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Resumo: O presente estudo tem como objetivo analisar
empiricamente a existéncia da influéncia das favelas so-
bre o desempenho escolar dos alunos da rede publica do
Recife. Para tanto, utilizamos a base de dados oriunda
da pesquisa realizada pela Fundaj em 2013, em que en-
trevistou diretores, professores, responsaveis e alunos
do 6° ano das escolas publicas dessa cidade. Trata-se
da primeira base a oferecer informagdes georreferencia-
das dos alunos e das escolas do Recife, o que permitiu
distinguir os alunos entre moradores ou nio das fave-
las. A partir da identificagdo dos moradores da favela
foi possivel empregar as técnicas de Propensity score
matching, os métodos de reponderagdo e o estimador
de Oaxaca-Blinder para tentar contornar os problemas
ocasionados pela distribuicdo ndo aleatoria dos alunos
ao longo do tecido urbano. Os resultados encontrados
sugerem a influéncia negativa das favelas sobre o de-
sempenho escolar.

Palavras-chave: Ambiente urbano; desempenho esco-
lar; favelas.

Abstract: The aim of this paper is to empirically
analyze the influence of living in slums on scholar per-
formance of public system students of Recife, Brazil.
For that, we use Funda;j’s data stem from a research that
interviewed principals, teachers, parents and 6th grade
students. These data are the first one to offer geoco-
ded addresses of the students and schools of Recife, and
we identify, for the first time, the students of Recife that
live in slums. Then, we use Propensity Score Matching
technique, reweighting methods and Oaxaca-Blinder’s
estimator to deal with the problems due to the non ran-
dom distribution of the students over the city. The re-
sults suggest the negative influence of the slums on the
scholar performance.

Keywords: Urban Environment, school performance,
slums.
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1 INTRODUGAO

Existe um consenso na literatura de que as diferen-
¢as nas caracteristicas socioeconomicas entre os indi-
viduos contribuem para a reprodugdo da desigualdade
educacional (PAES de BARROS et al., 2006 GON-
CALVES; FRANCA, 2008). Mais especificamente,
o perfil social de uma familia tende a ser reproduzido
entre as geragoes que se seguem: filhos de pais pobres
e pouco escolarizados tendem a apresentar essas mes-
mas caracteristicas. Constitui-se, assim, um ciclo que
dificulta a mobilidade social dos mais pobres.

Se o espacgo social exercer um importante pa-
pel sobre a trajetdria e o desempenho individual,
entdo o ciclo da pobreza pode ser agravado den-
tro de um contexto de economia urbana, no qual
as classes sociais sdo territorialmente segregadas.
O problema surge quando o isolamento territo-
rial se transforma no isolamento sociocultural da
populag@o mais carente, o que conduziria “a for-
macado de conjunto de valores e visdes de mundo
muitas vezes desconectado da cultura dominante”
(SANT’ANNA, 2009, p. 2). Dentro desse enfo-
que, a segregacdo residencial pode potencializar
diversos problemas socais, tais como as atividades
criminosas (CASE; KATZ, 1991; BURSIK Jr,;
GRASMIC, 1999; KLINE et al., 2005), gravidez
na adolescéncia (ANDERSON, 1991; CRANE,
1991; EVANS et al., 1992), status de emprego ¢
diferencial de rendimentos (ELLIOT, 1999; VAR-
TANIAN, 1999; BOLSTER et al. 2007; GARCIA;
NICODEMO, 2013), e baixo desempenho esco-
lar (CASE; KATZ, 1991, ROSENBAUM, 1995;
GOUX; MAURIN, 2007, GIBBONS et al., 2013).
Essa influéncia do contexto ao redor do domicilio
de um individuo (sua vizinhanga) sobre diferentes
aspectos da sua vida tem sido denominada na lite-
ratura por efeito vizinhanga (WILSON, 1987).

Devido a relevancia do tema, uma vasta litera-
tura internacional sobre efeito vizinhanga se desen-
volveu nas ultimas décadas. Tais estudos procura-
ram investigar, por um lado, se, de fato, esse efeito
¢ significativo, e, por outro lado, quais os potenciais
mecanismos pelos quais a vizinhanga influenciaria
os resultados individuais. Mayer e Jencks (1989),
Ellen e Turner (1997), Durlauf (2004) e, mais re-
centemente, Sharkey e Faber (2014) realizaram
uma revisao detalhada desses estudos.

