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Resumo
Este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Economia da Educacéo sobre o ensino publico,
avaliando o desempenho dos alunos de Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizante (EEEP) nos exames do
ENEM. Para a mensuracgéo do efeito dessas escolas, algumas contribui¢cbes podem ser consideradas. Primeira,
utilizacdo de dados longitudinais, criados a partir do cruzamento das bases, SPAECE 2011, 2012, Censo
Escolar 2011 e ENEM 2014. Segunda, utilizacdo do algoritmo CEM (Coarsened Exact Matching) para isolar
os efeitos dos alunos de melhor desempenho antes de ingressarem nas escolas profissionalizantes. Terceira,
conducdo da avaliacdo através dos métodos Lasso e pos-Lasso, recentemente desenvolvidos por Belloni et al
(2015), no processo de selecdo de varidveis para aplicacdo do modelo de escore de propensdo. Feito o
pareamento pelo método de Kernel, estimou-se o efeito médio do tratamento, o qual mostrou-se positivo e
significante em todas as areas de conhecimento e na média geral do ENEM, destaque para Redac&o, cujo efeito
foi de 16,8% a mais na nota para um aluno da EEEP. Ao se isolar o efeito liquido da escola, conclui-se que as
EEEP demonstram possuir diretrizes mais eficazes em potencializar habilidades do conhecimento cognitivo
relativo ao ensino regular, resultado que contribui para subsidiar futuras decisdes dos formuladores de politicas
educacionais.
Palavras-Chave: Desempenho no Ensino Profissionalizante, Escola Publica, Dados Longitudinais, Métodos
Lasso e Pds-Lasso.
Abstract
This work aims to expand the current literature on public education policy by evaluating the performance of
students from upper-secondary state school with vocational education and training (VET) in the national
examination (ENEM). Based upon the methodological procedures to measure the VET effects, some
contributions of the paper shall be considered. First, longitudinal dataset application, created from crossing
three different databases, namely SPAECE 2011, 2012, School Census 2011 and ENEM 2014. Second, the
evaluation was carried out through the application of lasso and post-lasso methods for variable selection,
recently developed by Belloni et al. (2015), followed by the application of the CEM algorithm in order to
isolate the prior better performing students and estimate the propensity scoring model. By matching through
Kernel method, estimates of the average treatment effect turned out to be positive and significant in all areas
of knowledge of ENEM, especially Writing, whose grade effect was 16, 8% higher. Concerning the school net
effect, it is concluded that VET school demonstrate to be more effective in enhancing skills of cognitive
knowledge compared to regular education, therefore, this may subsidize decision makers for educational policy
guidelines in the near future.
Keywords: Vocational Education and Training, Public School, Student Performance, Longitudinal Data, Lasso
e Post-Lasso Methods
Classificacdo JEL: C81, 121, 128
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1. Introducéo

Por ser considerada uma das principais forcas motrizes para impulsionar o crescimento e desenvolvimento
econdmico, a educagdo tem sido mantida na agenda de politicas publicas como acéo prioritaria para melhorar
sua qualidade, principalmente em paises cujo desempenho relativo a outros, aferido por instituicoes
internacionais, seja considerado baixo, a exemplo do Brasil. Segundo Ganimian e Rocha (2011), Hanushek e
Woessmann (2012) e Levy e Schady (2013), a magnitude econdmica de um pais segue sua grandeza
educacional, embora regides como a América Latina apresentem indices educacionais inferiores a outras pelo
que seus niveis de renda poderiam prever.

De acordo com diretrizes do Relatorio da OECD (2016) referente ao baixo desempenho educacional, 0s
gestores de politica deveriam priorizar a educacéo e traduzir essa prioridade em recursos adicionais, embora
reconheca que lidar com esse problema exige uma abordagem multidimensional adaptada as circunstancias
nacionais e locais; ou seja, organizar as escolas e sistemas de ensino para que possam oferecer oportunidades
de educacdo infantil para todos; identificar alunos e escolas de baixa performance e intervir com politicas
adequadas. Dessa forma, reduzir o nimero de alunos de baixo desempenho nédo é apenas um objetivo em si
mesmo, mas uma forma eficaz de melhorar o desempenho geral de um sistema de educacdo, assim,
compreender os fatores que contribuem para esse problema é apenas o primeiro passo, pois deve ser seguido
imediatamente pela implementacdo de politicas de forma a melhorar a educacao.

Embora o Brasil tenha apresentado progresso na educacdo basica, Relatério Nacional do PISA-2012, e
maior avanco absoluto na proficiéncia em Matematica quando comparados 0s exames entre 2003 e 2012,
destacando-se o ensino médio, a educacéo brasileira ainda encontra-se em um patamar distante do ambicionado
pela sociedade, que destaca a educacdo como o alicerce mais estavel da competitividade econdmica e da
superacdo das desigualdades sociais e regionais. Problema torna-se mais agravante quando se compara o
desempenho dos alunos pertencentes a rede publica de ensino com a rede privada, cujos alunos pertencentes a
este tipo de ensino apresentam média em matematica superior em aproximadamente 16% média dos alunos
das redes federal, estadual e municipal (RELATORIO NACIONAL DO PISA, 2012). Moraes e Beluzzo (2014)
afirmam que o diferencial de desempenho escolar entre escolas publicas e privadas é favoravel as escolas
particulares, ainda que esse efeito seja diminuido quando controlam por peer effects. A anélise desse diferencial
ao longo da distribuicdo revela que as escolas privadas tem melhor desempenho em todos os quantis, e a maior
diferenca ocorre em torno do centro da distribuicdo, no qual o desempenho das escolas privadas é
aproximadamente 1,5 erro padrdo melhor que o das escolas publicas.

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

Dentre os tipos de politicas voltados para a melhoria da educacéo publica no ensino médio encontra-se a
concepcao do ensino profissionalizante. Embora a criagdo desse tipo de ensino tenha sido guiada para atender
jovens que viviam a margem da sociedade (TAVARES, 2012), apds a criacdo da primeira Lei de Diretrizes e
Bases da Educacgdo Nacional, ele passou a ser constituido juntamente com o nivel médio, e acrescentou o foco
no ensino superior como um de seus propositos. Dessa forma, estudantes de escolas profissionais ndo seriam
prejudicados, pois, além de estarem preparados para o mercado de trabalho, também poderiam ingressar numa
universidade. No Brasil, Aradjo et al (2014) encontraram uma relacdo positiva entre participar de ensino
técnico e profissionalizante e desempenho escolar no ENEM, além de favorecer a entrada no mercado de
trabalho, porém, Polidano e Tabasso (2016) observaram que na Australia esse tipo de combinacéo de ensino
reduz as chances de o estudante entrar em uma universidade.
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Através da integracao das duas redes de ensino, profissional e geral, pode-se romper a dualidade estrutural
entre formacéo para o trabalho e preparacdo para a universidade (CASTRO; TIEZZI, 2005; MARTINS, 2012;
MOEHLECKE, 2012). Diversos autores buscam verificar os efeitos desse tipo de ensino sobre a inser¢do no
mercado de trabalho (NEUMAN; ZIDERMAN 1989; CHEN; WEKO, 2009; SEVERNINI; ORELLANO,
2010; ASSUNCAO; GONZAGA, 2010; ARAUJO et al, 2014; MARIANO et al, 2015), todavia, ainda, s&o
poucos os estudos que avaliam os impactos do ensino profissionalizante sobre a educacédo publica brasileira,
destaques para Aradjo et al (2014), o qual avaliou, com base em informagdes do ENEM 2009, se os alunos que
realizam o curriculo especifico da Educacdo Profissional e Tecnologica (EPT) apresentam aumento na
proficiéncia em disciplinas basicas, e para Mariano et al (2015), que elaboraram uma avaliagdo sobre esse tipo
de politica e encontraram o efeito do ensino das Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizantes do Ceara
sobre o desempenho no ENEM 2013, bem como o impacto desse sobre as chances de os alunos estarem
trabalhando. Estes trabalhos utilizam dados em cross-section, os quais ndo permitem o acompanhamento dos
alunos durante o processo de maturacdo desse tipo de ensino, lacuna esta a ser preenchida com o estudo de
caso para o Ceard, através da aplicacdo em dados longitudinais.

