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RESUMO

A educagdo formal ¢ um elemento fundamental na formacdo do capital humano,
desempenhando um papel importante na determinagao de renda e superacao das desigualdades.
Nesse contexto, a eclosdo da pandemia da Covid-19 impds um grande desafio a aprendizagem
em nivel global, ao exigir a suspensdo das atividades presenciais nas escolas, e a ado¢do do
ensino remoto como alternativa. Assim, o objetivo dessa dissertacdo ¢ avaliar o efeito da
transicdo para o ensino remoto, imposta pela pandemia, no aprendizado de estudantes
brasileiros de escolas publicas, comparando alunos de 2019 e 2021. Além disso, busca-se
compreender como as desigualdades prévias no sistema educacional podem ter modulado os
efeitos dessa transicao, afetando de maneira desigual a qualidade e efetividade do ensino remoto
entre diferentes grupos de alunos. Para isso, foram utilizados dados de provas e questiondrios
do SAEB (Sistema Nacional de Avaliagio da Educacdo Brasileira), a partir dos quais, foi
estimado o efeito do ensino remoto no aprendizado dos alunos brasileiros por meio do
Propensity Score Macthing. Esse método permite o pareamento de estudantes com
caracteristicas semelhantes, garantindo uma comparagdo mais precisa entre 0S grupos
analisados. Constatou-se perda consideravel de aprendizagem dos alunos de 2021 (pds ensino
remoto), quando comparados com alunos de 2019 (pré ensino remoto). Foi encontrado, ainda,

evidéncias de que desigualdades educacionais e sociais existentes antes da pandemia tiveram

papel relevante na potencializagdo da perda de aprendizagem.

Palavras-chave: Educacao; pandemia; ensino remoto; propensity score matching.



ABSTRACT

Formal education is a fundamental element in the formation of human capital, playing an
important role in income determination and overcoming inequalities. In this context, the
outbreak of the Covid-19 pandemic imposed a major challenge to learning at a global level, by
requiring the suspension of in-person activities in schools and the adoption of remote learning
as an alternative. Thus, the objective of this dissertation is to evaluate the effect of the transition
to remote learning, imposed by the pandemic, on the learning of Brazilian students in public
schools, comparing students from 2019 and 2021. In addition, it seeks to understand how
previous inequalities in the educational system may have modulated the effects of this
transition, unequally affecting the quality and effectiveness of remote learning among different
groups of students. To this end, data from tests and questionnaires from SAEB (Sistema
Nacional de Avaliagao da Educagao Basica) were used, from which the effect of remote learning
on the learning of Brazilian students was estimated through Propensity Score Matching. This
method allows for the pairing of students with similar characteristics, ensuring a more accurate
comparison between the groups analyzed. A considerable loss of learning was found among
students in 2021 (post-remote learning), when compared to students in 2019 (pre-remote
learning). Evidence was also found that educational and social inequalities that existed before

the pandemic played a relevant role in increasing the loss of learning.

Keywords: Education; pandemic; remote learning; propensity score matching.
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1 INTRODUCAO

A educagao formal, realizada em espacgos especificos para a aquisi¢ao de conhecimento,
como as escolas, ¢ um elemento central da formagao do capital humano, que, por sua vez, ¢ um
determinante do crescimento econdmico. Com efeito, a partir da década de 1960, o capital
humano foi incorporado aos modelos de crescimento econdmico, inicialmente de forma
quantitativa, com base na premissa de que o aumento nos anos de escolaridade teria efeitos
positivos na renda individual, atuando diretamente na elevagdo da produtividade do trabalho e
no desenvolvimento e difusdo de tecnologia (Lucas, 1988; Romer, 1990).

No entanto, estudos mais recentes, como o Nakabashi e Salvato (2007), destacam que
ndo apenas a quantidade, mas também a qualidade do capital humano € crucial na determinagao
do nivel de renda e no crescimento economico. Ao analisar os estados brasileiros, os autores
controlaram o capital humano pelas diferencas de qualidade educacional e concluiram que um
aumento nos anos de estudo, sem melhoria na qualidade, tem um impacto mais limitado na
renda. Além disso, verificaram que a significancia do capital humano se intensifica quando
qualidade e quantidade sdao consideradas em conjunto, evidenciando que o efeito positivo da
educagdo sobre a renda depende tanto da duracdo quando da efetividade do aprendizado.

Raiher (2009) analisou a importancia do Capital Humano na taxa de crescimento per
capita das microrregioes paranaenses entre 1999 e 2006, analisando seus aspectos quantitativos
e qualitativos. Os resultados mostraram que o capital humano teve efeito significativo na
difusdo de tecnologia apenas quando os elementos qualitativos foram considerados, reforcando
que a qualidade do conhecimento acelera a difusao tecnologica.

Além disso, foi encontrada significancia no efeito do capital humano sobre a renda per
capita apenas quando considerado a qualidade da forga de trabalho ou a qualidade e quantidade
de capital humano em conjunto, sugerindo que, a quantidade de capital humano sozinha ndo
foi capaz de influenciar a renda per capita das microrregides paranaenses.

Esses estudos destacam a relevancia da qualidade do capital humano, especialmente no
que tange a qualidade educacional, como fator determinante no crescimento econdmico
regional. No caso do Brasil, os resultados do Programa Internacional de Avaliagdo de
Estudantes (PISA), realizado pela Organizagdo para a Cooperagdo e Desenvolvimento
Econdémico (OCDE), indicam uma baixa qualidade educacional, com o pais posicionando-se
abaixo da média dos paises da OCDE em leitura, matematica e ciéncias (OCDE, 2023). Além

disso, segundo o Inep (2023), com base nos dados do PISA de 2022, 73% dos estudantes



brasileiros ndo atingiram o nivel basico em matematica, considerado pela OCDE o minimo
necessario para o exercicio pleno da cidadania. Em leitura, 50% dos estudantes ndo alcangaram
esse nivel, enquanto em ciéncias o percentual foi de 55%. Esses dados revelam deficiéncias
significativas que limitam o potencial do capital humano no Brasil.

Para reforcar os dados internacionais, a Prova SAEB (Sistema de Avaliagdo da
Educacdo Basica) de 2019 — Anos Finais — demonstrou que, a porcentagem de alunos que
atingiu o aprendizado considerado suficiente para sua etapa era bastante baixa. Com relagdo a
grupos especificos, 24% de alunos de baixo nivel socioecondmico alcangaram o aprendizado
considerado adequado pelo Inep em portugués, e apenas 10% em matematica. O percentual
para alunos de alto nivel socioecondmico € 45% e 26% respectivamente. Na discriminagdo por
raca, em matematica o percentual de alunos com aprendizado adequado que se auto
identificaram como negros foi de 12%, brancos 25%, e indigenas 12%.

Nesse contexto, esses dados apontam para um déficit educacional significativo no
Brasil, agravado por desigualdades no aprendizado entre alunos de diferentes ragas e niveis
socioecondmicos. Na visao de Hanushek e Woessmann (2020), o aprendizado € um processo
dindmico e continuo, ou seja, se constrdi sobre aprendizado anterior. Com efeito, interrupgdes
no aprendizado de um aluno podem afetar sua trajetoria escolar por muitos anos. Quando
consideramos essa perspectiva, o periodo de ensino remoto, em razao da pandemia de Covid-
19, pode ter consequéncias ainda mais sérias.

Com efeito, em dezembro de 2019, a OMS (Organizagdo Mundial de Saude) foi
notificada sobre crescentes casos de pneumonia na cidade de Wuhan. Uma semana depois, foi
identificada uma nova cepa de coronavirus, nomeado, a principio, de nCoV, e, posteriormente
recebeu 0 nome SARS-CoV-2, causador da Covid-19 (OPAS, 2020). Em marco de 2020, a
OMS declarou pandemia global, o que levou estados brasileiros a adotarem medidas
preventivas, incluindo a suspensio das atividades educacionais presenciais.
Concomitantemente, o Ministério da Educacao (MEC), por meio da Portaria n® 343 de 17 de
marco de 2020, determinou a substituicao das aulas presenciais por aulas remotas, utilizando
meios digitais. Embora essa transi¢do tenha sido necessaria para conter o avango do virus, o
ensino remoto pode ter intensificado as desigualdades educacionais, prejudicando
especialmente estudantes com menos acesso a tecnologias e suporte adequado para a
aprendizado a distancia.

Ressalta-se que, embora essa transi¢do para o ensino remoto tenha sido aprovada pelo
MEC, Costa e Nascimento (2020) argumentam que, ninguém estava devidamente preparado

para tanto, de forma que, sistemas educacionais, escolas, professores e alunos tiveram que se
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adaptar rapidamente ao novo modelo de aulas. Em somatorio a isso, a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios Continua (PNAD-Continua) no quarto trimestre de 2018, indicava que
cerca de 14,9 milhdes de domicilios ndo tinham acesso a internet. Isso significa que as escolas
foram forgadas a adotar um modelo de ensino para o qual ndo estavam preparadas, a0 mesmo
tempo em que muitos alunos careciam tanto de recursos tecnoldgicos quando de conhecimento
para utiliza-los adequadamente.

Segundo relatério divulgado pelo Inep, 99,3% das escolas brasileiras suspenderam suas
atividades presenciais durante a pandemia, durando em média 279 dias durante o ano letivo de
2020. (INEP, 2022). Essa interrupgao prolongada se destaca em comparagao com outros paises.
Dados da Unesco indicam que, no Chile e na Argentina, as escolas ficaram fechadas por 199
dias. No México, o periodo foi de 180 dias, e, no Canada, de 163 dias. Em contraste, paises
como Franca e Portugal tiveram suspensdes mais breves, com 43 e 67 dias, respectivamente.
(UNESCO,2022).

Em pesquisa realizada pelo Instituto Peninsula (2021), com 2.557 entrevistados, um dos
achados mais importantes foi que 85% dos professores acreditavam que o aprendizado com
retorno das aulas presenciais seria abaixo do esperado.

Considerando a educagao como um catalisador essencial para o crescimento econdmico
e a reducao das desigualdades, juntamente com o atraso educacional do Brasil em comparagao
com outros paises, ¢ o prolongado periodo de suspensdo do ensino presencial devido a
pandemia de COVID-19, essa dissertagao se questiona acerca do impacto da transi¢ao abrupta
para o ensino remoto sobre o aprendizado dos estudantes brasileiros.

Ressalta-se que as disparidades na qualidade educacional entre o Brasil e outros paises
sdo acentuadas por desigualdades internas, que incluem variagdes na infraestrutura escolar,
condi¢do socioecondmica dos alunos, recursos didaticos e tecnologicos, dentre outros
elementos. Essas diferengas internas, combinadas com os desafios impostos pela pandemia de
COVID-19, podem ter resultado em impactos distintos no aprendizado entre os diversos grupos
de estudantes no Brasil.

Nesse contexto, essa disserta¢do tem o objetivo de analisar o efeito da transi¢do para o
ensino remoto’, imposta pela pandemia, no aprendizado de estudantes brasileiros de escolas
publicas, comparando 2019 e 2021. Além disso, busca-se compreender como as desigualdades

prévias no sistema educacional podem ter modulado os efeitos dessa transi¢do, afetando de

! Ressalta-se aqui que o ensino remoto ¢ referente apenas a modalidade emergencial adotada pelas escolas
durante a pandemia, sendo conceitualmente diferente do EAD (Ensino a Distancia) que ¢ reconhecido como
modalidade educacional desde 1996, e planejada pelos docentes desde o inicio.
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maneira desigual a qualidade e efetividade do ensino remoto entre diferentes grupos de alunos.
Para isso, inicialmente ¢ analisada a distribui¢do espacial do aprendizado ao longo do Brasil
antes e apds o ensino remoto, identificando as desigualdades existentes; na sequéncia, €
mensurado o efeito do ensino remoto no aprendizado dos estudantes, subdividindo-os em
grupos especificos (por classe de renda e caracteristicas da escola).

No Brasil, uma das principais avaliagdes que medem o aprendizado nos anos iniciais e
finais de ensino ¢ a Prova SAEB, que ¢ aplicada aos estudantes do 5° ¢ 9° ano do Ensino
Fundamental, e do 3° ano do Ensino Médio, avaliando suas competéncias e habilidades em
lingua portuguesa e matematica. Isto posto, esta dissertacao utiliza os resultados da Prova
SAEB — anos finais (9° ano) — como medida do aprendizado dos estudantes brasileiros, nos
anos de 2019 e 2021.

