonte: Elaboracéo prépria com dados da SIMAVE/2010; Todos os pardmetros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-10

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS — BH - 12° ANO -2007

ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole
Vizinho M.P. -0.014 0.017 -0.806 1758 1480
Estratificacéo -0.003 0.013 -0.209 1758 13269
Kernel 0.005 0.014 0.363 1758 9973

Fonte: Elaboracéo prépria com dados da SIMAVE/2007; Todos os pardmetros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-11

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS — BH- 9° ANO — 2007

ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole
Vizinho M.P. -0.006 0.013 -0.473 3751 2628
Estratificacao -0.005 0.011 -0.503 3306 8416
Kernel -0.010 0.010 -0.997 3751 9265

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE/2007; Todos 0s parametros sdo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.

Tabela A6.3-12

EFEITO DO PBF NA REPETENCIA ESCOLAR DOS ALUNOS — BH - 5° ANO — 2007

ATT Erro padrdo t-student Tratado Contole
Vizinho M.P.  0.092 0.009 9.860 6852 3895
Estratificacdo  0.088 0.007 11.997 6852 9012
Kernel 0.093 0.007 12.581 6852 7690

Fonte: Elaboracéo propria com dados da SIMAVE/2007; Todos 0s parametros séo
estatisticamente diferentes de zero pelo teste “t”.
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