O projeto de criacdo de Escolas Estaduais de Educacdo Profissional (EEEP) no Ceard em 2008 visava,
além do ensino com as disciplinas basicas do curriculo do ensino médio, 0s cursos técnicos e profissionalizantes
voltados para diversas areas (satde, agricultura, computacdo, financas, etc.), cuja escolha atenderia a realidade
local onde a instituicdo seria implantada (SEDUC, 2015). Essa acao possibilitaria ao aluno concluir o ensino
médio e se profissionalizar para o0 mercado de trabalho. Com isso, alem de formar o jovem para o mercado de
trabalho, o ensino das escolas profissionalizantes também o capacita a ingressar em universidades. Silva (2013)
observa o desempenho das escolas estaduais no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), através da
comparacdo entre as médias escolares nos anos 2009 a 2011 e constatou que o estado do Ceard melhorou a
performance com a participacdo dos alunos das EEEP. Além disso, segundo informacdes disponibilizadas pelo
INEP (2015) referentes a nota média por escola no ENEM/2014, 80% das melhores escolas publicas do Ceara
sdo de ensino profissional.

Com isso, este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Educacdo sobre o ensino
profissionalizante, com énfase nos efeitos gerados no desempenho dos alunos no ENEM. Para tanto, busca-se
trazer novas evidéncias sobre o papel das escolas profissionais publicas do Ceara em nivel educacional.

Uma das contribuices deste estudo reside na base de dados utilizada para mensurar este efeito, pois
através da construcdo de identificadores foi possivel gerar uma amostra com informacdes longitudinais atraves
do cruzamento de diferentes bases, a saber, SPAECE 2011, 2012; Censo Escolar 2011 e ENEM 2014, até
entdo desconhecida em outros trabalhos pelos autores deste. Dessa forma, pode-se observar o aluno no 9° ano
do ensino fundamental e acompanha-lo durante o ensino médio, verificando assim, a trajetdria destes nas
escolas e permitindo a criacdo dos grupos de tratados, alunos que ingressaram o ensino médio nas escolas
profissionalizantes em 2012 e estavam cursando o 3° ano em 2014 nessas escolas, e controles, mesma
definicdo, porém para as escolas regulares. E atraves das informagdes desses alunos em 2011, periodo anterior
ao ensino médio, este trabalho podera observar os fatores que possivelmente determinaram a entrada destes
nas escolas profissionalizantes em 2012, tais como, caracteristicas pessoais, background educacional,
escolaridade dos pais e caracteristicas de infraestrutura das escolas. E, objetivando isolar o efeito-aluno?, sera
aplicado o método de pareamento CEM (Coarsened Exact Matching) a partir das notas de matematica e
portugués no SPAECE 2011.

Além disso, este trabalho também contribui com a literatura para o Brasil na escolha da opc¢éo
metodoldgica para a conducdo dessa avaliacdo, pois baseou-se em um modelo recentemente desenvolvido por
Belloni et al (2015), e ainda ndo utilizado a dados brasileiros, o qual aplica a técnica de selecdo do lasso e do
pos-lasso a um conjunto de varidveis explicativas, selecionando aquelas consideradas importantes na

4 Conhecimento e capacidades adquiridos pelos alunos no periodo anterior a entrada nas escolas profissionalizantes.
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determinacdo do tratamento. Apds esses procedimentos, sera encontrado o Efeito Médio de Tratamento
(EMT).

Em sequéncia, o artigo esta organizado com as seguintes se¢des: aspectos teoricos da literatura sobre as
escolas profissionalizante e as EEEP no estado do Ceara; a abordagem metodoldgica; resultados e conclusdes.
2. Ensino Profissionalizante

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

Dentre as politicas publicas voltadas para a educagdo, encontra-se o ensino profissionalizante, porém,
apesar da importancia, ainda € um assunto pouco explorado na literatura. Alguns autores buscam verificar os
fatores historicos (KUENZER, 2005; FOLEY, 2007; TAVARES, 2012; MARTINS, 2012), os efeitos sobre a
insercdo no mercado de trabalho (NEUMAN; ZIDERMAN 1989; CHEN; WEKO, 2009; SEVERNINI;
ORELLANO, 2010; ASSUNCAO; GONZAGA, 2010; ARAUJO et al, 2014) e sobre o desempenho em
exames para ingressar em universidades (ARAUJO et al, 2014; MARIANO et al, 2015). Dentre os que podem
ser observados, existem limitacGes relacionados aos dados, pois utilizam dados em cross-section, dos quais
n&o permitem o acompanhamento dos alunos no processo de adaptacéo e incorporacao desse tipo de ensino.

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

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

No Brasil, Tavares (2012) afirma que o ensino profissionalizante foi criado para atender criangas, jovens
e adultos que viviam a margem da sociedade, onde as primeiras escolas que constituiram a Rede Federal de
Educacdo Profissional tinham a funcgéo de instruir tais individuos através do ensino de um oficio ou profissao
e prepara-los para o mercado de trabalho.

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

Assuncdo e Gonzaga (2010) apresentam os resultados de uma analise realizada com base nos microdados
do suplemento especial sobre educacao profissional da PNAD/2007, cujo objetivo reside em analisar a insergéo
da populacédo brasileira nos cursos de educacao profissional e verificar o impacto da educacdo profissional



sobre o rendimento dos trabalhadores brasileiros. Dos resultados, observaram que a insercdo da educagéo
profissional em familias com renda per capita inferior a dois salarios minimos é bem menor que nas demais
faixas de renda e que a educacédo profissional aumenta a produtividade dos trabalhadores. Dessa forma, 0s
autores sugerem que essa educacdo mereca atencao no desenho de politicas publicas.

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

Buscando analisar o desempenho escolar e inser¢do no mercado de trabalho dos alunos das escolas técnicas
profissionalizantes do Brasil, Aradjo et al (2014) usaram os resultados do ENEM-2009 e, através de um modelo
de pareamento com escore de propensdo para escolas federais e privadas, encontraram uma relacdo positiva
entre participar de ensino técnico e profissionalizante e desempenho escolar, além de favorecer a entrada no
mercado de trabalho. Mariano et al (2015) encontraram resultados semelhantes para o estado do Ceara,
observaram que os alunos das escolas profissionalizantes apresentam diferenciais significativos em todas as
areas de conhecimento do ENEM 2013 e possuem maiores chances de ultrapassarem as notas de cortes
referentes aos cursos da UFC, porém estes possuem menor probabilidade de estar trabalhando no periodo que
prestaram o exame, em relacdo aos alunos das escolas regulares.