Por fim, cabe ressaltar que, as perdas acentuadas no aprendizado podem resultar em
consequéncias duradouras para a economia e¢ para o desenvolvimento nacional, exigindo
intervengdes estratégicas. Currie € Thomas (2001), por exemplo, observaram que a queda de
0,20 ponto em testes padronizados podia reduzir a probabilidade de emprego em 0,86 por cento.
Portanto, os resultados deste estudo tém o potencial de orientar politicas educacionais urgentes
e informar decisdes estratégicas em niveis governamentais, tanto imediatos quanto de longo
prazo.

Ademais, essa dissertacdo amplia a investigagdo sobre os impactos da pandemia na
educagdo brasileira, diferenciando-se pelo uso do método Propensity Score Matching em uma
escala nacional. Esse método proporciona uma avaliacdo precisa do impacto diferenciado da
pandemia sobre os diversos estratos sociais € educacionais no Brasil. A andlise emprega dados
do SAEB dos anos de 2019 e 2021, permitindo a classificagao dos alunos segundo critérios
como condi¢do socioecondmica e condi¢des escolares, tornando mais especifica a identificacao
de possiveis efeitos do ensino remoto no aprendizado dos alunos brasileiros.

Para isso, essa dissertacdo serd composta de 5 sec¢des, incluindo esta. Na segunda sdo
apresentados os determinantes do desempenho escolar, trazendo também algumas evidéncias
sobre o impacto da pandemia do desempenho escolar. Na terceira secdo tem-se os elementos
metodologicos. Na sequéncia sera apresentado a andlise dos resultados, seguido das

consideragdes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Essa se¢do visa apresentar um compilado dos principais estudos na area da educacao,
em particular, os que dizem respeito aos determinantes do desempenho escolar e o impacto da
pandemia na educagdo. Inicialmente, sera revisada a literatura sobre a importancia do capital
humano para o crescimento econdomico, contextualizado o papel central da educacao nesse

Processo.

2.1 Capital Humano e Crescimento Econdmico

A Teoria do Capital Humano emergiu no inicio da década de 1960, principalmente
através dos trabalhos de Schultz (1961), Becker (1964) e Mincer (1974). Antes disso, o dominio
do pensamento macroecondmico sobre crescimento era pautado em modelos exdgenos, como
o proposto por Solow em 1956, que vinculavam o crescimento econdmico aos fatores de
producdo tradicionais — recursos naturais, capital e trabalho. No entanto, essa perspectiva
comegou a ser questionada a medida que paises com rendimentos desproporcionais ao seu
capital fisico surgiram, indicando que, os modelos tradicionais ndo eram adequados para
explicar aumentos de produtividade observados em certas regides. Uma das explicagdes que
ganhou protagonismo nesse cenario, foi a de melhoria da qualidade do trabalho, a partir da
elevagao da escolaridade média.

Schultz (1961) se debrugcou no dilema acerca do crescimento das economias
subdesenvolvidas, e, concluiu que, a melhoria do bem-estar da populagdo mais pobre nao
dependia da terra, tecnologia ou do seu esforco, mas sim, do conhecimento. Dessa forma, a
qualifica¢do dos individuos advinda da educacdo, geraria incrementos de produtividade.

A contribui¢ao de Mincer (1974) foi especialmente relevante ao estabelecer os anos de
estudo como principal medida do capital humano. Em seu estudo, Mincer encontrou evidéncias
de que diferencas nos saldrios poderiam ser significativamente explicadas por anos de estudo
completos, e pela experiéncia do trabalhador. A Equacdo de Salarios Minceriana tornou-se
fungcdo genérica da determinagdo de saldrios, e foi replicada em mais de 100 paises
(Psacharopoulos; Patrinos, 2004).

A Teoria do Capital Humano defende a ideia de que, incrementos no investimento

nacional em educacdo, gerariam incrementos na renda nacional, ou seja, aceleracdo do
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crescimento econdmico. No mesmo raciocinio, incrementos no investimento individual em
educacdo e qualificagdo, gerariam incrementos na renda individual.

Lucas (1988) argumentava que os modelos de crescimento neoclassicos deveriam ser
aprimorados com a inclusdo do capital humano como um fator central na promog¢ao de
mudangas tecnolégicas. O autor argumenta que, como a tecnologia é um bem publico, e, por
isso, disponivel a todos os paises, ndo poderia ser responsavel pelas discrepancias de
crescimento. A diferenca estava na acumulacdo individual de capital humano. O Modelo de
Lucas introduziu a ideia da externalidade do capital humano, na forma de spill-over. Para o
autor, os trabalhadores alocam parte do seu tempo na busca de novas habilidades — aumento do
seu capital humano — e esse aumento de habilidade geraria maior remuneragao futura. Além
disso, Lucas admite a possibilidade de incremento no capital humano através do aprendizado
dos trabalhadores no proprio processo de produgdo (lerning by doing). Esse modelo explica
que a nao-convergéncia de todos os paises para a mesma renda per capita, esta vinculada as
diferencas na acumulacao de capital humano.

Ja Romer (1990) propds que, a tecnologia € o conhecimento sejam considerados
intrinsecos ao processo de crescimento, ou seja, endégenos. O Modelo de Romer consiste em
trés setores, onde o setor de pesquisa utiliza capital humano e o conhecimento existente para
produzir conhecimento novo (projetos para construgdo de novos bens); o setor de bens
intermedidrios utiliza o conhecimento produzido pelo setor de pesquisa para produzir bens de
capital que serao utilizados na produgao de bens finais; € o setor de bens finais utiliza trabalho,
capital humano e os bens de capital para produzir bens finais. O equilibrio desse modelo se
fundamenta na suposi¢do de que os pesquisadores tém livre acesso ao estoque de
conhecimento/tecnologia, isto €, a tecnologia ¢ um bem nao-rival. O fato de uma montadora
utilizar certo processo de produgdo, ndo impede que outra montadora utilize 0 mesmo processo.
Essa caracteristica ndo-rival, permite que a tecnologia tenha retornos crescentes de escala.
Dessa forma, o surgimento de novas ideias, através do setor de pesquisa, impulsionaria o
crescimento, pois todos da economia se beneficiariam.

Assim, o capital humano teria trés vias de impacto sobre o crescimento econdmico: de
forma direta, elevando a produtividade do trabalho; e indiretamente, por meio do
desenvolvimento de tecnologias e da difusdo de tecnologia (Nakabashi; Salvato, 2007).

A partir dessas proposigdes teoricas, se sucedeu uma grande gama de estudos empiricos
que buscavam comprovar a relagdo entre educagdo e crescimento econdmico. Dentre esses
trabalhos, tem-se o de Barro (1991), o qual verificou, em um cross-section de 98 paises, que

dado o nivel do PIB per capita inicial, o crescimento ¢ positivamente relacionado com o
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montante de capital humano inicial. Card e Krueger (1996) resumem que, a maioria das
estimagdes do retorno marginal de um ano de estudo estdo entre 6 e 10 por cento.

De acordo com Wilson (2002), embora existam problemas como a omissdo do viés de
habilidade, ¢ bem aceito pela literatura que anos adicionais de estudo, aumentam a renda
individual significativamente em termos estatisticos e economicos.

Porém, medidas de anos de estudo podem ndo contemplar o que estd de fato sendo
aprendido na educagdo formal. Para preencher essa lacuna, o economista Eric Hanushek,
referéncia em pesquisa educacional, realizou diversos trabalhos que usaram o desempenho de
alunos em testes internacionais para dimensionar a qualidade da educagao.

Hanushek e Kimko (2000) estimam o impacto da qualidade da educacao, medida por
testes de matematica e ciéncias, no crescimento econdmico medido pela taxa de crescimento
do PIB. Os resultados reportados foram de uma forte relacao positiva, e, aparentemente causal,
entre qualidade educacional e taxa de crescimento do PIB.

Jamison et al. (2007) reportaram a existéncia de uma rela¢do entre a qualidade da
educagdo e rendimento econdmico como renda per capita. Ademais, concluiram que, os testes
de matematica, aparentemente, medem um elemento do capital humano importante para o
crescimento da renda per capita, que ndo € capturado pela quantidade de anos de estudo
sozinha. Dependendo da situagdo, o aumento de um desvio-padrdo na nota dos testes
padronizados poderia estar associado com um aumento de 0,5 - 0,9 percentual na renda per
capita anual. Os autores acreditam que, essas evidéncias suportam a ideia de que a qualidade

educacional impacta a renda através de mudangas na taxa de progresso técnico.

2.2 Determinantes do Desempenho Escolar: Discussao Teodrica e Evidéncias Empiricas

A discussdo sobre determinantes do desempenho escolar ganhou destaque em 1966,
com a publicacdo de um estudo seminal conduzido pelo professor James Coleman e diversos
colaboradores, resultado de uma extensa pesquisa encomendada pelo Departamento de
Educagao dos Estados Unidos. De acordo com Brooke e Soares (2008), esse trabalho foi
justificado pela apreensdo com a qualidade da educag@o e com as oportunidades oferecidas
pelo sistema educativo. Koslinski e Alves (2012) adicionam que, o estudo pretendia descrever
a distribuicdo diferencial das oportunidades escolares entre jovens segundo raga, cor, origem
nacional e religido, partindo da hipdtese de que diferencas na infraestrutura e recursos

pedagbgicos das escolas seriam as principais fontes de desigualdade.
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Os resultados de mais de trés anos de pesquisa foram consolidados no relatorio
intitulado “Equality of Education Opportunities”, e, posteriormente, ficaram conhecidos como
Relatorio Coleman (Coleman et. al, 1966). Os dados utilizados foram levantados através de
questionarios aplicados em cerca de 4 mil escolas, para mais de 600 mil alunos ¢ 60 mil
professores. As perguntas para os docentes tinham relacdo com saldrio, experiéncia
profissional, atitudes em relagdo a racas, entre outros topicos, enquanto, os discentes
responderam questionamentos sobre raga, sexo, nivel socioecondmico e aprendizado.

Com relagao a metodologia, foi utilizado um modelo input-output, onde, a partir de uma
regressdo linear multipla, € calculado em que medida a variacdo das variaveis de entrada dos
alunos, como origem social e varidveis de entrada das escolas, como infraestrutura, podem
afetar o desempenho ou resultado dos alunos.

As conclusdes do Relatério Coleman foram polémicas ao afirmarem que, as diferencas
estruturais entre as escolas tinham impactos marginais no desempenho dos alunos, frente ao
grande fator de impacto que era a condig@o socioecondmica e a origem social dos alunos. Alves
e Soares (2007) acreditam que, os achados do Relatério Coleman trouxeram um grande
pessimismo pedagdgico, pois concluiam que “as escolas nao fazem diferenga”.

Os dados do Relatorio Coleman foram reanalisados por varios pesquisadores, que
chegaram as mesmas conclusdes. Um dos trabalhos mais relevantes dessa vertente foi o
intitulado “Inequality: A reassessment of the effects of family and schooling in America” de
Christopher Jencks et. al (1972), onde os autores concluiram que havia maiores diferengas
educacionais entre alunos de uma mesma escola do que entre alunos de escolas diferentes,
reforcando a ideia de que, o impacto das escolas ¢ menor do que o impacto externo.

Uma outra publicagdo importante que refor¢a o Relatéorio Coleman ¢ o seu
contemporaneo Relatorio Plowden. (1967) desenvolvido na Inglaterra, cujas conclusdes foram
de que as escolas tinham pequeno impacto no desempenho dos alunos.

A partir da década de 1970, passaram a surgir pesquisas que contrariaram e criticaram
os resultados e a metodologia dos trabalhos apresentados anteriormente, de forma a argumentar
que as escolas poderiam fazer diferenga no desempenho dos alunos, e que, os modelos
utilizados ndo consideravam a causalidade implicita e possiveis interacdes entre processos
intraescolares e externos a escola. Brooke e Soares (2008) argumentam que uma das principais
criticas ao Relatério Coleman e a pesquisas subsequentes foi a negligéncia em considerar as
particularidades de cada escola na capacidade de transformar insumos em resultados

significativos. Essa linha de pesquisa ficou conhecida como Teoria da Escola Eficaz.
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Segundo Muijs (2006), a pesquisa em “Escola Eficaz” visava superar o pessimismo
prevalecente sobre o impacto das escolas na educacdo e no desempenho dos alunos. O autor,
ainda, pontua que esse movimento tinha o objetivo de estudar os fatores internos das escolas
que poderiam levar a melhores desempenhos, independente da condi¢do social dos alunos.