As pesquisas tém sugerido trés canais princi-
pais pelos quais a vizinhanga afetaria o desempe-

nho individual, quais sejam: a influéncia dos pares
(“modelo epidémico”), a influéncia dos adultos
(role model ou papel social) e a influéncia das ins-
tituigdes (modelo institucional ou de socializagdo
institucional). O “modelo epidémico” prevé que
uma crianga é fortemente influenciada pelo com-
portamento dos seus pares da vizinhanga. O mo-
delo role model, por sua vez, parte do pressuposto
que os adultos de uma determinada vizinhanga ser-
viriam de exemplos para os mais novos. Por fim, o
modelo institucional sugere que resultados indivi-
duais podem ser afetados pela qualidade do servi-
¢o de infraestrutura de uma vizinhanga (JENCKS;
MAYER, 1990; AINSWORTH, 2002; RIBEIRO;
KOSLINSKI, 2009). Em comum, os trés meca-
nismos supdem que as chances de um morador de
uma determinada vizinhanga ascender socialmen-
te sdo tdo menores quanto pior for o nivel socio-
econdmico da populagdo ali residente (JENCKS;
MAYER, 1990; AINSWORTH, 2002).

Apesar do aumento do nimero de pesquisas,
algumas questdes empiricas sobre o tema em tela
ainda s3o controvérsias. A primeira questio se re-
fere a definicdo geografica da vizinhanga (JEN-
CKS; MAYER, 1990; GIBBONS et al., 2013 SHA-
RKEY; FABER, 2014). Devido a inexisténcia de
uma barreira natural que demarque territorialmente
os vizinhos, ndo ha um consenso sobre qual recorte
geografico que se deve considerar para definir a vi-
zinhanga (GIBBONS et al., 2013). Note-se que isso
¢ especialmente critico para os estudos que adotam
metodologias que controlam pelo efeito fixo da
vizinhanga como, por exemplo, em Becker et al.
(2008) e Helmers e Patnam (2014).

Outra dificuldade que os estudiosos quase sem-
pre se deparam € com a indisponibilidade de ban-
cos de dados que fornecam informagdes suficientes
tanto dos individuos, quanto do local de residéncia
que permitam a analise da relagdo causal entre o
contexto espacial e os resultados individuais (para
mais detalhes, veja DURLAUF, 2004).

A relagdo causal dificilmente ¢ garantida em
um trabalho empirico nessa tematica devido ao
viés de selecao espacial. Conforme Gibbons et al.
(2013), os resultados similares obtidos por crian-
¢as que vivem em uma determinada vizinhanca
podem ser decorréncia da semelhanga em termos
de background familiar. As caracteristicas das
criangas sao estritamente relacionadas com as dos
seus pais, e essas, por sua vez, estdo relacionadas
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com as caracteristicas dos seus vizinhos através
de fatores comuns na escolha residencial. Goux e
Maurin (2007), no mesmo sentido, ainda afirmam
que as criangas e familias que vivem na mesma vi-
zinhanga tendem a ter resultados semelhantes, no
entanto, ndo sendo claro se isso € porque eles in-
fluenciam uns aos outros ou porque eles comparti-
lham das mesmas caracteristicas ndo observaveis.

Ainda que esfor¢os tenham sido feitos para se-
parar a contribuicdo do contexto da vizinhanga da
contribuigdo das caracteristicas socioecondmicas
das familias para explicar o desempenho individual
a partir de diferentes estratégias empiricas, tais como
efeito fixo da familia com base na comparagido de
resultados obtidos por irmas (PLOTNICK; HOFF-
MAN, 1996), propensity score (HARDING, 2003),
variavel instrumental (GOUX ¢ MAURIN, 2007),
experimentos (Ludwig et al. 2010; CHETTY et al,
2015) e econometria espacial (HELMERS; PAT-
NAM, 2014), essa questdo dificilmente é tratada de
forma incontestavel. Isso porque as caracteristicas
das familias também estdo sujeitas as influéncias da
vizinhanga (SHARKEY; FABER, 2014). Pode-se
argumentar, por exemplo, que a estrutura familiar e o
status do emprego dos pais das criangas que influen-
ciam o desempenho escolar também sdo afetados
pelo local de moradia (JENCKS; MAYER, 1990).

Mesmo quando os trabalhos conseguem utilizar
dados e metodologias adequados, como ja exposto,
surge outra dificuldade que ¢ referente a definicao
das variaveis de vizinhanga que realmente impor-
tam. Nédo existe um consenso sobre quais variaveis
da vizinhan¢a devem ser consideradas em um estu-
do empirico. O trabalho recente de Gibbons et al.
(2013), por exemplo, conseguiu lidar com proble-
ma ocasionado pelo sorting das familias ao empre-
gar uma metodologia denominada como “engenha-
ria reversa”. Intuitivamente, os autores analisaram
o efeito da alteracdo da composi¢@o da vizinhanga
(a partir do fluxo migratério dos estudantes em um
dado periodo de tempo) sobre os alunos que ndo mi-
graram, ndo encontrando evidéncias de que exista
uma relag@o causal entre os pares e o desempenho
escolar. Embora os autores tivessem acesso a um
rico banco de dados e a uma metodologia robusta,
as variaveis adotadas para refletir a qualidade da
vizinhanga (percentual de alunos homens, portado-
res de necessidade especiais e beneficidrios de pro-
gramas sociais) podem ser questionaveis. Pode-ser
argumentar que os resultados obtidos pelos autores
poderiam ser decorrentes da escolha das proxies

para a qualidade da vizinhanga que ndo consegui-
ram representar de forma satisfatoria as caracteris-
ticas da vizinhanga que realmente sdo importantes
para explicar o desempenho escolar.