2.1 Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizante no Ceara

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

Em 2007, a SEDUC aderiu ao Programa Brasil Profissionalizado e no segundo semestre de 2008, foram
instituidos os Centros Educacionais para a Juventude — CEJOVEM, posteriormente denominados de Escolas
Estaduais de Educacdo Profissional (EEEP), o qual, passou a disponibilizar, além do ensino bésico do curriculo
do ensino médio, cursos técnicos e profissionalizantes voltados para diversas areas e disciplinas que buscam a
formacdo pessoal e convivio com a sociedade. Essa agdo proporciona ao aluno concluir o ensino médio e se
profissionalizar em areas direcionadas para o mercado de trabalho. Para tanto, o estudante adquire, como
primeira experiéncia profissional, o estagio obrigatorio na area cursada, o qual se realiza no ultimo ano de
participacdo na escola. Este deve ser monitorado por um acompanhamento técnico-pedagdgico por
profissionais diplomados de cada area especifica, visando avaliar e orientar os estudantes. Esse monitoramento
é realizado por meio de um Sistema Informatizado de Captacéo e Estagios — SICE para cada curso de cada
escola, o qual permite gerenciar a captacdo de vagas, encaminhar os alunos as concedentes, acompanhar o0s
processos de formalizacéo juridica do estagio e da frequéncia mensal do estagiario.
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Segundo informagdes divulgadas pela SEDUC, em 2008, eram 25 escolas em 20 municipios, em 2014
esse nimero aumentou para 106 e 112, respectivamente. Em 2016, existem 115 Escolas Estaduais de Educacao
Profissional (EEEP) no estado, perfazendo um atendimento a cerca de 40 mil alunos, e oferecendo 53 cursos
técnicos em diversas areas, tais como: saude, agricultura, computacdo, financas, dentre outras, as quais sao
selecionadas e implantadas na EEEP conforme a realidade local da cidade onde esta é implantada. Em relacdo
aos recursos gastos na construcdo, manutencao e funcionamento das escolas ja foram gastos mais de um bilhao
de reais em parcerias do governo estadual e federal (SEDUC, 2015). No periodo de 2008 a 2014, foram
investidos R$1.036.097.010,22 (Um bilhdo, trinta e seis milhdes, noventa e sete mil, dez reais e vinte e dois
centavos), 71% provenientes do Governo do Estado e 29% do Fundo Nacional de Desenvolvimento da
Educacao do Ministério da Educacdo (FNDE)/MEC. Segundo o Relatdrio de Gestdo (2014) o modelo cearense
foi inspirado no Programa de Desenvolvimento dos Centros de Ensino Experimental — PROCENTRO -
implementado no Estado de Pernambuco. Os Centros de Ensino Experimental (CEE), também conhecidos
como ginasios experimentais, eram escolas modelo cuja diretriz pedagdgica é prover o ensino integral a
estudantes de ensino médio, e atualmente implantada em Sao Paulo, Goias e Rio de Janeiro. Diferentemente,
as EEEP optaram por incluir no ensino médio a formag&o profissionalizante.

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

A contratacdo de professores ocorre a partir de uma selecdo que compreende andlise de curriculo,
participacdo em semindrio sobre a rotina de trabalho das EEEP, e entrevista. Ja os professores das disciplinas
técnicas sdo contratados via CENTEC, com regime CLT. Estes passam por selecdo organizada pelo préprio
CENTEC, que compreende provas de: Portugués, Didatica, Educacao Profissional e prova especifica.

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

3 Metodologia

3.1 Algoritmo CEM

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

Segundo Blackwell et. al. (2009), o CEM, desenvolvido por lacus, King e Porro (2008), é um método de
pareamento que reduz o desequilibrio na distribuicdo empirica entre tratados e controles, permitindo que o
equilibrio seja pré-escolhido pelo proprio pesquisador. Esse algoritmo ndo exige nenhuma hipotese sobre o
processo de geracdo de dados, com excecao da ignorabilidade, e assegura que os desiquilibrios entre os grupos
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ap0s o pareamento ndo sejam maiores que um limite previamente selecionado. Os autores mostraram que 0
CEM permite maior robustez de analise de outros métodos, como o Pareamento por Escore de Propensao PEP,
razdo pela qual sera usado neste trabalho®.

lacus, King e Porro (2008) desenvolve uma medida de desequilibrio global, dada pela estatistica £,, onde
esta é baseada na diferenga entre histogramas multidimensionais de todos as covariadas de pre-tratamento nos

grupos de tratados e controles e pode ser representada por: L,(f,g) = %le_,_lk |fi, .1, — 91,..1,.]- O equilibrio

perfeito global é encontrado por £; = 0, e valores elevados para £;indicam grandes desequilibrios entre os
grupos, com valor maximo de £, = 1, no qual indica completa separacdo. Denote as frequéncias relativas dos
dados pareados por f™ e g™, entdo uma boa solugéo para o pareamento produzira uma redugéo na estatistica
Ly, ouseja, L (f™, g™) < L1(f, 9).

3.2 Métodos de Avaliacdo de Impacto

Métodos de avaliagdo de impacto tém por objetivo verificar se um determinado programa social esta
alcancando os resultados esperados. Dessa forma, busca mensurar as mudancas no bem-estar dos individuos
que sofreram a intervencdo da politica ao compara-los a um contrafacutal, o qual capta o comportamento desses
individuos na auséncia de tal intervencdo. O procedimento é feito através da observacdo de uma amostra de
dados para uma determinada unidade i. As unidades i sdo denominadas tratadas (7; = 1) quando recebem o
tratamento, enquanto que as que ndo recebem sdo definidas como ndo-tratadas (7; = 0). O efeito causal do
tratamento é encontrado pela diferenca entre a variavel de resultado quando i é tratado (Y;) e a variavel de
resultado quando i ndo é tratado (Y,), obtendo assim, o efeito médio do tratamento (EMT).

Se a definicdo dos grupos ndo ocorrer de forma aleatdria, entdo devem existir outras caracteristicas das
unidades que determinem a designacao para cada grupo, ou seja, 0 pressuposto da hipétese de identificacdo
requer que existam unidades de ambos 0s grupos, tratamento e controle, para cada caracteristica X; para o qual
se deseja comparar. Para esse tipo de modelo, chamados de ndo-experimentais, havera o problema de auto-
selecdo (BECKER; ICHINO, 2002; ANGRIST; PISCHKE, 2009).

Através da diferenca entre as médias dos resultados dos escores das unidades do grupo de tratamento e do
grupo controle, pode-se estimar o efeito médio dos individuos do grupo tratado (EMT). Dessa forma, o valor
da variavel dependente (Y) passa a ser independente da condicdo (tratado ou controle), uma vez que 0s
individuos com caracteristicas observaveis idénticas possuem a mesma chance de receber o tratamento, logo,

{You Y} L dilX; €y
A variavel binaria d; = 1 indica que a unidade i recebeu o tratamento; Y;; e Y;, sdo os resultados de uma
unidade ap0s a adesdo ao programa e caso esta ndo fosse beneficiada pelo programa, respectivamente.
Condicionando as varidveis observaveis, X;, e assumindo HIC, tem-se que:
ElYi|X;, d; = 1] — E[Y;|X;, d; = 0] = E[Yy|Xi] — E[Yoi|Xi] + E[Yoi|Xi] — E[Yo:1X:]
Diferenca Observada Efeito médio do Tratamento Viés de Selegdo
nos tratados (ATT)

= E[Yy; — Yo 1X(] (2)
Em termos gerais, 0 método consiste em especificar, a priori, um grupo de unidades sujeitas a um
determinado tratamento, e compara-las com outras isentas do tratamento (grupo de controle), embora com
caracteristicas semelhantes. Em seguida, estimam-se os efeitos do tratamento por meio da diferenca entre o0s
resultados médios dos grupos de tratamento e controle.
3.2.1 Pareamento por Escore de Propenséo (PEP)
O Pareamento por Escore de Propenséo (PEP), desenvolvido por Rosenbaum e Rubin (1983), lida com o
problema da dimensionalidade, aproximando-se a caracteristicas da estimacdo da relacdo causal de um
experimento aleatorio. Para tanto, a hipotese da independéncia condicional, descrita anteriormente, deve ser