Scheerens (1990) apresenta cinco fatores intraescolares que influenciavam o
desempenho dos alunos, de acordo com as primeiras pesquisas da Teoria da Escola Eficaz,
sendo eles: lideranca forte, énfase na aquisicdo de habilidades basicas, ambiente seguro e
organizado, altas expectativas no desempenho dos alunos, e, avaliacao frequente do progresso
dos alunos.

Um dos trabalhos que ganhou destaque nessa nova fase da pesquisa em desempenho
educacional foi a publicagdo “Fifteen Thousand Hours” de Rutter et al. (1979), que leva esse
nome - Quinze Mil horas - em referéncia a estimativa dos autores de quanto tempo durava os
onze anos escolares obrigatorios em Londres. Mortimore (1998), um dos autores da publicagao,
escreveu, ao revisar o trabalho original, que, o objetivo da pesquisa era responder duas questdes
“escolas diferentes tém efeitos diferentes no progresso dos alunos?” e “o que faz com que
algumas escolas tenham mais sucesso que outras?”.

Os autores utilizaram quatro medidas de resultado: presenca, comportamento,
resultados em exames publicos e taxa de delinquéncia em doze escolas publicas. Os resultados
empiricos demonstraram que a escola explicava cerca de 20% da variacdo no desempenho dos
alunos, e, argumentaram que, esse numero era bastante relevante considerando as 15.000 horas
que os alunos passavam na escola frente a maior quantidade de horas que eles passavam fora
da escola.

A teoria da Escola Eficaz teve contribuigdes de diversos pesquisadores tais quais
Hanushek (1970), Bloom (1976), Brookover (1978), Willms (1992). A definigdo mais usada
para Escola Eficaz era aquela que faz seus alunos progredirem mais do que se esperaria,
levando em conta seu nivel socioecondmico € o ponto de partida em termos de desempenho
(Mortimore et al., 1991).

As criticas a metodologia input-output, ganharam forca com o surgimento de novas
técnicas que permitiram analisar as varidveis relacionadas ao aluno e a escola em diferentes
niveis. Além disso, o0 avango computacional possibilitou o célculo de modelos mais complexos,
validando essas criticas e impulsionando o desenvolvimento de abordagens mais robustas.
Esses modelos sdo conhecidos como regressao hierarquica ou multinivel, e, permitem que, 0s
dados educacionais sejam estruturados de maneira diferente, como por exemplo, os alunos

agrupados em turmas, as turmas agrupadas em escolas, e as escolas organizadas por 6rgaos
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administrativos. Dessa forma, o modelo teria quatro niveis hierarquicos, sendo os alunos o
primeiro nivel, as turmas o segundo, as escolas o terceiro, e, 0os 6rgaos administrativos o quarto.

No Brasil, as pesquisas direcionadas ao efeito da escola no desempenho dos alunos sao,
ainda, recentes, tendo origem a partir da década de 1990, quando o Instituto Nacional de
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) passou a disponibilizar os dados do Sistema de
Avaliacdo da Educagdo Basica (SAEB).

Soares et al. (2004) analisando dados do SAEB e do PISA de 2003, estimaram que os
efeitos das escolas publicas brasileiras no desempenho em matematica (controlando o nivel
socioeconomico dos alunos) varia entre 11% e 22% dependendo de série e disciplina.

Alves et al. (2007) utilizaram dados da prova Brasil, do Censo Escolar e referentes a
remuneracao e perfil dos professores para 649 escolas publicas de Goias, com fins de avaliar o
desempenho dos alunos. Os autores trabalharam com trés fatores, sendo o primeiro, a origem
socioecondmica dos alunos (renda familiar, posse de bens selecionados e instru¢ao dos pais);
o segundo, condigdes de oferta de ensino (infraestrutura das escolas); e o terceiro, os
indicadores de resultado (notas nas provas de portugués e matematica). Em seguida, as escolas
foram agrupadas conforme suas caracteristicas de infraestrutura, e divididas em duas amostras
de acordo com as notas da Prova Brasil (antiga denominagao da Prova SAEB), de forma que,
fossem analisados o melhor e o pior percentil de escolas, ou seja, as escolas que obtiveram 10%
das maiores e 10% das piores notas. Por fim, foi feito um cruzamento entre os fatores, para
verificar correlagao entre eles. O principal resultado encontrado foi que escolas com grande
namero de alunos por sala apresentavam pior desempenho.

Andrade e Laros (2007) construiram um modelo multinivel para o desempenho escolar,
usando dos dados do SAEB de 2001, para os alunos do 3° ano do Ensino Médio do Brasil.
Além do desempenho dos alunos nos testes, foram usadas variaveis de origem social e condi¢@o
das escolas. Os resultados indicaram que 17% da variancia do desempenho escolar podia ser
explicada pelo nivel da escola. Além disso, as variaveis com maior efeito referentes ao aluno
foram atraso escolar e comparacdo do aluno com colegas, enquanto, referentes a escola foram
recursos culturais agregado e atraso escolar agregado.

Aragjo e Siqueira (2010) estudaram os determinantes do desempenho em matematica
dos alunos da 4* série do Brasil com os dados do SAEB e do Censo Escolar. A amostra conteve
40.963 alunos e 4.850 escolas, e o modelo desenvolvido foi um probit ordenado pelo critério
do INEP de associagdo dos resultados obtidos com a capacidade cognitiva esperada de um
aluno da 4* série. Os principais resultados mostraram alta influéncia do contexto familiar. Os

alunos do sexo feminino, autodeclarados negros e considerados mais pobres, apresentaram
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desempenho inferior quando comparado aos demais. Com relagdo ao efeito escola, o estudo
detectou impactos positivos no desempenho dos alunos de escolas caracterizadas por serem da
rede privada, possuirem laboratdrios de ciéncia e informatica, quadra esportiva e estarem
associadas ao programa TV Escola. O estudo também analisou diferengas regionais, e, nesse
caso, indicou que alunos residentes na regido Nordeste apresentaram melhores resultados nos
testes de matematica.

No geral, a literatura em determinantes do desempenho escolar entende a existéncia de
impactos tanto de fatores intraescolares quanto de fatores externos a escola. Para ilustrar essa

relacdo, Machado et al. (2008) propdem a seguinte funcao de produ¢do educacional:

Y = f(cBa, cBf, cBe, cBm, e) (D
Onde:
Y = desempenho dos alunos;
cBa = vetor de caracteristicas dos alunos;
cBf = vetor de caracteristicas da familia;
cBe = vetor de caracteristicas da escola;
cBm = vetor de caracteristicas do municipio;

e = termo de erro aleatorio.

Os autores indicam que, o desempenho pode ser medido pela proficiéncia, e as
caracteristicas dos alunos podem ser cor, género, idade, entre outros. No ambito das familias,
pode se observar a escolaridade dos pais, renda e outras medidas de nivel socioecondmico,
como por exemplo, acesso a computadores. O vetor de caracteristicas das escolas pode incluir
variaveis referentes aos professores, como escolaridade, a infraestrutura da escola, o custo-
aluno e demais insumos. Por fim, nas caracteristicas municipais, os autores citam o PIB per
capita municipal e indicadores de oferta de educagao.

Além desses fatores, outros pesquisadores sugerem a relevancia de outras varidveis,
como por exemplo a violéncia. Ferreira e Oliveira (2013) avaliaram o impacto de oito
indicadores de violéncia no desempenho dos alunos no Brasil. Os dados utilizados foram da
prova SAEB de 2011 para as turmas do quinto e nono ano do Ensino Fundamental, e terceiro
ano do Ensino Médio, e o desempenho foi medido pela nota no teste de matematica. O modelo
desenvolvido foi um probit. Os resultados apontaram que a violéncia escolar reduz a

probabilidade de o aluno alcancar um desempenho adequado. Foram encontradas, também,
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evidéncias de que, diferencas de sexo minimizam os efeitos da violéncia, enquanto diferengas
de raga maximizam esses efeitos.

No Quadro 1 tem-se uma sintese dos estudos discutidos nessa se¢ao.

Quadro 1 — Sintese dos trabalhos empiricos sobre os determinantes do desempenho

escolar
Autores/Ano Abrangéncia Método Principais Resultados*
Coleman et. al Estados Unidos Modelo “in.put-outpu.t” e Elementos sgcioeconémicos e
(1966) regressdo linear multipla familiares (+)
lezvld 9(327?. al Reino Unido Regressdao multipla Atitude dos pais (+)

Regressao multipla: analise de

Jencks et. al (1972) | Estados Unidos Caracteristicas familiares (+)

caminho
Caracteristicas Escolares: idade
Rutter et. al (1979) Londres Regressao log-linear do prédio, recursos, tamanho
etc. (+)
Soares et. al (2004) Brasil Regressao linear multipla Fator Escola (+)
Alves et. al (2007) Goias Anlise comb1~r1 atorla e Numero de alunos por sala (-)
correlagoes

Nivel escolar: recursos
Laros et. al (2007) Brasil Regressdao multinivel culturais (+), atraso escolar (-);
Nivel socioecondmico (+)
Escola particular (+);
Sexo masculino (+);
Cor branca (+);
Brasil Probit ordenado Escolaridade dos pais (+);
Biblioteca (+);
Quadra esportiva (+);
Laboratorio de ciéncia (+)

Siqueira et. al
(2010)

Ferreira et. al
(2013)

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: *As variaveis com sinal positivo (+) apresentaram impacto positivo no desempenho escolar dos alunos,

conforme definido pelos autores. De forma analoga, as variaveis com sinal negativo (-) apresentaram impacto

Brasil Probit Violéncia (-)

negativo.

De maneira geral, o Quadro 1 apresenta a evolugdo da pesquisa em desempenho escolar
ao longo do tempo. Podemos concluir que existem evidéncias suficientes para considerarmos
que, tanto fatores familiares e socioecondmicos, quanto fatores intraescolares tém efeito sobre

o desempenho escolar.

2.3 Estudos empiricos acerca dos Impactos da Pandemia no Desempenho Escolar

A literatura sobre os impactos da pandemia no desempenho escolar ainda ¢ incipiente.

A maioria das publicagdes brasileiras tem caracter bibliografico ou se baseia em estudos de

Caso.
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Nessa secdo, sdo apresentados alguns trabalhos que analisaram o ensino digital e, na
sequéncia, sdo apresentados trabalhos que focaram exclusivamente na andlise do periodo
pandémico.

No ambito do ensino remoto, Heppen et al. (2016) compara alunos reprovados em
matematica no nono ano em Chicago, que participaram de atividades durante as férias para
efeito de recuperagdo. Uma parte dos alunos participou de atividades remotas, e outra de
atividades presenciais, sendo a definicdo aleatdria. Os resultados dos alunos que realizaram
atividades remotas foram piores, €, esses alunos avaliaram o curso como mais dificil do que os
alunos que realizaram atividades presenciais.

Os autores ressaltam que, os resultados ndo devem ser generalizados pois, os alunos da
amostra tinham caracteristicas especificas, como, desempenho ruim em matematica.

Bettinger et. al (2023) desenvolveram e implementaram um estudo clinico randomizado
controlado — randomized control trial (RCT) — que envolveu 6.000 alunos da terceira série de
duas regides da Russia. Nesse estudo, a amostra foi dividida em trés grupos, com diferencas
no tempo de aulas por computador, sendo um grupo com 45 minutos por semana, outro grupo
com duas doses de 90 minutos por semana, € um grupo de controle sem aulas por computador.
Os resultados indicaram as aulas por computador tendo impacto positivo na educagdao, mas
seus retornos sdo decrescentes a medida que se substitui aulas tradicionais por aulas por
computador, sugerindo que uma abordagem mista de aulas tradicionais com aulas por
computador seria o ideal.

Na Alemanha, uma pesquisa feita com os pais de alguns alunos mostrou que o tempo
gasto em atividades escolares diminui pela metade durante o fechamento das escolas, saindo
de 7,4 horas 3,6 horas. Em contraste, o tempo gasto com TV, jogos de computador e celulares
aumentou para 5,2 horas. (Woessmann et al., 2020).