5 Alguns autores tém destacado ter tido sucesso em aplicagdes recentes com o CEM: Datta (2015), Aroca et al (2014),
Schurer et al (2015).
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satisfeita a fim de se construir um grupo de controle similar ao grupo de tratamento tomando com base na
distribuicdo de variaveis observadas. De forma geral, o PEP corresponde a probabilidade condicional de uma
unidade receber o tratamento em virtude de um conjunto das caracteristicas observaveis X, o qual pode ser
calculado conforme a equacgdo: P (X) = P(D =11|X) 3)

Esse método apresenta uma solugdo pratica para o problema da multidimensionalidade no pareamento e o
efeito de tratamento pode ser determinado de acordo com a equacéo (4):

EMi—=Y|D =1,PX)) = EM|D =1P(X)) — E(Y|D =0,P(X)) (4)

O viés associado as diferencas do nivel das varidveis observadas € eliminado ajustando as diferencas entre as

unidades de tratamento e controle, gerando um estimador que permite que a distribuicdo das caracteristicas

observadas (X) do grupo de controle e do grupo de tratamento seja idéntica. Entdo, o contrafactual pode ser
construido através dos resultados do grupo de tratamento, de acordo com:

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

O processo de selecdo ocorre atraves de caracteristicas observaveis, onde as unidades que as possuam de
forma idéntica tenham a mesma probabilidade de serem alocadas como tratamento ou controle. Rosenbaum e
Rubin (1983) propde o Teorema do Escore de Propensdo, o qual torna pratico o pareamento, reduzindo o
namero de variaveis do vetor X; a um unico escalar, a probabilidade de recebimento do tratamento, dado as
caracteristicas observadas. Angrist e Pischke (2009) mostra que esse teorema pode ser enunciado da seguinte
forma: Supondo que a Hipotese de Independéncia Condicional (HIC) seja satisfeita tal que {Yy;, Y;;} L d;|X;,
entdo {Yy;, Y1;} L d;|P(X;), ou seja, se os resultados potenciais sdo independentes da variavel de tratamento
condicionada a um vetor multivariado X;, entdo os resultados potenciais sdo independentes da variavel de
tratamento condicionada a uma funcéo escalar desse mesmao vetor, que é o escore de propensao, definido como
P(X;) = E[d;|1X;] = P[d; = 1]X,].

Heckman, LaL.onde e Smith (1999) afirma que a hipétese de suporte comum garante que as observacoes
de tratamento tém observacdes de comparacao "nas proximidades” na distribuicdo de escore de propenséo, ou
seja, para algum ¢ > 0,c < p(x) < 1 — c. Segundo Lee (2006), outra hipdtese necessaria para a estimacédo
dos efeitos de tratamento utilizando métodos de pareamento é o critério de balanceamento, onde este é
satisfeito quando para cada valor do escore de propensdo, X tem a distribuicdo similar para os grupos de
tratamento e controle, ou seja, D L X|P(X).

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

Para que esses estimadores baseados no escore de propensdo possam ser considerados sem viés é
necessario que as condicGes de receber o tratamento sejam exdgenas. Além disso, outro ponto importante a ser
analisado é quanto a inclusdo de variaveis no modelo como controle. Ravaillon (2008) sugere que elas sdo
escolhidas tanto pela relevancia na designacdo e participacdo no tratamento, levando em consideragdo 0s
fatores econémicos, sociais e politicos do programa, quanto nas variaveis de resultado, cujos impactos se
desejam mensurar. Assim, 0 método PEP depende do grau em que as caracteristicas observadas explicam a
participagdo no programa.

Geralmente, a intuicdo econdmica é utilizada para escolher as covariaveis, porém, esta pode ndo ser precisa
em determinar de maneira exata quais variaveis de controle devem ser utilizadas, além de a forma funcional
pode estar sujeita a equivocos. Dessa forma, se a escolha das covariadas ndo inclui variaveis determinantes do

6 Esse procedimento se da dentre da regido de suporte comum.



recebimento do tratamento, a presenca destas caracteristicas ndo observaveis fara com que o método utilizado
ndo seja capaz de reproduzir os resultados de um experimento aleatério. Assim, no caso da escolha incorreta
dessas varidveis e da forma funcional, o0 modelo poder& gerar estimativas viesadas, caso a varidvel de
tratamento ndo se comporte de forma exdgena quando condicionada ao conjunto de controles.

3.3 Estimacdo do Escore de Propensédo via selecdo robusta de varidveis de controles

A estimacéo do escore de propensdo esta sujeita a duas escolhas realizadas a priori pelo pesquisador, seja
em base intuitiva ou teorica. Primeira, a sele¢do de variaveis que serdo utilizadas como controle e, segunda, a
forma funcional que tais varidveis serdo utilizadas. Assim, considerando que a dimensdo de X é p, seja s 0
numero de variaveis escolhidas pelo pesquisador e w o numero apropriado de variaveis a serem selecionadas.
No caso da escolha inapropriada de varidveis, s # w, pode ocorrer omissao de variavel ou excesso de variaveis
selecionadas. No primeiro caso, as estimativas do escore de propensdo tornar-se-iam viesadas, visto que
provavelmente o conjunto de variaveis relevantes é correlacionado. No segundo caso, as estimativas do escore
de propensdo ndo seriam viesadas, porém, haveria perda de eficiéncia na inferéncia ocasionada pela inclusdo
de variaveis desnecessarias. Além disso, com 0s recentes avan¢os da computacdo, a existéncias de grandes
bases de dados tem proporcionado um desafio adicional. Tendo em vista o0 vasto potencial de variaveis de
controle, os métodos de estimacao tradicionais, como MQO ou maxima verossimilhanca sdo inaplicaveis se o
namero de varidveis exceder o nimero de observac@es. Portanto, a propria existéncia das estimativas depende
da eliminacéo de certas variaveis de controle potenciais. Ou seja, méetodos tradicionais de estimacédo do escore
de propensdo podem ser viesados, ineficientes e requerem a eliminacgéo de variaveis potencialmente relevantes.

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

Belloni et al (2015) desenvolveram um método para estimacao robusta do escore de propensdo utilizando
dupla selecdo tanto para modelos com alta dimenséo (p>>n) ou baixa dimensdo (p<<n). Além disso, permitem
estimacdo para efeitos heterogéneos como efeito médio sobre o tratamento local (LATE) e o efeito médio sobre
o0 tratamento quantilico (LQTE). Tal técnica pode ainda ser aplicada a casos enddgenos ou exdgenos para a
variavel de tratamento. Técnicas Bayesianas para modelos de escore de propensdo também tém sido aplicadas,
especialmente na area de salde. Estes trabalhos incluem entre outros, Hahn, Carvalho e Puelz (2016), Wang e
Dominici (2012), Wang, Pagamini e Dominici (2012), Lefebvre et al (2014, 2015), entre outros.

Dessa forma, o presente estudo propde-se em aplicar a técnica de sele¢do do lasso e do pds-lasso na
estimacdo do escore de propensao, similarmente a Belloni et al (2015), para avaliar o EMT das escolas EEEP.
Ap0s a estimacdo robusta do escore de propensao serdo aplicados procedimentos de matching para realizar
comparagOes entre 0s grupos tratados e ndo tratados.

3.3.1 Método de selecao de variavel por meio dos métodos Lasso e Pos-Lasso

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

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

_ exp(gx))
EilX) = ooy T & (6)

As técnicas tradicionais de estimacéo de (6) utilizam a intuicdo econdmica para determinar quais variaveis

e qual a forma funcional de g(X). Seja 8 = (Bl, .. .,ﬁp) 0 vetor de parametros de X € X, em que Xé o suporte
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de X. Assuma que X seja formado por variaveis de controle e por transformacdes dessas varidveis’ e que p <
dim(X). O método Lasso selecionard s(s « p) paramétros apds a aplicacdo do seguinte problema de
minimizacao:
B, = argmin Q(8) + =181l @
Onde, O(B) = E[(g; — XB)?], g; = {0,1}, sendo 1 se o individuo i participou do programa e 0 se nio
participou, ||B]]; = Z?=1 |B;]. Isto é, o método minimiza a soma dos quadrados dos residuos condicionada a
restricGes nos parametros.
O termo A, chamado de tuning point, corresponde ao peso que sera dado a restri¢ao, indicando que quanto

maior seu valor, maior sera o efeito da restricao sobre os coeficientes estimados. Observe que a equacéo (7)
pode ser rescrita da seguinte forma:

B, = argmin Y7, (g; — XB)? (8)
sujeito a Z?zl 1Bl <t 9)

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

Hanh e Carvalho (2015) utilizam métodos bayesianos para determinar o valor do tunning point através da
analise grafica. Eles aplicam tal metodologia para estimacéo do problema do investidor que maximiza a relacdo
entre retorno e risco por meio de pesos 6timos. Bickel et al (2009) propuseram o seguinte valor: A =

2.ca/2nlog(2p/{). Em que, ¢ > 1, 1 — { refere-se ao intervalo de confianca para que a probabilidade de
rejeicao ficar proximo de 1, aconsiste no desvio padrdo do erro. Tal derivacao é motivada buscando obter near-
optimal taxas de convergéncia dos estimadores apos a sele¢éo.

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

Portanto, o objetivo deste trabalho consiste em aplicar o método de selecdo de varidveis Lasso sobre o
escore de propensdo. Isso permitird obter um escore através da estimagdo de g(X) composta de variaveis
selecionadas de forma robusta. Apesar de 0 método ndo requerer a escolha de variaveis por meio da teoria
econdmica, em certas situacdes, pode haver o interesse de algumas variaveis ndo serem submetidas a restrigdes,
pois pode ocorrer de algumas delas possuirem relevancia tedrica suficiente, de forma que sua manutengéo no
modelo seja requerida. Belloni et al (2010), por exemplo, estimam equacdes de rendimento para o EUA
utilizando o método Lasso para selecionar variaveis instrumentais relevantes, porém excluem variaveis como
sexo, experiéncia e experiéncia ao quadrado de sujeicao a restricoes.

O Lasso é um caso particular de um conjunto de meétodos de selecdo de variaveis, conhecidos como
shrinkage methods, e possui duas vantagens frente as outras técnicas de selecdo de variaveis. Primeiro,
seleciona variaveis ao forgar certos parametros irrelevantes a obter o valor zero, no sentido de ndo gerar redugédo
do erro quadratico médio com a inclusdo da variavel. Segundo, a forma funcional da equagéo (7) é convexa.
Portanto, o problema da otimizacdo é computacionalmente mais simples e os 6timos obtidos serdo globais.
Estas duas propriedades fazem com que o método do lasso seja bastante apropriado para selecionar variaveis

7 Estas podem incluir varidveis ndo transformadas e variaveis que sofrem alguma transformacéo, tais como, interagdo entre
as variaveis, variaveis polinomiais, B-Splines dentre outras. Ver Chen (2007) e Newey (2008).
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de controle relevantes para explicar o comportamento da variavel binaria ou da variavel de tratamento, como
em Belloni et al (2014).

Entretanto, 0 método do lasso possui também limitagdes, notadamente, caso haja forte de
multicolinearidade (ZOU; HASTIE, 2005). Isso ocorre justamente pela forma através da qual a selecao de
variaveis é realizada, em que as variaveis que possuem elevada correlacdo tém seus coeficientes estimados
forcados a zero. Mais grave, porém, € o fato de o Lasso produzir estimativas viesadas. O metodo foi
desenvolvido para selecionar variaveis de forma a aumentar o poder preditivo dos modelos, ou seja, minimizar
a funcdo perda quadratica. Todavia, a medida que a variancia do erro quadratico médio se reduz, o viés se
eleva®. Para reduzir o peso do viés, métodos alternativos tém sido propostos. Por exemplo, Zou e Hastie (2002)
propuseram o elastic net, que busca suavizar a perda com o viés do Lasso sem, no entanto, perder as qualidades
de selecdo de variaveis. Belloni et al (2012, 2013) por sua vez, adotam o p6s-Lasso que consiste em reestimar
a equacdo (8) por MQO apds a selecdo de variaveis. Isto é, inicialmente realiza-se a selecdo de variaveis, em
que s dentre as p possiveis variaveis sdo escolhidas (s « p). Em seguida, a equacdo (7) é reestimada
considerando apenas as variaveis selecionadas. Por fim, utiliza-se a estimativa do primeiro estagio para estimar
a equacdo estrutural de segundo estagio. Esta sera a técnica utilizada neste trabalho.

Para compor o conjunto de variaveis a serem selecionadas pelo método Lasso, o qual ird determinar a
probabilidade do aluno pertencer ao grupo de tratados, ou seja, iniciar e permanecer o ensino médio nas EEEP
de 2012 a 2014, foram inseridas variaveis de caracteristicas pessoais e educacionais dos alunos, status
educacional dos pais e as condic6es de infraestrutura das escolas no periodo de 2011, periodo anterior a entrada
desses alunos nas escolas profissionalizantes. Essas varidveis foram transformadas, uma vez que algumas
transformacgdes também podem ter poder de explicacao sobre os tratados.

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

Por ndo possuir acesso a tais informag6es, Mariano et al (2015) nédo trabalhou com dados longitudinais,
assim, ndo considerou variaveis de backgroud educacional dos alunos, tais como, a nota de proficiéncia em
Matematica e Portugués no SPAECE 2011, os quais acredita-se serem bastante relevantes para determinacéao
do aluno ingressar nas EEEP e para o procedimento de pareamento de forma a captar somente o efeito escola.
3.4 Analise de Sensibilidade

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

Considerando-se que a probabilidade de participacdo de um individuo i seja dada por:

m; = Pr(D; = 1|x;) = F(Bx; +yx;) (10)

Como ja explicitado Di é igual a 1 se o individuo recebe o tratamento e 0 caso ndo receba; xi sdo as
caracteristicas observadas do individuo i; u;j corresponde a variavel ndo observada e y representa o efeito de ui
sobre a decisdo de participagdo no programa. Se ndo existir viés de selecdo, entdo y serd igual a zero e a
probabilidade de participagédo serd exclusivamente determinada pelas caracteristicas observaveis. Entretanto,

8 De fato, sendo y, a variavel dependente e f(x,) os previsores estimados entdo, o erro quadratico médio pode ser

2 2
decomposto em E (yo — f(xo)) = Var (f‘(xo)) + [Viés (f(xo))] + Var(e), em que: e consiste no erro de aproximar y, por
f(x,). Para maiores detalhes ver, Hastie et al (2009).
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na presenca de viés de selecdo, dois individuos com as mesmas co-variaveis observadas x terdo diferentes

; 0; .y,
chances de receber tratamento, % e ﬁ e a odds ratio é dada por:
—o, mrp
9;
g, _ 0:(1-0)) _
7= gy~ <Pl —w)] (1)
1-6;

]
Se os individuos possuirem as mesmas caracteristicas observaveis, entdo o vetor x se cancela. Deste modo,
se ndo houver diferencas nas variaveis ndo observadas (ui = uj) e se estas varidveis ndo influenciarem a
probabilidade de participagdo (y = 0), a odds ratio seré igual a 1, implicando a ndo-existéncia de viés de
selecdo. Segue-se entdo, que se suas odds de participacdo diferirem, isto €, se a odds ratio for diferente de 1,
sO pode ser devido a presenca de ndo-observaveis. A andlise de sensibilidade avalia 0 quanto do efeito do
programa é alterado pela mudanga nos valores de y e de ui — uj. Isso significa examinar os limites da odds
ratio de participacdo. Rosenbaum (2002) mostra que (11) implica os seguintes limites para a odds ratio):
1 a;(1-6;
7 < ﬁ <eY (12)
Os individuos pareados possuem a mesma probabilidade de participacdo apenas se e¥=1. Entretanto,
se e¥ =2, entdo individuos aparentemente similares em termos de x irdo diferir nas probabilidades de receberem
tratamento por um fator de até 2.