Na literatura internacional, existe uma maior quantidade de trabalhos empiricos que
visam quantificar possiveis perdas de aprendizado, relacionadas ao fechamento das escolas em
diversos paises.

Azevedo et al. (2021) simularam os efeitos da pandemia na proficiéncia dos alunos
mundialmente, com os dados do Programa Internacional de Avaliagdo de Estudantes (PISA).
Os autores consideraram quatro cenarios na simulagdo, que variaram em relagdo ao tempo do
fechamento das escolas e a efetividade de medidas governamentais de mitigagdo. O método
desenvolvido foi uma ferramenta de simulag¢io que levou em conta dados do Indice de Capital
Humano, pesquisas domésticas harmonizadas do “Global Monitoring Database”, e a

publicacao “Word Economic Outlook” do Fundo Monetério Internacional
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Os resultados dos autores indicaram que, o aluno médio global poderia perder até 27
pontos no PISA, considerando o cenario pessimista.

Engzell, Frey e Verhagen (2021) estimaram o efeito do fechamento das escolas
primarias da Holanda, no desempenho dos alunos. Os pesquisadores utilizaram os resultados
de exames nacionais antes e depois do lockdown, e, compararam o progresso durante esse
periodo, com o mesmo periodo nos ultimos trés anos. O método aplicado ¢ andlise de estatistica
descritiva, de forma que, os autores acessaram os resultados de testes padronizados em
matematica, ortografia, leitura e uma pontuagao composta pelos trés assuntos de alunos de 8 a
11 anos, e transformaram esses resultados em percentil, impondo uma distribui¢do uniforme
separadamente por disciplina, nota e ocasido do teste — meio ou fim do ano.

Os resultados dessa andlise mostraram que, mesmo a Holanda tendo um /ockdown
relativamente curto — 8 semanas — e, possuir a maior taxa de acesso a banda larga do mundo,
as escolas estudadas tiveram uma perda de aprendizado de, aproximadamente, 3 pontos
percentuais, ou 0,08 desvio-padrdo. Isso representaria um quinto de um ano letivo, que € o
mesmo tempo que as escolas ficaram fechadas. Os autores, ainda, reportaram perdas 60%
maiores entre alunos de casas com menos anos de escolaridade. As conclusdes foram que, os
alunos tiveram pouco ou nenhum progresso estudando em casa, e, que perdas maiores devem
ter ocorrido em paises com piores infraestruturas.

O estudo de Maldonado e De Witte (2020) reuniu dados de testes padronizados do sexto
ano de escolas na Bélgica nos anos de 2015 a 2020, e desenvolveu uma regressao em painel no
nivel escolar. O impacto do fechamento das escolas foi medido por uma dummy do ano de
2020. Os autores realizam trés estimagdes aumentando o horizonte de tempo. A primeira e mais

relevante diz respeito aos anos de 2019 e 2020 apenas, e foi representada pela seguinte equagao:

Onde y; ; representa a pontuagdo média no teste no tema j (matematica, alemado,
ciéncias, ciéncias sociais e francés) no nivel da escola 7, que ¢é regredido pela dummy COVID19,
que representa o ano de 2020, assim como um vetor X; de caracteristicas da escola. Sdo
utilizados erros-padrdes robustos e €; ; representa os residuos. Dessa forma, f; identifica os
efeitos do fechamento das escolas devido a pandemia em 2020 relativo a 2019.

Os resultados indicaram que, turma de 2020 teve resultados em matematica que foram

0,17 desvio-padrdo abaixo que a turma anterior, enquanto, em alemao e francés as perdas foram
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de 0,19 e 0,18 desvio-padrao, respectivamente. As perdas em ciéncias e ciéncias sociais nao
foram estatisticamente significativas.

As demais estimativas que levaram em conta um maior horizonte de tempo,
modificaram a equagdo (2), adicionando um elemento de efeitos fixos. Os resultados foram
estatisticamente significativos para perdas em matematica e alemao considerando 2017-2020
e 2015-2020.

O estudo de Yarrow, Masood e Afkar (2020) detectou que alunos da Indonésia,
perderam 11 pontos na escala de leitura PISA, devido ao fechamento de quatro meses das
escolas, ao mesmo passo, que. Esse trabalho utilizou a mesma metodologia do de Azevedo et
al. (2020) citado acima, mas com um avango na ferramenta de simula¢do, que permite a
possibilidade de escolas estarem parcialmente ou totalmente fechadas.

Ardington, Wills e Kotze (2021) estimaram, a partir de um modelo diff-in-diff, que,
alunos da quarta série da Africa do Sul obtiveram perdas entre 57% e 81% de um ano letivo

No ambito nacional dos impactos da pandemia, Marcia Vieira et al. (2020), em sua
revisdo sistematica de literatura, fez um compilado dos achados, e, concluiu que, o ensino
remoto teve seus principais problemas relacionados as condi¢des financeiras e desigualdades
na obtencao de materiais como celulares e computadores, na necessidade de reinvengdo do
docente, e dificuldade de adaptacao.

No artigo “#FIQUEEMCASA: Educacao na Pandemia da Covid-19”, Couto et al.
(2020) realizaram uma pesquisa bibliografica com amparo em reportagens nacionais €
internacionais, e concluiram que, as experiéncias da educagao online alcangaram uma parcela
restrita da populagdo, e, destaca a dificuldade para pessoas em vulnerabilidade social e exclusao
digital.

Amorim, C6 e Finardi (2021) aplicaram um questionario online e uma roda de conversa
virtual para desenvolver o artigo “Percepg¢des de Alunos sobre o Impacto da Pandemia na
Educacdo: Foco no Aprendizado de Inglés”, e chegaram a conclusdo de que a pandemia causou
alguns efeitos positivos na educacdo, como praticas mais autonomas e flexiveis, mas também
agravou problemas ja existentes devido a uma transi¢cdo para aulas virtuais sem o devido
preparo. Na experiéncia dos alunos entrevistados, esses problemas se refletiram em questdes
como estresse por exposicao virtual, falta de concentracdo e motivagao.

Lichand et al. (2022) estudaram a perda de aprendizado na pandemia especificamente
para o estado de Sao Paulo, com dados de testes padronizados, notas no boletim e presenga dos

alunos, fornecidos pela Secretéria de Educacao.
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O método usado foi um diff-in-diff considerando a variagdo no risco de abandono e nas
notas dos testes padronizados entre o primeiro e o quarto trimestre de 2020 relativo a 2019. As
estimacdes foram feitas por minimos quadrados ordinarios, absorvendo efeitos fixos das
turmas.

Para refinar o modelo, os autores, ainda, combinaram as caracteristicas dos alunos (cor,
género, notas no boletim, frequéncia, renda) entre os anos, estimando um propensity score
dentro das turmas e trimestres.

Os resultados das estimagdes indicaram perda severa de aprendizado para os alunos que
ainda estavam na escola quando as aulas presenciais retornaram — aproximadamente 75% de
perda em relacdo a aulas presenciais. Também foi detectado grande aumento no risco de

abandono.

No Quadro 2 estd disposta uma sintese dos estudos apresentados nessa sec¢ao.

Quadro 2 —Sintese dos Trabalhos que analisaram os Impactos da Pandemia na

Educacao
Autores/Ano Abrangéncia Método Principais Resultados
. . ~ Possivel perda de até 27
Azevedo et. al (2021) Mundial Simulagdo pontos no PISA
Verhagen et. al (2021) Holanda Estatistica descritiva Perda de aprendlzadq .
3 pontos percentuais
De Witte et. al (2022) Bélgica Regressdo em painel Perda de a prendlzad(i em
matematica e alemao
Afkar et. al (2020) Indonésia Simulagdo Perda depllégontos no
, ) [)
Kotze et. al (2021) Aftica do Sul Modelo diff-in-diff | [erdasentre 57% e 81%
de um ano letivo
Dificuldade para pessoas
Couto et. al (2020) Brasil Pesquisa bibliografica em vulnerabilidade
social
o <
Lichand et. al (2022) Sio Paulo Modelo diff-in-diff | Lerda de 75% em relagio
as aulas presenciais

Fonte: Elaboragao propria.

O Quadro 2 demonstra que, perda de aprendizado relacionada ao fechamento das

escolas esta sendo observada globalmente, tanto em paises mais ricos e desenvolvidos quanto

em paises subdesenvolvidos.
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3 METODOLOGIA

Essa se¢do apresenta os aspectos metodoldgicos aplicados nessa pesquisa, bem como,

a base de dados.

3.1 Base de Dados

Os dados utilizados sdao do Sistema de Avaliagdo da Educacdo Basica (SAEB), que
consiste em um conjunto de avaliacdes organizadas pelo Inep, para fins de diagnostico da
educacao basica brasileira.

O SAEB ¢ realizado a cada dois anos em todas as escolas da rede publica e, em amostra
da rede privada para os alunos do 5° ¢ 9° ano do Ensino Fundamental, ¢ 3° ano do Ensino
Médio. Os alunos realizam testes de portugués e matematica. A Figura 2 demonstra um

exemplo de questdes para o 5° ano do Ensino Fundamental.

Figura 1 — Exemplo de questao dos testes de lingua portuguesa (a) e matematica (b)

para o 5° ano do Ensino Fundamental

(a) (b)

SUPEREXPERIENCIAS Aimagem representa uma estante com filmes da colegdo de Roberta:
Al6, Galera da CHC! Eu sou o Thiago. Jd escrevi algumas vezes, inclusive, minha
carta foi publicada na CHC 82, Todo ano na minha cidade acontece a Feira de Ciéncias, ( W \ ) [ \ \
Arte e Tecnologia (Feciart). Apresentei uma experiéncia que vocés publicaram e fui classificado M?\Tumn‘.:\‘:o Ttﬁjm\ciA r:\B:EL:AE S BNTE e
entre as superexperiéncias. Gostaria que vocés me enviassem outra experiéncia interessante. &
Quem sabe ndo ganho o prémio regional da Feciart? ~
Ciéncias Hoje das Criancas, n. 102, maio 2000. —
RIO PICAPAU AMLROUF:mDHR: OREILEAD1 | | OREILEAO2 | | OREILEAD3
No trecho “Al6, Galera da CHC!", a expressio destacada demonstra uma linguagem AMARELO
- o J\o a7
normalmente usada por
(A) advogados.
AERADO AERADO AERADO
(B) cientistas. hasE GELO1 GELO2 GELO3 L T
(C) estudantes.

(D) médicos.
Roberta estd em frente da estante e escolhe o terceiro filme, da esquerda para direita,
na segunda prateleira.

Qual foi o filme escolhido?

(A)A EradoGelo 1

(B) A Professora Maluquinha
(C)ABelaeaFera
(D)OReilLedo 1

Fonte: Daeb/Inep, Banco Nacional de Itens, 2017.
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Além dos testes cognitivos para avaliar a aprendizagem, o SAEB aplica questionarios
para os alunos, professores e diretores, que abordam temas como nivel socioecondmico,
infraestrutura, formagao dos professores, programas estruturados, entre outros topicos.

Dessa forma, os dados do SAEB apresentam uma variavel de resultado — pontuagio nos
testes cognitivos — €, 0s questionarios levantam diversas varidveis de controle, tornando esses
dados ideais para analise proposta.

O objetivo da pesquisa ¢ analisar o efeito da transi¢do para o ensino remoto, imposta
pela pandemia da COVID-19, no aprendizado dos estudantes brasileiros de escolas publicas.
Além disso, busca-se compreender como as desigualdades prévias no sistema educacional
podem ter modulado os efeitos dessa transicao, afetando de maneira desigual a qualidade e a
efetividade do ensino remoto entre diferentes grupos de alunos. Para isso, foram comparados
o grupo de alunos que realizou a prova SAEB anos finais — 9° ano do Ensino Fundamental —
um ano antes do ensino remoto (2019), com o grupo de alunos que realizou a prova SAEB anos
finais, um ano depois do ensino remoto (2021). Espera-se encontrar evidéncias de que o grupo
de alunos que fez a prova depois da pandemia teve um déficit de aprendizado.

Os dados do SAEB de 2019 ¢ 2021 contém informagdes sobre mais de 2 milhdes de
alunos brasileiros no 9° ano — 2.388.931 e 2.591.937 respectivamente. Esses dados foram
filtrados, a fim de limpar as observagdes que nao tiverem todas as informagdes, no caso, os
alunos que nao tiverem respondido o questionario ou respondido de maneira incompleta.