3.5 Variaveis e Bases de Dados

Para avaliar o impacto da politica de profissionalizacdo no ensino médio das EEEP do Ceara sobre o
desempenho dos alunos no ENEM foram utilizados como indicadores de impacto as notas dos alunos nas cinco
areas e na média geral do ENEM, quais sejam: Ciéncias da Natureza (CN), Ciéncias Humanas (CH),
Linguagem e Cadigos (LC), Matemética (MT), Redacdo (R), Média Geral (MG).

As informacdes referentes ao desempenho nas cinco areas de conhecimento do ENEM 2014° e dotacGes
de infraestrutura das escolas em 2011 foram retiradas do INEP, através dos Microdados do ENEM e do censo
escolar. As caracteristicas pessoais e educacionais, status educacional dos pais dos alunos das escolas da rede
estadual de educacdo do Cearé e a identificacdo das escolas profissionalizantes foram obtidos da Secretaria de
Educacdo do Ceard — SEDUC através do SPAECE 2011. Dessa forma, para constru¢do da amostra a ser
utilizada por este trabalho, fez-se necessario a juncao de trés diferentes bases de dados, SPAECE, ENEM e
censo escolar, o qual sé foi possivel através da disponibilizacdo de identificadores criados em pela SEDUC
para acompanhar o aluno no 9° ano do ensino fundamental ao 3° do ensino médio.

Para atender o objetivo proposto por este trabalho, precisa-se construir um grupo que pertence ao
programa (grupo de tratados) e outro grupo que nao foi beneficiado (grupo de controle). O grupo de tratamento
sera composto pelos alunos que ingressaram o ensino médio nas escolas profissionalizantes em 2012 e estava
cursando o0 3° ano em 2014 nessas escolas, mesma definicdo para o grupo de controle, porém, refere-se as
escolas regulares. Para construir o grupo de tratados é necessario acompanhar esses alunos durante o ensino
médio, ou seja, identificar se estes permaneceram nas escolas profissionalizantes e se repetiram o0 ano durante
0 periodo de 2012 a 2014. Assim, utilizou-se a base de dados do SPAECE 2012 e ENEM 2014 para essa
identificacéo.

Vale ressaltar que ndo foi possivel observar esses alunos em 2013, pois o0 SPAECE 2013 foi apenas
amostral. Porém, acredita-se que isso ndo comprometa os resultados a serem encontrados por este trabalho,
pois 0 acompanhamento desses alunos nos anos de 2012, 2013 e 2014 serve apenas para identificar se estes
permaneceram nas escolas profissionalizantes durante o ensino médio. Dado que foi possivel observar os
alunos que fizeram o0 1° ano nas EEEP em 2012 e 0 3° ano em 2014 na mesma escola, espera-se que, este aluno

o Ultimo ano com informagdes disponiveis sobre o desempenho individual no ENEM.
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também cursou o 2° ano na referida escola, pois dificilmente esse aluno sairia da profissionalizante em um ano
para voltar no ano seguinte.

Inicialmente, para compor a amostra, os alunos devem ter feito o SPAECE e ter cursado o 9° ano do
ensino fundamental em 2011 para que Se possa extrair as variaveis que irdo determinar a entrada nas escolas
profissionalizantes em 2012, e ter participado do ENEM em 2014 para obtengéo das varidveis de resultado,
perfazendo um total de 40.435 alunos. Destes, 35.680 estudantes puderam ser observados também no SPAECE
2012, onde 35.312 iniciaram o ensino médio nesse ano®?, onde, 5.491 alunos ingressaram nas escolas
profissionalizantes. Em 2014, 5.092 estudantes permaneceram nas EEEP, sendo que, 24 repetiram 0 2° ano e
5.068 estavam cursando 0 3° ano, e destes, 4.977 estavam presentes nos dias das provas do ENEM 2014, porém
4.635 possuiam informac0es referentes as caracteristicas pessoas (Grupo de tratados). Nas escolas regulares,
29.658 permaneceram nas referidas escolas em 2014, onde 6 alunos estavam no 1° ano, 1.937 no 2° ano e
27.715 estavam no 3° ano, sendo que, destes, apenas 22.201 foram fazer o exame neste ano e 19.811
responderam ao questionario pessoal (grupo de controle)*?,

4 Resultados
4.1 Anélise Descritiva

Estatisticas descritivas das variaveis dependentes e de algumas variaveis de controles®? relacionadas aos
alunos de EEEP e escolas regulares do Ceard, extraidas das bases de dados do SPAECE 2011, Censo escolar
2011 e ENEM 2014, estdo explicitadas na Tabela 1.

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

Apresentando diferenciais mais elevados e menos homogéneo, estdo as provas de Matematica (MT) e
Redacdo (R), com diferenca de 57,51 e 143,77 pontos, e variacdo relativa de 4,7% e 56,6%, superior a EEEP,
respectivamente. Na Media Geral, os alunos destas escolas apresentaram desempenho superior em,
aproximadamente, 68 pontos, 15,4 % a mais que os alunos das escolas regulares, porém, observa-se que, estas
apresentam variacao relativa a média superior a EEEP de, aproximadamente 21%.

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

Sobre as varidveis relacionadas as caracteristicas dos alunos observadas em 2011, periodo anterior a
entrada destes no ensino médio, presentes na Tabela 1, pode-se afirmar que os alunos das escolas
profissionalizantes apresentaram pontuacdo nas provas de Matematica e Portugués no exame do SPAECE
superior aos alunos das escolas regulares em, aproximadamente, 10%. Estas variaveis foram inseridas visando
representar um background educacional e habilidade dos alunos no ensino fundamental e podem ter sido
importantes no processo de selecdo desses alunos no ingresso das escolas profissionalizantes.

10 368 alunos repetiram o 9° ano em 2012
u Para mais detalhes ver Apéndice
2 Total de 95 variaveis de controle.
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Ambas as escolas, EEEP e regulares, apresentam caracteristicas semelhantes relacionadas aos alunos em
2011, idade média de 15,7 anos, mais de 50% sdo mulheres e aproximadamente, 20% se consideram brancos,
porém, observa-se que os alunos que ingressaram nas escolas profissionalizantes possuem pais com melhores
niveis de escolaridade, 21% e 31% dos alunos apresentam pai € mae, respectivamente, com no minimo o ensino
médio incompleto, enquanto a propor¢do dos alunos das escolas regulares foram 14 e 20%. Vale ressaltar que
a proporc¢do dos alunos que ndo souberam responder sobre a escolaridade do pai e da mée, pertencentes as
EEEP e regulares, foram 29%, 17%, 32% e 22%, respectivamente.

Dentre as variaveis apresentadas na tabela 1 que representam as condic¢des socioeconémicas dos alunos
em 2011, é possivel afirmar que os alunos que ingressaram nas profissionalizantes apresentam melhores
condicdes que os alunos que foram para as escolas regulares, uma vez que, a proporc¢édo de alunos cuja familia
recebe o beneficio BF é menor, a propor¢do que possuem carro, empregada e maquina de lavar é superior em,
aproximadamente, 8%, 28%, 65% e 29%, respectivamente.