O ideal seria acompanhar os resultados do mesmo aluno, antes e depois do ensino
remoto, porém, os dados abertos do SAEB tém carater andnimo, no sentido de que um mesmo
aluno nao pode ser identificado mesmo que ele tenha feito a prova duas vezes (no quinto € no
nono ano, respectivamente). Ao mesmo tempo, comparar os alunos de 2019 e 2021 apenas
sobre a assuncao de que esses sao similares, poderia acarretar viés de sele¢do, que ¢ um termo
estatistico para definir diferengas sistematicas entre os individuos analisados. Para contornar

esse problema, sera utilizado o método propensity score matching (PSM).

3.2 Propensity Score Matching (PSM)

O PSM ¢ uma técnica estatistica, onde um grupo de tratamento ¢ comparado com um

ou mais grupos de controle. Essa técnica foi introduzida na literatura por Paul Rosenbaum e

Donald Rubin em 1983. Ela atribui uma probabilidade condicional de receber o tratamento a
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cada individuo da amostra, controlando suas caracteristicas. Essa probabilidade ¢ chamada
propensity score, € € calculada a partir de uma regressao logistica (logit).

Apds calculada a probabilidade, ¢ feito o processo de matching, onde individuos do
grupo de tratamento sdo pareados com individuos do grupo de controle que apresentam
probabilidades similares.

De acordo com Rosenbaum e Rubin (1983), o propensity score para o individuo i (i =
1,...,N), éaprobabilidade condicional de receber um tratamento (W; = 1) versus nao receber

o tratamento (W; = 0), dado um vetor de covariaveis observadas, x;. Formalmente:

e(x;) = pr(W; = 1|X; = x;) (3)

O PSM ¢ muito utilizado para analise de politicas publicas. Nesse estudo, o impacto do
ensino remoto no aprendizado dos alunos foi estimado, baseado na comparacao de unidades de
analise i (nesse caso, alunos do 9° ano do Ensino Fundamental) afetadas pelo ensino remoto
versus ndo afetadas. A diferencga obtida na varidvel de interesse consiste no impacto do ensino

remoto. Ou seja:

8 = Y1 — Yoi (4)

Em que, 6; € o efeito do ensino remoto na variavel de interesse (nota na Prova SAEB),
em relagdo a unidade de andlise (alunos do 9° ano) i; y;; € o valor da variavel de interesse para
alunos i impactados pelo ensino remoto; e y,; ¢ o valor da varidvel de interesse para alunos i
nao impactados pelo ensino remoto.

Para efeito desse estudo, o grupo de tratamento sdo os alunos que realizaram a prova
SAEB em 2021, apds o ensino remoto, € o grupo de controle serdo os alunos que realizaram a
prova SAEB em 2019, antes do ensino remoto. Deseja-se combinar alunos que tenham
caracteristicas semelhantes entre os anos.

Apds uma verificagdo completa dos questionarios aplicados em ambos os anos, foram
selecionadas as seguintes questdes referentes aos alunos do 9° ano do Ensino Fundamental,

para ferramenta de analise:
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Quadro 3 — Questdes selecionadas para analise: Questionario dos Alunos do 9° ano

Cédigo no questionario

019 2021 Descricio
ID SAEB ID SAEB Ano de aplicagdo do SAEB
ID_REGIAO ID_ REGIAO Codigo da Regiao
ID_AREA ID_AREA Capital ou Interior
ID_ESCOLA ID_ESCOLA Codigo da Escola
IN_PUBLICA IN_PUBLICA Indica se a escola € publica ou nao

ID LOCALIZACAO

ID LOCALIZACAO

Urbana ou Rural

PROFICIENCIA LP SAEB

PROFICIENCIA LP SAEB

Proficiéncia do aluno em Lingua Portuguesa

PROFICIENCIA MT SAEB

PROFICIENCIA MT SAEB

Proficiéncia do aluno em Matematica

TX RESP_Q002 TX RESP Q04 Qual ¢ a sua cor ou raga?

TX RESP_Q004 TX RESP_Q07 Qual a maior escolaridade da sua mée (ou
mulher responsavel por vocé)?

TX RESP_QO005 TX RESP_QO08 Qual a maior escolaridade do seu pai (ou

homem responsavel por vocé)?

TX _RESP_QO006B

TX_RESP_Q09¢

Com que frequéncia seus pais ou

responsaveis costumam incentivar vocé a

estudar?
TX RESP_Q006C TX RESP_QO09f Com que frequéncia seus pais ou
responsaveis costumam ir as reunides de
pais na escola?
TX RESP_QO008A TX RESP_Ql10a Na rua em que vocé mora tem asfalto ou
calcamento?
TX RESP_Q008B TX RESP_Q10b Na rua em que vocé€ mora tem agua tratada?
TX RESP_Q008C TX RESP_QIl10c Na rua em que vocé mora tem iluminagio?
TX RESP_Q010B TX RESP_QI12b Na sua casa tem: Rede Wi-Fi?
TX RESP _QO015 TX RESP Q18 Vocé ja foi reprovado?

Fonte: Elaboracao propria.

A partir dessas questdes foram criadas as seguintes varidveis para serem usadas como
covariadas ou caracteristicas pré-definidas para o pareamento (varidveis explicativas do

modelo logit):
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Quadro 4 — Variaveis Explicativas do Modelo Logit: Caracteristicas de Pareamento

Abreviatura Significado

Dcor Dummy de cor ou raga. 1 para brancos e amarelos; 0 para pretos, pardos e indigenas.

Desclmae Dummy de escolaridade da mée. 1 para Ensino Fundamental completo; 0 para incompleto

Desclpai Dummy de escolaridade do pai. 1 para Ensino Fundamantal completo; 0 para incompleto

Dincentivo Dummy de incentivo ao estudo por parte dos pais. 1 para sempre ou quase sempre; 0 para
nunca, quase nunca ou de vez em quando

Dreuniao Dummy de comparecimento dos pais em reunides escolares. 1 para sempre ou quase sempre;
0 para nunca, quase nunca ou de vez em quando

Dasfalto Dummy de asfalto ou calgamento na rua de moradia. 1 para sim; 0 para ndo

Dagua Dummy de agua potavel em casa. 1 para sim; 0 para ndo

Diluminacao Dummy de iluminagdo na rua de moradia. 1 para sim; 0 para ndo

Dwifi Dummy de presenga de Wi-Fi em casa. 1 para sim; 0 para ndo

Dreprovacao Dummy de reprovacao. 1 se nunca reprovou; 0 se ja reprovou.

Dregiao* Dummy de regido. 1 para Norte e Nordeste; 0 para Sul, Sudeste ¢ Centro-Oeste.

Darea Dummy de capital. 1 se a escola for em capital; O se for no interior.

Dlocalizacao Dummy de localizagdo. 1 se for urbana; 0 se for rural

ICH Indice de Capital Humano das Escolas**

IRF Indice de Recursos Financeiros das Escolas**

Fonte: Elaboragao propria

Nota: (*) Para definigdo da Dummy de regido foram reunidas as regides Norte e Nordeste pela concepgio da
literatura de que estas poderiam estar atrasadas, em termos de aprendizagem acumulada, em relagdo as demais
regides. (Para mais detalhes, observar a Figura 4 na secdo 4). (**) na sequéncia, ¢ apresentado como foi
calculado esse indice.

Essas caracteristicas estdo em linha com grande parte da pesquisa em determinantes do
desempenho escolar, de modo que os fatores sociais e familiares, apresentam grande influéncia,
assim como a dimensdo do aluno e da escola. (Coleman et al., 1966; Hanushek, 1970;
Brookover, 1978; Rutter et al., 1979; Alves; Soares, 2007; Brooke; Soares, 2008).

A questao de indicador de escola publica foi utilizada na filtragem dos dados, a fim de
que, mantivesse na amostra apenas os alunos de escola publica, descartando os alunos de
escolas particulares. Essa decisao foi tomada baseada na 6ébvia diferenca estrutural e econdmica
entre escolas publicas e privadas, e, na diferenca entre os alunos dessas escolas. Além disso, a
Prova SAEB ¢ aplicada na totalidade das escolas publicas que tenham, pelo menos, 10 alunos
matriculados, enquanto apenas algumas escolas privadas sdo convidadas em carater amostral.

Ainda retirando as escolas privadas da amostra, existem diferengas estruturais entre as
proprias escolas publicas, e, como a literatura mostra que o fator escola tem impacto no
desempenho dos alunos, foram construidos dois indices escolares, os quais foram incluidos,
também, como covariadas do modelo logit.

Para construcdo desses indices, foram utilizados os questiondrios dos diretores

aplicados pelo SAEB. As questdes selecionadas foram as seguintes:
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Quadro 5 — Questoes selecionadas para analise: Questionario dos diretores

Cédigo da Questiao
Abreviatura Descricao
2019 2021
ID SAEB ID SAEB ID SAEB Ano de aplicagdo do SAEB
ID_ESCOLA ID_ESCOLA ID_ESCOLA Codigo da Escola
TX RESP Q041 TX RESP 043 Al Os recursos financeiros foram suficientes?
TX RESP_Q042 TX RESP 044 Bl O quadro de professores estava completo?
Havia quantidade suficiente de pessoal
TX RESP_Q043 TX RESP 045 B2 o
administrativo?

Havia quantidade suficiente de pessoal para

TX RESP_Q044 TX RESP_046 B3 ) ) )
apoio pedagogico (coordenador, orientador etc.)?
TX RESP_Q045 TX RESP 047 A2 Os recursos pedagogicos foram suficientes?
TX RESP_Q047 TX RESP 049 B4 Os (As) professores (as) foram assiduos (as)?
As substituigdes das auséncias de professores
TX _RESP_Q049 TX RESP_050 B5 ) )
(as) foram facilmente realizadas?

Todos os (as) alunos (as) receberam livros

TX RESP_Q056 | TX RESP_Q056 A3

didaticos?

Fonte: Elaboragdo propria.

Todas as questdes poderiam ser respondidas entre quatro opgoes (a, b, c ou d) em ordem

crescente de concordancia, ou seja, caso o diretor assinalasse a alternativa a, ele discorda

fortemente; caso assinalasse b, discorda; ¢, concorda; e d, concorda fortemente.

A partir disso, foram construidos um indice de Capital Humano (ICH) e um indice de

Recursos Financeiros (IRF) para cada escola publica cujo diretor respondeu o questionario em

ambos os anos. O critério para construgdo desses indices consistiu na atribui¢do de pontos em

ordem crescente de concordancia com as questdes, somatorio desses pontos e divisdo pelo

niamero de questdes. O quadro 6 demonstra a pontuacdo atribuida para as respostas dos

diretores.

Quadro 6 — Pontuagdes atribuidas para cada resposta do diretor

Resposta Pontuacio atribuida
A) Discordo fortemente 0
B) Discordo 0,2
C) Concordo 0,8

D) Concordo fortemente

1

Fonte: Elaboragdo propria.
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O Indice de Capital Humano (ICH) foi construido a partir das respostas para as questdes
B1, B2, B3, B4 ¢ B5 do Quadro 5. Para cada questdo foi atribuida a pontuacao designada pelo

Quadro 6, de forma que:

_Bl+BZ+BS+B4+BS

ICH = c (5)

De modo semelhante, o indice de Recursos Financeiros (IRF) da escola foi construido

baseado nas questdes Al, A2 e A3. Sendo assim:

A1+ A2+ A3

IRF = s (6)

O modelo logit ¢ estimado com base nas covariadas definidas (Quadro 4), e o processo

de matching ¢ feito baseado no pressuposto de independéncia condicional. Temos:

1

P(T; = 11X;) = T

(7)

Onde P(T; = 1|X;) representa a probabilidade do aluno ser afetado pelo ensino remoto
baseado nas suas covariadas.

Ap6s ter calculado um score de propensdo — por meio do modelo logit — para cada aluno
(tanto de tratamento — alunos que realizaram a prova em 2021 — como também para o grupo de
controle — alunos de 2019), realiza-se o pareamento dos alunos com escores idénticos ou
proximos por meio de algum algoritmo de vizinhanga.