As carateristicas relacionadas a infraestrutura das escolas foram utilizadas por este trabalho, pois espera-
se que estas tenham influenciado a tomada de decisdo do aluno na escolha da escola ap6s o término do ensino
fundamental. Destas expostas na tabela 1, as escolas profissionalizantes apresentam algumas caracteristicas
melhores que as regulares, tais como: 99% apresentam sala de professores, 88% possuem biblioteca e
apresentam niimero de computadores superior as escolas regulares em 59%.



Tabela 1 - Estatisticas descritivas das variaveis da amostra — 2014

Variaveis EEEP Regular
Média | Desvio-padrio | C.V Média | Desvio-padrio | C.V
Dependentes Nota CN 489,82 65,29 0,13 449,70 58,92 0,13
Nota_CH 550,34 66,15 0,12 498,02 69,57 0,14
Nota_ MT 479,07 102,10 0,21 421,56 90,85 0,22
Nota_LC 512,98 71,55 0,14 463,59 88,06 0,19
Nota_Red 533,46 158,54 0,30 389,69 184,61 0,47
Nota_MG 512,98 71,55 0,14 444,51 74,90 0,17
Controles:

Caract. de Alunos  Spaece_MT_2011 268,67 42,35 0,16 244,49 41,70 0,17
Spaece_PT_2011 263,37 40,76 0,15 237,74 42,92 0,18
Idade 15,7 7,82 0,50 15,7 7,27 0,46
Sexo 0,42 0,49 1,16 0,43 0,49 1,14
Raca 0,21 0,41 1,95 0,19 0,39 2,05
Escolaridade Pai E pai0l 0,07 0,25 3,57 0,11 0,31 2,82
E_pai02 0,43 0,49 1,14 0,43 0,49 1,14
E_pai03 0,17 0,38 2,24 0,11 0,31 2,82
E_pai04 0,04 0,21 5,25 0,03 0,18 6,00
Escolaridade Mde  E_mae0l 0,03 0,17 5,67 0,05 0,23 4,60
E_mae02 0,49 0,50 1,02 0,53 0,49 0,92
E_mae03 0,23 0,42 1,83 0,14 0,35 2,50
E_mae04 0,08 0,28 3,50 0,06 0,24 4,00

Cond. Bolsa_familia 0,72 0,44 0,80 0,39
Sécioecondm. 0,61 0,49
Carro 0,51 0,49 0,96 0,47 0,49 1,04
Empregada 0,09 0,28 3,11 0,07 0,27 3,86
Computador 0,33 0,47 1,42 0,20 0,40 2,00
Maquina_lavar 0,31 0,46 1,48 0,24 0,42 1,75
Caract. Escolas Lixo_coleta 0,99 0,06 0,06 0,99 0,08 0,08
Sala_diretoria 0,98 0,12 0,12 0,98 0,12 0,12
Sala_professores 0,99 0,04 0,04 0,96 0,18 0,19
Laboratdrio_inform 0,99 0,12 0,12 0,99 0,06 0,06
Biblioteca 0,88 0,32 0,36 0,83 0,36 0,43
N° Computadores 68,31 22,13 0,32 42,9 19,35 0,45

Fonte: Elaboragao Prdpria com base nos Microdados do SPAECE 2011, Censo Escolar de 2011 e ENEM 2014
Nota: Escolaridade (01) ndo estudou, (02) ensino fundamental, (03) nivel médio, (04) superior.

15
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4.2 Resultados do Pré-Pareamento

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

A tabela 2 apresenta as medidas de desequilibrios antes e ap0s o pareamento. Observa-se que 0 L,
multivariado e de cada variavel reduziu para valores mais préximos a zero. Além disso, a diferenca entre as
médias dos grupos tratados e controle reduziram nas duas proficiéncias, 24,17 para 0.05, em matematica, e
25,62 para 0,0833, em portugués. Esse algoritmo permitiu identificar os alunos nos dois grupos, controle e
tratados, que podem ser comparados. Observa-se que 19.660 e 4.634 estudantes pertencentes a escolas
regulares e profissionalizantes, respectivamente, podem ser pareados a partir das varidveis estabelecidas, de
forma a isolar o efeito-aluno. Dessa forma, a aplicacdo do PEP se restringira somente aos alunos contidos no
pareamento e identificados pelo algoritmo CEM.

Tabela 2 - Resultados do algoritmo CEM

Antes Pareamento Pés pareamento
Variéveis Ly Diferenca de L, Diferenca de

médias médias

MT_SPAECE_2011 0.2424 24.17 0.0522 0.2836

PT SPAECE 2011 0.2526 25.62 0.0479 0.0833
L, Multivariado 0.3458 0.2253
N° Tratados 4635 4634
N° Controles 19811 19660

Fonte: Elaboragdo Prdpria

4.3 Selecéo das Variaveis de Controle: Método do Lasso

A selecdo das variaveis inseridas no modelo PEP foi regida pelo método Lasso. Com base nas 95
variaveis de controle contidas na amostra, foram criadas 449 variaveis a partir das interacfes entre elas e
poténcia das variaveis, e aplicado o processo de selecdo. Destas, 0 método proposto por Belloni et al (2015)
selecionou 39 variaveis consideradas importantes na determinacdo do tratamento, das quais, 5 sdo em valores
originais, 7 na forma de poténcias e 27 sdo resultados das interacdes.
4.4 Estimacao do pareamento com escore de propensao

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

Os resultados na tabela A1 no apéndice mostram que trinta das trinta e nove variaveis foram significativas
na determinacéo do tratamento quando considerado apenas os alunos que foram pareaveis pelo algoritmo CEM.
Verifica-se que a regido de suporte comum foi o intervalo, cujo escore de propensao varia de 0.00249618,
0.9999981. Essa regido assegura gque as observacdes do grupo de tratamento tenham observacfes comparaveis
do grupo de controle quanto as variaveis selecionadas pelo método Lasso.

Dessa forma, o matching para se obter o Efeito Médio de Tratamento (EMT) se dard dentro deste
intervalo. Porém, outros métodos fazem-se necessario para se estimar o EMT, além de se utilizar somente o
escore de propenséo, tais como: nearest-neighbor, Radius e Kernel. Um procedimento importante com relagao
a construcdo do escore de propensdo e de implementagdo do pareamento é a comprovacao das condigdes de
balanceamento. Os graficos Al a A3 no apéndice mostra o teste de sobreposicdo da densidade entre 0s grupos
antes e apds o pareamento por esses métodos. Observa-se sobreposi¢@es ajustadas e semelhantes entre o0s
metodos de kernel e do Radius Dessa forma, optou-se por escolher o pareamento pelo kernel (0,01), no qual
foi utilizado para encontrar o EMT, cujos resultados encontram-se na tabela 3.
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Tabela 3 - Efeito médio do tratamento nas &reas de conhecimento do ENEM, por kernel (0,01)

Variaveis EEEP Regular EMT Estatistica t
Notas_CN 487,55 467,33 20,22 5,75
Notas_CH 548,79 529,16 19,63 4,84
Notas MT 478,37 452,40 25,96 4,81
Notas_LC 512,47 491,40 21,07 4,19
Notas_Red 531,39 454,60 76,79 7.25
Notas_MG 511,71 478,98 32.73 7.53

Fonte: Elaboracdo prépria

Os diferenciais de notas entre os dois tipos de escola estimados por pareamento com primeiro kernel
estdo dispostos na Tabela 3, a qual revela serem tais diferenciais significativos a favor das EEEP em todas as
areas de conhecimento. Em meédia, um aluno pertencente a escola profissional apresenta desempenho superior
em Linguagens e Codigos (LC) e em Ciéncias da Natureza (CN), aproximadamente, 4% a mais do que um
aluno da escola regular pertencente ao grupo de controle. Em Matematica (MT) o diferencial é 25,96 pontos,
5,7% em favor dos alunos de ensino profissional. Menor e Maior efeito foi observado na area de Ciéncias
humanas (CH) e em Redacdo (Red), de 19,63 pontos (3,7%) e 78,9 pontos (16,8%), respectivamente. Na Média
Geral, o impacto das EEEP foi de 32,73 pontos (aproximadamente, 7%). Em suma, o ensino profissional de
nivel médio no Ceara demonstra ser mais competente em potencializar habilidades do conhecimento cognitivo
comparativamente ao ensino regular.Os resultados da Tabela A2 no apéndice mostram que a robustez ao viés
de selecdo varia entre as variaveis de resultado. Em geral, o efeito do tratamento apresenta-se robusto a uma
possivel presenca de viés de selecdo, principalmente em Ciéncias Humanas (CH), Linguagens e Codigos (LC),
Redacdo (R) e na Média Geral (MG). Para a variavel Ciéncias da Natureza (CN), o nivel criticode I é de 1,9,
significando que se a presenca de variaveis ndo observaveis levarem a uma diferenca na odds ratio de receber
0 tratamento entre os grupos de tratamento e controle por um fator de 1,9, entdo pode-se questionar o efeito
positivo das escolas profissionalizantes em melhorar o desempenho dos alunos nessa area. Além disso,
observa-se que Matemaética se apresenta a menos robusta a presenca de ndo-observaveis, porém ainda obteve
um nivel critico distante da unidade (I' = 1,6).

Considerac0es Finais

Este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Economia da Educacdo sobre 0 ensino
profissionalizante, com énfase nos efeitos gerados no desempenho escolar. Para tanto, busca-se trazer novas
evidéncias sobre o papel das escolas profissionais publicas do Ceara em nivel educacional, ao se comparar
alunos dessas escolas com outros do ensino regular, isolando o efeito-aluno e testando-se a existéncia de
diferenciais significativos entre eles.

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

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

Para atender 0 objetivo proposto por este trabalho, construiu-se um grupo pertencente ao programa e
outro grupo que néo foi beneficiado, no qual, o grupo de tratamento foi composto pelos alunos que ingressaram
0 ensino médio nas escolas profissionalizantes em 2012 e estavam cursando o 3° ano em 2014 nessas escolas,
mesma defini¢do para o grupo de controle, porem, refere-se as escolas regulares, e através das informacdes
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desses alunos em 2011 foi possivel observar os fatores que possivelmente determinaram a entrada destes nas
escolas profissionalizantes em 2012.

Como estratégia para isolar os efeitos dos alunos considerados bons antes de ingressarem nas escolas
profissionalizantes, este trabalho aplicou o algoritmo CEM (Coarsened Exact Matching) a partir das variaveis
de proficiéncias em matematica e portugués no SPAECE 2011 para os alunos no 9° ano do ensino fundamental,
uma vez que esse efeito pode prejudicar os resultados da estimagdo quando se deseja encontrar o efeito da
politica das escolas profissionalizantes sobre o desempenho escolar do aluno no ENEM. Este método
estabeleceu que 19.660 e 4.634 estudantes pertencentes a escolas regulares e profissionalizantes,
respectivamente, podem ser pareados a partir das varidveis estabelecidas, de forma a isolar o efeito-aluno.

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

Para a mensuracdo do Efeito Médio do Tratamento (EMT) realizou-se o pareamento através dos métodos
nearest-neighbor, radius e kernel, que apesar de apresentarem resultados semelhantes, optou-se por kernel
(0,01) devido ser o mais balanceado para determinacdo do efeito. Verificou-se que os alunos das escolas
profissionalizantes apresentam diferenciais significativos em todas as areas de conhecimento, entre 0s que
fizeram EEEP e aqueles que cursaram escola regular apenas, cujo efeito mais expressivo foi em Redacéo,
16,8%, a mais para um aluno da escola profissional. Em média, um aluno pertencente a escola profissional
apresenta desempenho superior em Linguagens e Cddigos (LC) e em Ciéncias da Natureza (CN),
aproximadamente, 4% a mais do que um aluno da escola regular e em Matematica (MT) o diferencial é 25,96
pontos, 5,7% em favor dos alunos de ensino profissional. Menor efeito foi observado na area de Ciéncias
humanas (CH) de 19,63 pontos (3,7%). Na Média Geral, o impacto das EEEP foi de 32,73 pontos 7%. Além
disso, atraves do teste de sensibilidade verificou-se que os resultados se apresentam robustos a presenca de
variaveis omitidas.

Diante do exposto, as EEEP do estado do Ceara demonstram ser mais competentes em potencializar
habilidades do conhecimento cognitivo comparativamente ao ensino regular, pois ao observar um background
educacional do aluno em 2011 e considera-lo para a obtencdo do pareamento, este trabalho minimizou o efeito-
aluno e procurou isolar o efeito-escola sobre o desempenho escolar em 2014. Vale ressaltar que estes resultados
dependem das formas funcionais e das interacBes a priori estabelecidas na aplicacdo do método do Lasso,
assim, sugere-se testar outras formas e observar se 0 EMT permanecesse significante.
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Apéndice
Figura 1 — Construcédo dos grupos de tratamento e controle
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Fonte: Elaboragéo Prdpria com base nos Microdados do SPAECE 2011, 2012; Censo Escolar 2011 e ENEM 2014
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Gréfico A3 - Sobreposicao do

propensity Score pelo Radius
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Varidveis | Coeficientes |  p-valor | Varidveis | Coeficientes |  p-valor
V01 -1.8178 0.000 V21 -0.4902 0.000
V02 -0.6771 0.000 V22 -1.4019 0.000
V03 -0.5597 0.000 V23 -1.0987 0.000
V04 -1.3684 0.000 V24 1.6349 0.000
V05 -0.2696 0.000 V25 -1.5638 0.000
V06 0.0025 0.000 V26 -1.6719 0.000
V07 -0.0001 0.000 V27 3.6820 0.401
V08 -5.49e-06 0.000 V28 0.0480 0.825
V09 -0.0010 0.000 V29 0.5221 0.000
V10 0.8079 0.000 V30 0.0001 0.000
Vil -0.7612 0.000 V3l -0.0001 0.000
V12 -4.2957 0.000 V32 0.0020 0.168
V13 0.5127 0.000 V33 -0.0017 0.302
V14 0.1093 0.130 V34 -0.7750 0.000
V15 0.1231 0.268 V35 -0.3356 0.000
V16 0.1813 0.147 V36 -0.2806 0.047
V17 0.1101 0.180 V37 0.6220 0.000
V18 0.1147 0.159 V38 -0.2412 0.001
V19 2.0626 0.163 V39 0.0014 0.000
V20 1.9734 0.000 constante -5.6691 0.000

Fonte: Elaboracdo Propria
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Tabela A2 — Anélise de sensibilidade (Rosenbaum Bounds) para as areas de conhecimento e a média geral do
ENEM

CH CN MT LC R MG

r P+ P+ P+ P+ P+ P+
1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.05 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
11 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.15 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.25 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
13 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.35 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.4 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.45 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000
1.5 0.000 0.000 0.020 0.000 0.000 0.000
1.55 0.000 0.000 0.082 0.000 0.000 0.000
1.6 0.000 0.000 0.223 0.000 0.000 0.000
1.65 0.000 0.000 0.441 0.000 0.000 0.000
1.7 0.000 0.000 0.671 0.000 0.000 0.000
1.75 0.000 0.005 0.846 0.000 0.000 0.000
1.8 0.000 0.021 0.942 0.000 0.000 0.000
1.85 0.004 0.067 0.983 0.000 0.000 0.000
1.9 0.018 0.163 0.996 0.000 0.000 0.000
1.95 0.054 0.316 0.999 0.000 0.000 0.000
2 0.132 0.505 0.999 0.003 0.000 0.000

Fonte: Elaboracdo Prépria