Com as treze dummies do Quadro 4, ¢ os dois indices criados, a analise conta com
quinze variaveis explicativas do modelo logit. A varidvel dependente ¢ uma dummy de ano (1
para o ano ap6s o ensino remoto, 0 caso contrario), denominada DMANO. Formalmente, o

logit estimado para obter o score de propensdo foi:

dmano = dcor + desclmae + desclpai + dincentivo + dreuniao (8)
+ dasfalto + dagua + diluminacao + dwifi + dreprovacao

+ dregiao + darea + dlocalizacao + ICH + IRF
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Para o pareamento, ¢ possivel utilizar algumas diferentes técnicas de correspondéncia.
Nessa dissertagdo, foram testadas as técnicas de Nearest Neighbor (vizinho mais proéximo) e
Caliper.

Na correspondéncia por Nearest Neighbor, cada unidade de tratamento ¢ combinada
com uma unidade de comparacdo com o score de propensdo mais proximo. J& na
correspondéncia por Caliper, se escolhe um limite de tolerancia na distdncia maxima entre os
scores de propensao das unidades. (Cavalcanti, 2015).

Os dados foram compilados, agrupados e filtrados pelo software RStudio, da linguagem
R. Dessa forma, anterior a estimagdo do propensity score foram retirados da amostra os alunos
que ndo tinham respostas completas para as questdes selecionadas. Ademais, foram retirados
da amostra os alunos que responderam “ndo quero declarar” para a questdao “Qual sua cor ou
raga?”, assim como, os alunos que responderam “nao sei” para as questdes de escolaridade do
pai, mae ou responsaveis.

Ap0s essa filtragem inicial, a amostra completa contava com 770.981 observacdes para
2021, e 816.188 observacdes para 2019. Em seguida, foi realizado o agrupamento, totalizando
1.587.169 observacdes. Para atribuigao dos indices de escola para cada aluno, foi utilizada a
variavel de identificacdo “ID ESCOLA”, disponivel nos questiondrios de alunos e diretores.
Por fim, foram retirados da amostra os alunos cujos diretores de suas escolas apresentaram
respostas incompletas nas questdes selecionadas para construgdo dos indices. A amostra final
ficou com 1.473.585 observagoes.

Nesse banco de dados final foi aplicado o modelo logit da equacao (7), e realizado o
pareamento através do pacote “Matchlt”. Foram testadas as técnicas de pareamento Nearest
Neighbor, e caliper de 0,1 ¢ 0,2. O melhor algoritmo de vizinhanga que juntou tratados e
controle foi o caliper de 0,1. Os gréficos de balanceamento dos algoritmos estimados estdo
disponiveis no Apéndice.

Posteriormente ao pareamento, os alunos com escores de propensao semelhantes foram
agrupados para comparacdo. Em seguida, foram analisados os resultados da prova SAEB de
portugués e matematica entre o grupo de tratamento (alunos de 2021) e o grupo de controle
(alunos de 2019). Isso permite verificar se ha diferencas estatisticamente significativas nos
niveis de aprendizagem entre os dois grupos, considerando os fatores controlados pelo
pareamento.

Além de estimar médios para o grupo de tratados versus o grupo de controle, foram
estimados outros modelos considerando os tratados e controles conforme apresentado no

Quadro 7, para efeito de robustez e, também, com o objetivo de compreender como as



32

desigualdades prévias no sistema educacional podem ter modulado os efeitos dessa transicao,
afetando de maneira desigual a qualidade e efetividade do ensino remoto entre diferentes
grupos de alunos.

Para isso, foram estimados PMS adicionais relacionado a escolaridade dos pais entre os
dois anos (2021 continuou a ser o ano de tratamento ¢ 2019, de controle), de forma a observar
alunos que tenham a maior escolaridade entre os pais, ou seja, ensino superior completo, e,
alunos que tenham a menor escolaridade entre os pais, ou seja, 5° ano do Ensino Fundamental
incompleto. Essas estimacdes foram efetivadas com o proposito de analisar se as diferengas na
condi¢do socioecondmica apresentam resultado em diferencas de aprendizado apods o ensino
remoto. Ressalta-se que alguns estudos (PNAD, 2014; Smeeding, 2006) evidenciam que
quanto maior for a escolaridade dos pais, maior tende a ser a renda familiar?.

Além disso, as desigualdades entre as escolas também foram consideradas. Para isso,
os alunos foram classificados conforme o Indice de Recursos Financeiros (IRF) de 2021. Na
primeira estimativa, foram selecionados apenas os estudantes com menor IRF em 2021
(primeiro quartil — grupo de tratamento) e comparados com os alunos do primeiro quartil do
IRF de 2019. Em seguida, foram selecionados apenas os alunos do quarto quartil de 2021
(grupo de tratamento) e comparados com os estudantes do quarto quartil de 2019 (grupo de

controle). O mesmo procedimento foi efetivado para o ICH.

Quadro 7: Grupo de Tratamento e Controle — Modelos PSM — Variavel de efeito: Prova

SAEB
Modelo Tratados Controles

i. Alunos 9° ano 2021 Alunos 9° ano 2019

ii. Alunos 9° ano de 2021, e que, ambos os pais Alunos 9° ano de 2019, e que, ambos os pais
tinham ensino superior completo tinham ensino superior completo

iii. Alunos 9° ano de 2021, e que, pelo menos um | Alunos 9° ano de 2019, e que, pelo menos um

dos pais tinham ensino superior completo. dos pais tinham ensino superior completo.

iv. Alunos 9° ano de 2021, e que, pelo menos um | Alunos 9° ano de 2021, e que, pelo menos um

dos pais tinham 5° ano do Ensino dos pais tinham 5° ano do Ensino Fundamental
Fundamental incompleto (menor escolaridade) incompleto (menor escolaridade)

2 0 ideal seria incluir uma varidvel de renda familiar, mas essa informagdo nfio estava disponivel, portanto,
optou-se por utilizar a escolaridade dos pais como proxy de nivel econémico familiar. De acordo com Soares e
Mendonga (2003) e Jesus e Laros (2004), o nivel socioecondmico de um aluno pode ser medido pela
escolaridade dos pais, presenca ou auséncia de determinados itens em casa e outros fatores. O proprio Inep
utiliza esses fatores no célculo de seu indice socioecondmico.
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V. Alunos 9° de 2021, e que, ambos os pais Alunos 9° ano de 2019, e que, ambos os pais
tinham 5° ano do Ensino Fundamental tinham 5° ano do Ensino Fundamental
incompleto (menor escolaridade) incompleto (menor escolaridade)
vi. Primeiro quartil do IRF de 2021 Primeiro quartil do IRF de 2019
vii. Quarto quartil do IRF de 2021 Quarto quartil do IRF de 2019
viii. Primeiro quartil do ICH de 2021 Primeiro quartil do ICH de 2019
ix. Quarto quartil do ICH de 2021 Quarto quartil do ICH de 2019

Fonte: Elaboracao propria.

Na estima¢ao do modelo de robustez (ii. a ix.) foram criadas bases de dados especificas

para cada ocasido. O numero de observacdes em cada amostra estd disponivel no Quadro 8:

Quadro 8: Tamanho da amostra de cada modelo estimado

Amostra
Modelo

Tratamento Controle

il. 56.004 55.896
iil. 194.691 200.661
iv. 145.641 168.135

V. 40.239 47.257
Vi. 208.483 210.358
Vil. 119.185 156.459
Viil. 178.920 208.984
iX. 80.986 185.847

Fonte: Elaboragdo propria

Para essas estimagoes, foi rodado o mesmo modelo logit da equagado (7), porém para os
modelos de ii. a v. foram retiradas as variaveis “descmae” e “desclpai”, e para os modelos de
vi. a ix. foram retirados os indices usados na distribui¢ao dos quartis.

Cada uma dessas estimagoes, foram testadas com os mesmos algoritmos de pareamento
apresentados a priori, e escolhido aquele que melhor se ajustava aos dados. Todos os modelos
mostraram maior eficiéncia no pareamento de caliper 0,1. Os gréaficos de balanceamento pos-

pareamento que guiaram essa decisdo estdo disponiveis no Apéndice A.
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4 COVID-19 E DESEMPENHO ESCOLAR DOS ESTUDANTES BRASILEIROS:
ANALISE EMPIRICA

Conforme discutido na Secao 1, a educagdo formal desempenha um papel fundamental
na forma¢ao do capital humano. Em particular, a qualidade da educagdo ¢ determinantes no
desenvolvimento regional, impactando aspectos como aumento da produtividade e a criagdo
de novas tecnoldgicas. Nesse contexto, ¢ essencial refletir sobre as possiveis perdas
educacionais no Brasil durante o periodo de ensino remoto, especialmente considerando suas
dimensdes continentais e significativa heterogeneidade regional. Assim, torna-se necessario
ndo apenas analisar os efeitos do ensino remoto em nivel nacional, mas também compreender
suas repercussoes especificas em cada regido.

Na Figura 2 esté representada a evolugdo da média nacional na Prova SAEB do 9° ano
do Ensino Fundamental nas escolas publicas, de 2005 a 2021, discriminado em portugués,

matematica e nota padronizada.

Figura 2 — Evolucio da Média Nacional dos alunos do 9° ano de escolas publicas na

Prova SAEB — Brasil: 2005 - 2021

(a) Nota padronizada (b) Portugués e Matematica
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Fonte: INEP, 2024

A escolha desse periodo — visto que a Prova SAEB acontece desde 1990 — ¢ explicada
pelo fato de que, em 2005, houve uma reestruturagio no sistema da avaliacdao. A Portaria MEC
— n° 931, de marco de 2005, estabeleceu que o SAEB passaria a ser composto por duas

avaliagdes: a Avaliacdo Nacional da Educacdo Bésica (ANEB) e pela Avaliacdo Nacional do
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Rendimento Educacional (Anresc), que ficou popularmente conhecida como Prova Brasil (da
Silva et. al., 2022).

Essa mudanga foi significativa, principalmente, no ambito da Prova Brasil (Anresc) que
passou a ter carater censitario, em detrimento de amostral, de forma que, todas as escolas
publicas do pais, que tivessem ao menos 30 alunos matriculados no 5° ano e/ou 9° ano seriam
testadas, gerando resultados por escolas. Logo em sequéncia, em 2007 é criado o Indice de
Desenvolvimento da Educagio Basica (IDEB), que levava em conta o desempenho dos alunos
medido pelo SAEB, e taxas de aprovagao, reprovacao e abandono medidas pelo Censo Escolar.

Analisando as evolucdes (Figura 2), tem-se clara tendéncia de crescimento da média
nacional, principalmente no quadriénio de 2005-2009 e 2013-2017, saindo de uma nota média
padronizada de 4,52 em 2005, chegando a 5,36 em 2017.

E possivel que esse aumento seja, parcialmente, explicado pela mudanga na estrutura
da prova, de modo que, ao aumentar a abrangéncia e passar a medir notas e IDEB de cada
escola, tenha acontecido um incentivo a melhoria educacional.

No ano de 2013, ocorreu uma queda na média de matematica, € consequentemente, na
nota padronizada. A explicagdo para esse movimento nao ¢ evidente nem discutida a contento
na literatura da area. No entanto, na edicao de 2013, houve uma inclusdo experimental de uma
prova de ciéncias para os alunos do 9° ano, em parte das escolas. Essa poderia ser uma das
explicagdes para a queda da média em matematica, no sentido de que, haveria mais uma
avaliacao para o aluno completar.

Observa-se uma interrup¢ao na tendéncia de 2019 para 2021, indicando uma perda
significativa de aprendizagem no Brasil durante o ensino remoto na pandemia, com uma queda
ainda mais acentuada na area de matematica, onde houve um retrocesso médio de 2,478%. Em
portugués, o retrocesso médio foide 0,72%.

No entanto, ¢ relevante questionar se essa tendéncia se repetiu em todos os municipios
brasileiros, dado que, antes da pandemia, havia uma heterogeneidade na distribuicdo da
aprendizagem, com uma concentra¢do do conhecimento em partes especificas do territorio,

conforme pode ser verificado nas Figuras 3a, 3c e 3e.
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Figura 3 — Nota Média da Prova SAEB de Matematica e de Portugiies: Municipios
Brasileiros em 2019 e 2021
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Fonte: Elaboragdo propria baseado em dados do INEP.
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Com efeito, as maiores médias da prova SAEB estavam concentradas especialmente
nas regides Sul e Sudeste, corroborando com as evidéncias de Cavalcanti ef al. (2021).

Ademais, ao comparar os anos de 2019 e 2021, ratifica-se perda de aprendizagem
durante a pandemia, afetando todas as regides do Brasil. Esse impacto ¢ evidenciado pelo
clareamento dos mapas (Figura 3) ao longo do tempo, o que reflete a reducdao das médias da
Prova Saeb, tanto em portugués quanto em matematica.

A nota padronizada da Prova SAEB ¢ elaborada levando em consideragio todos os
ambitos do conhecimento que foram testados na prova. Novamente, ao compararmos a média
dos desempenhos das escolas publicas dos municipios, € notdrio a perda de tonalidade no mapa
de 2021, simbolizando que a queda de aprendizagem nesse intervalo de tempo ndo esteve
concentrada em apenas uma das matérias, mas que, pode ser entendida como uma perda

generalizada. A Figura 4 reforca essa analise ao apresentar a variacdo no desempenho entre

2019 e 2021.
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Figura 4 - Variacdo na Média Municipal da Prova SAEB —-2021/2019
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Fonte: Elaboragdo propria, baseado em dados do INEP.

Um dado relevante, apontado por pesquisas anteriores (Cavalcanti et al., 2020; Fujita
et al., 2021) e, parcialmente corroborado pela Figura 4, ¢ que a proficiéncia em matematica e
portugués parecem seguir um padrdo semelhante de variacdo. Em outras palavras, municipios
que apresentam variacdo negativa em uma dessas areas também exibiram variacdo negativa na
outra (correlagao de 0,92).

Ademais, conforme pode-se observar na Figura 4, ocorre uma predominincia de
observagdes em vermelho, representando que a maioria dos municipios tiveram uma redugdo
no desempenho das escolas publicas na Prova SAEB de 2019 para 2021. Especificamente,
61,05% dos municipios brasileiros que realizaram a prova SAEB do 9° ano apresentaram
variagdo negativa na prova de matematica, e 60,21% na prova de portugués. A Tabela 1

apresenta os nimeros completos discriminados nacionalmente e por regides.
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Tabela 1 — Variacdo no Desempenho da Prova SAEB por Regides

Percentual de Percentual de Percentual de
Matéria da
Abrangéncia P Municipios com Municipios com Municipios que
rova
Variacio Negativa Variacao Positiva Mantiveram a Nota
Matematica 61,05% 38,87% 0,09%
Brasil Portugués 60,21% 39,75% 0,04%
Nota Padronizada 67,85% 32,08% 0,06%
Matematica 70,23% 29,19% 0,58%
Regiiio Norte Portugués 57,51% 42,20% 0,29%
Nota Padronizada 66,47% 33,53% 0,00%
Matematica 67,57% 32,30% 0,13%
Regiio
Portugués 61,55% 38,45% 0,00%
Nordeste )
Nota Padronizada 67,04% 34,98% 0,20%
Matematica 63,54% 36,46% 0,00%
Regido
Portugués 63,80% 36,20% 0,00%
Centro-QOeste .
Nota Padronizada 70,63% 29,37% 0,00%
Matematica 56,91% 43,09% 0,00%
Regiiio
Portugués 56,77% 43,16% 0,07%
Sudeste )
Nota Padronizada 66,93% 33,00% 0,07%
Matematica 52,79% 47.21% 0,00%
Regiio Sul Portugués 62,61% 37,39% 0,00%
Nota Padronizada 69,81% 30,19% 0,00%

Fonte: Elaboragdo propria, baseado em dados do INEP.
Nota: Para esse célculo foram retirados os municipios que ndo apresentaram nota SAEB para o0 9° ano em 2019 e
2021.

Percebemos nas Regides Sul e Sudeste, uma maior resisténcia na queda do desempenho,
mas mesmo nessas regides a porcentagem de municipios com variacdo negativa superou a
quantidade com variagao positiva. Esses dados contribuem novamente para a concep¢ao da
literatura de que, a aprendizagem ¢ mais concentrada nesse regides do pais.

Nas regides Norte e Nordeste, a queda do desempenho, principalmente em matematica,
foi mais acentuada, enquanto nas regides Sul e Centro — Oeste tiveram mais municipios com
queda nas notas em portugués.

De maneira geral, ao observarmos a variacao na nota padronizada, todas as regides do
Brasil apresentaram uma porcentagem maior que 60% de municipios com variagdo negativa.
Ao considerarmos o pais como um todo, 67,85% dos municipios que tiveram nota SAEB nos

dois anos em questdo apresentaram variagao negativa.
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Tabela 2: Estatistica Descritiva — Nota SAEB — Portugués, Matematica e Nota

Padronizada — Municipios — Brasil e Regides — 2019 e 2021

2019 2021
Desvio- Coeficiente Desvio- Coeficiente
Abrangéncia  Nota SAEB Média Média
padrao  de Variacio padrao de Variacao
Portugués 254,34 15,95 0,062 251,99 15,18 0,060
Brasil Matematica 258,45 18,38 0,071 252,20 17,64 0,069
Padronizada 5,21 0,56 0,107 5,06 0,53 0,105
Portugués 242,00 13,83 0,056 240,68 11,26 0,046
Regido Norte  Matematica 244,17 15,43 0,062 238,65 12,79 0,052
Padronizada 4,76 0,47 0,097 4,65 0,38 0,081
Portugués 246,22 15,88 0,064 243,77 15,37 0,063
Regido
Matematica 248,57 18,62 0,074 242,37 18,30 0,075
Nordeste
Padronizada 491 0,56 0,114 4,76 0,54 0,115
Portugués 256,25 13,12 0,053 253,51 12,28 0,050
Regido
Matematica 259,30 14,28 0,057 253,91 13,75 0,056
Centro-Oeste
Padronizada 5,25 0,44 0,090 5,12 0,42 0,088
Portugués 259,30 12,91 0,052 257,51 12,07 0,049
Regido )
Matematica 264,78 14,39 0,057 258,04 13,32 0,054
Sudeste
Padronizada 5,40 0,44 0,090 5,25 0,41 0,086
Portugués 263,22 13,01 0,052 259,97 12,49 0,051
Regido Sul Matematica 269,12 14,44 0,058 262,90 13,86 0,057
Padronizada 5,53 0,44 0,089 5,38 0,42 0,088

Fonte: Elaboragdo propria, baseado em dados do Inep.

Verificamos na Tabela 2, a queda generalizada nas médias das escolas publicas dos

municipios brasileiros em todas as regides. A observacdo de que, no triénio 2019-2021

nenhuma regido do pais teve aumento na sua média, apdés uma longa tendéncia crescente, ¢

uma evidéncia clara de perda de aprendizagem durante o ensino remoto.

4.1 Efeito do Ensino Remoto na Aprendizagem dos Alunos Brasileiros

Diante de todo o exposto, a perda de aprendizagem dos alunos durante o ensino remoto

torna-se evidente. Na Tabela 3, estdo os resultados das estimacdes de todos os modelos do

Quadro 7, feitas a partir do propensity score matching, considerando como varidveis de efeito

as proficiéncias do aluno em matematica e portugués.



41

Tabela 3 — Efeito Médio na Proficiéncia em Matematica de ter estudado durante ensino

remoto em alunos do 9° ano de escolas publicas

Tratado Controle Efeito Médio Erro Padrio
Matematica  Portugués Matematica  Portugués
Alunos 9° ano 2021 Alunos 9° ano 2019 -10,1* -5,68* 0,09 0,09
Alunos 9° ano de Alunos 9° ano de
202!, e que, ambgs 0s 201?, e que, ambps 0s 7,65 2.74% 0.355 0,357
pais tinham ensino pais tinham ensino
superior completo superior completo
Alunos 9° ano de Alunos 9° ano de
2021, e que, pelo 2019, e que, pelo
menos um dos pais menos um dos pais -7,91%* -3,15% 0,183 0,186
tinham ensino superior tinham ensino superior
completo. completo.
Alunos 9° ano de Alunos 9° ano de
2021, e que, pelo 2019, e que, pelo
menos um dos pais menos um dos pais
tinham 5° ano do tinham 5° ano do -10,9* -6,64* 0,209 0,211
Ensino Fundamental Ensino Fundamental
incompleto (menor incompleto (menor
escolaridade) escolaridade)
Alunos 9° de 2021, e Alunos 9° ano de
que, ambos os pais 2019, e que, ambos os
tinham 5° ano do pais tinham 5° ano do
Ensino Fundamental Ensino Fundamental -10,9% 7,127 0,402 0,398
incompleto (menor incompleto (menor
escolaridade) escolaridade)
Primeiro quartil do Primeiro quartil do % %
IRF de 2021 IRF de 2019 -8,24 -4.36 0,159 0,163
Quarto quartil do IRF  Quarto quartil do IRF % %
de 2021 de 2019 -7,65 -2,57 0,189 0,191
Primeiro quartil do Primeiro quartil do « %
ICH de 2021 ICH de 2019 7,06 3,54 0181 0188
Quarto quartil do ICH  Quarto quartil do ICH « %
de 2021 de 2019 9,12 -4,65 0,249 0,247

Fonte: Resultado de pesquisa.
Nota: algoritmo de pareamento: caliper de 0,1
*Estatisticamente significativo a 5%.

A interpretagdo desses resultados passa pela analise do efeito médio de receber o
tratamento. Nessa dissertacdo, em todos os cenarios modelados, o tratamento € o estudo se dar
apods o ensino remoto (2021). Portanto, observando a primeira estimagao, o efeito médio de ter
estudado com ensino remoto na proficiéncia de matematica, foi de -10,1 pontos. Como os
alunos foram pareados a partir do PSM, podemos dizer que alunos semelhantes baseados nas
covariadas definidas, tiveram uma diferenga de proficiéncia de dez pontos em 2021, com
relacdo a 2019. Uma reducdo bastante consideravel. No caso de Portugués, houve uma queda
média de 5,68 pontos dos alunos de 2021, em relacdo a alunos semelhantes (com base no PSM)

de 2019.
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O efeito médio de receber o tratamento ¢ negativo em todas as situa¢des exploradas.
Essa ¢ uma evidéncia clara de que, a perda de aprendizagem durante o ensino remoto foi
generalizada. Porém, é, também, exposto que as diferencas socioecondmicas dos alunos
apresentam grande papel na suavizagdo ou potencializagdo dessa perda. Se considerarmos a
escolaridade dos pais como proxy para renda familiar, a Tabela 3 demonstra que, alunos de
familias mais pobres foram afetados de forma bem mais intensa que alunos de familias mais
ricas.

Isso pode decorrer de fatores como a infraestrutura, de maneira que, familias com
melhor condi¢do socioecondmica podem fornecer mais recursos educacionais em casa (Souza
et. al, 2018). Além disso, pais de familias mais pobres tem maiores restrigoes para dar apoio ao
aprendizado de seus filhos, e compensar suas perdas de aprendizagem (Pinto, 2023). Outro
fator importante ¢ o programa de alimentacao das escolas (Anjos; Azoni, 2022), de modo que,
o fechamento das escolas privou muitos alunos de familias mais carentes de terem acesso a
nutri¢do adequada fornecida pelas escolas, o que pode afetar o desenvolvimento cognitivo.

Ademais, pais de familias mais pobres tinham menores chances de conseguirem o
privilégio de trabalhar em casa, durante a pandemia (Chen et. al, 2022). Nesse sentido, esses
trabalhadores estariam mais expostos ao virus e, também, ao risco de serem demitidos. De
acordo com Cabral et. al, 2024, a pandemia aumentou o desemprego, ¢ fez com que muitos
estudantes se vissem obrigados a buscar trabalho, o que dificultou ou impossibilitou que
continuassem seus estudos.

Outra observagdo relevante das estimagdes ¢ que a perda de aprendizagem em
matematica foi muito maior do que em lingua Portuguesa, e esse fato estd em linha com a
literatura, visto que, alguns autores (Barbosa, 2005 apud Andrade; Soares, 2008; Rodrigues et
al., 2011) indicam que, a disciplina de matematica ¢ mais afetada pela qualidade das aulas e da
escola, em relacdo a disciplina de lingua portuguesa, que ¢ fortemente afetada pelo capital
cultural de cada aluno.

Ademais, como exposto na se¢cdo 2, Jamison ef al. (2006) indicaram que os testes de
matematica, aparentemente, mediam um elemento do capital humano importante para o
crescimento da renda per capita. Nesse sentido, a queda brusca na proficiéncia em matematica
pode representar um problema estrutural grave para o pais no futuro, se ndo houver alguma
medida de reversao ou suavizacao desse cenario.

Com relagdo as estimagdes baseadas nos quartis do ICH e IRF, quando consideramos
este ultimo, os resultados estdo de acordo com o esperado, isto €, os alunos do primeiro quartil

— piores em relacdo ao IRF — tiveram uma perda de aprendizagem maior do que os alunos do
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quarto quartil — melhores em relagdo ao IRF. E relevante observar, que essa queda de
aprendizagem relacionada aos recursos financeiros da escola, ¢ consideravelmente menor do
que a queda de aprendizagem relacionado ao nivel socioeconomico dos estudantes. Tal
resultado ¢ coerente, considerando que, durante o periodo de ensino remoto, os alunos
estudaram em casa, e, portanto, foram fortemente influenciados pelas condi¢cdes familiares.

Nesse sentido, cabe destacar a importancia da escola publica, e o seu papel na mitigagao
das desigualdades entre os alunos, permitindo que o conhecimento tenha acesso mais
democratico. Longe das escolas, as desigualdades sociais entre alunos se destacam, fazendo
com o conhecimento seja concretizado com maior facilidade para alunos com melhores
condicdes socioecondmicas.

Ao consideramos o ICH, observa-se que os alunos pertencentes ao primeiro quartil
apresentaram uma perda de aprendizagem menor do que aqueles do quarto quartil. Em outras
palavras, estudantes de escolas com menor ICH foram menos afetados do que aqueles de
instituigdes com maior capital humano. Esse resultado € particularmente relevante, pois sugere
que a qualidade do capital humano das escolas nao foi transferida de forma eficaz para a
modalidade de ensino remoto. Assim, mesmo instituicdes com equipes qualificadas nao
conseguiram manter os niveis de qualidade do ensino remoto durante o periodo.

Por fim, ao considerar as desigualdades entre as escolas, analisando apenas os extremos
do ICH e do IRF, ratifica a maior perda de aprendizagem em matematica do que em portugués.
Esse resultado ¢ relevante, pois destaca a necessidade de atengao nas politicas educacionais
para mitigacdo dos impactos da pandemia, assegurando estratégias direcionadas para

recuperacao do aprendizado, especialmente em matematica.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O cenario da pandemia da Covid-19 representou um grande desafio para todos. A
maioria das pessoas precisou readaptar sua vida por completo, frente as grandes restrigdes
impostas pela circulagdo do novo virus.

Nas escolas, o ensino remoto foi uma solu¢do adotada mundialmente, visto que, retirar
alunos e professores das escolas era urgente frente a alta contagiosidade da doencga. Entretanto,
infelizmente, essa medida vem acompanhada de uma perda na qualidade do ensino, e
consequentemente, da aprendizagem realizada.

A educacdo formal tem um importante papel na formacao da renda individual, e na
superagdo do ciclo da pobreza, e, portanto, devemos considerar com preocupacao os efeitos
que o ensino remoto e a pandemia podem ter deixado sobre as geracdes afetadas. Cabe levar
em conta, também, a noc¢ao de que a aprendizagem € um processo continuo, € que se for
prejudicada em determinado momento, pode seguir afetando o aluno mesmo posteriormente.

Dentro dessa realidade, essa dissertacdo buscou encontrar uma quantificagdo concreta
dessa perda de aprendizagem, levando em consideracdo a amostra de alunos do 9° ano das
escolas publicas brasileiras que realizaram a Prova SAEB. Essa amostra foi filtrada e submetida
a um processo estatistico (PSM), a fim de remover possiveis vieses de selecao, e agrupar alunos
semelhantes dos anos de 2019 e 2021 — antes e depois do ensino remoto.

Os resultados dessa pesquisa, indicam forte presenca de perda de aprendizagem nos
alunos de 2021, em relagdao aos de 2019. Essa perda ¢ ainda mais severa para alunos que os
pais tinham escolaridade mais baixa — potencialmente alunos mais pobres — simbolizando que,
as desigualdades existentes antes da pandemia tendem a se intensificar.

Essa conclusdo nao ¢ uma surpresa, tendo em vista que, alunos de familias
potencialmente mais ricas, teriam melhores condi¢des estruturais para mitigarem os danos de
aprender longe das escolas. Essa ¢ apenas uma das maneiras de salientar como a pandemia
pode ter ampliado desigualdades sociais.

Ademais, os resultados dessa pesquisa indicaram que, as desigualdades sociais tiveram
um impacto maior do que as desigualdades escolares na potencializagdo da perda de
aprendizagem. Podemos entender que, longe das escolas, as desigualdades sociais se
concretizam com maior facilidade, como elemento influenciador da realizagdo do aprendizado.
As escolas publicas sdo muito importantes na mitigagdo dessas desigualdades, e na

possibilidade de acesso democratico ao ensino.
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Em declaracgdo, diretores da pasta da Educagdo da Unesco em 30 de marco de 2022,
relataram com preocupacgao o fato de que, menos da metade dos paises estava implementando
estratégias em escala para recuperacio da aprendizagem perdida durante a pandemia.

No Brasil, ha um projeto de lei em tramitagdo no Senado, que institui regras para
recuperagdo da perda educacional, de autoria do senador Rogério Carvalho (PT-SE), que
estabelece que as escolas devam adotar uma ou mais das seguintes normas: tutoria
individualizada ou em grupos de 4 alunos que atenda os estudantes pelo menos trés vezes na
semana; ampliacdo da quantidade de dias letivos em, ao menos, 10%; ou dobrar a carga horaria
das disciplinas de portugués e matematica.

Essas medidas sdo interessantes, mas surge a duvida de se a rede publica conseguiria
adota-las sem que houvesse um comprometimento real do poder publico na questdo do
investimento, tanto na contratagdo de professores para as tutorias ou na melhoria e ampliacao
das estruturas escolares para que fosse possivel abrigar a carga horaria adicional, sem
comprometer outras disciplinas.

De qualquer forma, muito proximo de cinco anos apos a declaragao da pandemia, o
tema da educacao ndo parece ser tratado com a urgéncia necessaria, enquanto geragoes saem
das escolas com a “heran¢a” do ensino remoto nao tendo sido devidamente enderecada. Em
2021, um estudo do Insper e do Instituto Unibanco estimou uma reducao coletiva de R$ 700
bilhdes na renda do trabalho futuro de estudantes brasileiros.

Essa dissertagao deixa indicacdes concretas da perda de aprendizagem generalizada, e,
principalmente, nas camadas menos favorecidas. Se as perspectivas se confirmarem, de que
essa perda significara reducdo salarial no futuro, o Brasil pode estar a beira de um grave
problema de ampliacao da desigualdade social. Cabe ao poder publico priorizar esse tema o
mais rapido possivel, ndo apenas sugerindo medidas, mas encontrando maneiras de fazer com
que uma rede publica de ensino sobrecarregada consiga aplica-las.

As limitacdes dessa dissertacao estdo na impossibilidade de acompanhar o mesmo
aluno, antes e depois do ensino remoto. Essa situagdo seria ideal, para efeito da analise e foi
simulada a partir do PSM. Além disso, seria importante construir indices mais robustos para as
caracteristicas escolares, assim como, um indice proprio para infraestrutura das escolas
(bibliotecas, laboratorios de informatica etc.), entretanto, esbarrou-se em limitagdes dos
questionarios, como falta de questdes, ou, por vezes, com algumas perguntas que existiam em
um dos anos, mas ndao no outro.

Outro obstéculo foi o fato dos coédigos do SAEB nao serem unificados com os codigos

do IBGE. Nesse sentido, ndo foi possivel mesclar os dados desse sistema com os dados do
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Censo Escolar, por exemplo. Ainda sobre o sistema SAEB, os c6digos de escola ndo sdo sequer
unificados entre os anos, ou seja, a mesma escola tem codigos diferentes em 2019 e 2021, o
que impossibilitou alguns tipos de estimagdes.

Uma possibilidade para extensdo dessa pesquisa, ¢ consolidar as estimagdes com o0s
novos dados da Prova SAEB de 2023, que estdo em processamento e devem ser
disponibilizados em breve. Os dados de 2023 podem mostrar alguma recuperacio da perda de
aprendizagem, e um avango para retomada do crescimento que se observava anteriormente a
pandemia. Por outro lado, ¢ possivel verificar uma maior queda na aprendizagem, caso o0s
efeitos do ensino remoto sejam persistentes, ou ainda, uma estabilizagdo no nivel de
aprendizagem de 2021. De qualquer forma, pode enriquecer a literatura dos efeitos da

pandemia na educagao.
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APENDICE A — GRAFICOS DE BALANCEAMENTO DO PSM
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1: (a) covariadas e (b) funcdo de
densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2: (a) covariadas e (b) funcdo de

densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor do modelo ii: (a) covariadas
e (b) funcdo de densidade

(a)

Covariate Balance

distance

dcor L
dincentivo L |
dreuniao _J
dasfalto q L

dagua L

Sample
diluminacao L ]
N&o Pareado
dwifi - L

® Pareado por PSM
dreprovacao - o
darea _J
dlocalizacao L
dregiao _J
ICH A L
IRF

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Standardized Mean Differences

(b)

Gréfico de Densidade do Propensity Score

Grupo

= Caontrole

density

= Tratamento

0.00 0.25 0.50 0.75
Propensity Score

Fonte: Resultado de pesquisa.



S57

Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo ii: (a) covariadas e (b)

fungdo de densidade
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Balanceamento po6s-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo ii: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade

(a)

Covariate Balance

distance L ]

dcor L
dincentivo L
dreuniao L
dasfalto q L ]
dagua L
Sample
diluminacao 4
N&o Pareado
dwifi - L
® Pareado por PSM
dreprovacao - L
darea L
dlocalizacao ]
dregiao L
ICH A L
IRF o

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Standardized Mean Differences

(b)

Gréfico de Densidade do Propensity Score

Grupo

= Caontrole

density

= Tratamento

0.00 0.25 0.50 0.75
Propensity Score

Fonte: Resultado de pesquisa.



59

Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor do modelo iii: (a) covariadas
e (b) funcdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo iii: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo iii: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor do modelo iv: (a) covariadas

e (b) funcdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo iv: (a) covariadas e (b)

fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo iv: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor do modelo v: (a) covariadas

e (b) funcdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo v: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade

(@)

Covariate Balance

distance L

dcor ]
dincentivo

dreuniao

dasfalto -

dagua
Sample
diluminacao
N#o Pareado
dwifi L
® Pareado por PSM
dreprovacao
darea L ]
dlocalizacao L
dregiao L ]
ICH A
IRF L
0.0 02 0.4 06 08
Standardized Mean Differences

(b)
Gréfico de Densidade do Propensity Score

Grupo

= Caontrole

density

= Tratamento

0.25 0.50 0.75
Propensity Score

Fonte: Resultado de pesquisa.



67

Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo v: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor modelo vi: (a) covariadas e
(b) fungao de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo vi: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo vi: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor modelo vii: (a) covariadas e

(b) fungao de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo vii: (a) covariadas e (b)

fungdo de densidade
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Fonte: Resultado de pesquisa.
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo vii: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor modelo viii: (a) covariadas e
(b) fungao de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo viii: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo viii: (a) covariadas e (b)

fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Nearest Neighbor modelo ix: (a) covariadas e

(b) fungao de densidade

(@)

Covariate Balance

distance ]

dcor ]
descimae
desclpai »
dasfalto L
dincentivo L
dreuniao ®
dagua ®
diluminacao - e
dwifi ®
dreprovacao L
dregiao L
darea J
dlocalizacao el

IRF A [ ]

0.00 0.25 0.50
Standardized Mean Differences

0.75

Sample
N#o Pareado

® Pareado por PSM

(b)
Gréfico de Densidade do Propensity Score

fa

0.0 0.2 0.4
Propensity Score

0.8

Grupo
= Caontrole

= Tratamento

Fonte: Resultado de pesquisa.



78

Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,1 do modelo ix: (a) covariadas e (b)

fungdo de densidade
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Balanceamento pos-pareamento do algoritmo Caliper 0,2 do modelo ix: (a) covariadas e (b)
fungdo de densidade
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