Diferentemente do cenario internacional, no
Brasil poucos estudos analisaram a relagdo entre
o contexto espacial e a trajetoria individual, o que
indica que as discussdes sdo mais embrionarias
nesse pais. Especificamente no caso da educagio,
a escassez de dados que identificam a localizagdo
exata dos alunos e das escolas serve como um en-
trave para as pesquisas. Temos conhecimento de
apenas duas bases de dados que ofereceram recen-
temente informacdes georreferenciadas dos alu-
nos, a Prova Rio para a cidade do Rio de Janeiro ¢ a
Fundaj (2013) para o caso do Recife. Acreditamos
que explorar as informagdes desses bancos seja
importante para fomentar e impulsionar a discus-
sdo nacional, ainda que ndo seja possivel mitigar
todos os problemas mencionados anteriormente.

O presente estudo, entdo, utilizara dos dados da
Fundaj (2013) para analisar empiricamente a rela-
c¢do existente entre as favelas, onde a segregacao re-
sidencial se expressa da forma mais determinada, e
o desempenho escolar das escolas publicas do Reci-
fe no ano de 2013. Nessa perspectiva, o presente ar-
tigo se insere na literatura que investiga a influéncia
da moradia em uma vizinhanga desfavorecida sobre
0 processo cognitivo dos alunos. Como documenta-
do por Cira (2002), as favelas sdo fendmenos muito
presentes nas cidades brasileiras e latino-america-
nas e sdo caracterizadas por reunir uma populagio
pobre e pouco qualificada dentro de um territorio
desorganizado que, em geral, ¢ marcado pela vio-
léncia associada ao trafico de drogas.

Conforme Pasternak e D’Ottaviano (2015),
apesar de o Brasil testemunhar uma diminuigdo da
pobreza na primeira década dos anos 2000, as con-
di¢des de moradia nas areas urbanas sdo ainda bas-
tante preocupantes. Por exemplo, em 2010, 5,61%
da populacao brasileira viviam em favelas, percen-
tual maior que aquele observado em 2000, quan-
do registrou 3,04%.> Em Recife, esse percentual é
ainda mais representativo, atingindo o patamar de
22,8%, ficando atras apenas de Belém, Salvador e
Sdo Luis no ranking das capitais brasileiras com
maior propor¢ao de pessoas residindo nas areas ur-
banas irregulares em 2010 (IBGE, 2010).

3 Esse aumento pode também refletir a melhoria da coleta de dados
sobre aglomerados subnormais no ultimo Censo Demografico (2010).
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Para atingir o objetivo, adotamos a técnica de
propensity score matching (PSM) e analise de sensi-
bilidade proposta por Ichino et al. (2008). Adicional-
mente, utilizamos dois métodos de reponderagdo e o
coeficiente de Oaxaca-Blinder com o intuito de veri-
ficar se o efeito tratamento (isto €, morar na favela) é
sensivel a diferentes ponderacdes ¢ ao método utili-
zado na estimaco. Os resultados encontrados apon-
tam para a influéncia negativa das favelas sobre o de-
sempenho escolar, dado pela nota de matematica. Em
média, 50% da diferenga das médias incondicionais
da nota de matematica entre os dois grupos de alunos
pode ser atribuida as favelas. Isto ¢, a média incondi-
cional dos alunos favelados ¢ 2,3 pontos a menos que
a dos demais alunos no teste de matematica,* apds
controlarmos pelas caracteristicas observaveis, essa
diferenca diminui para aproximadamente 1,2 pontos.
Tais evidéncias sugerem que os alunos que moram
na favela tém um desempenho académico inferior ao
obtido pelos estudantes com caracteristicas similares,
mas que moram fora da favela.

Além dessa introducao, esse estudo esta orga-
nizado em mais cinco se¢des. A segunda segdo tem
por objetivo relacionar os fatores que explicariam
o efeito adverso das favelas sobre o aprendizado
de um aluno. Ja a terceira se¢ao realiza uma breve
analise das favelas do Recife. A quarta se¢do, por
sua vez, elucida a estratégia empirica e a base de
dados adotada. Os resultados encontrados das esti-
magoes econométricas sao apresentados na quinta
se¢do. Na sexta, e ultima sec¢do, serdo oferecidas as
consideragdes finais.

2 FAVELA E DESEMPENHO ESCOLAR

Os estudos internacionais que se preocupam em
analisar a relago entre segregacdo residencial e os
resultados individuais tém documentado os efeitos
adversos de se crescer nos guetos, cuja formagdo ¢é
orientada por questdes de raga e etnias. Por exemplo,
Crane (1991) e Cutler e Glaeser (1997) encontra-
ram evidéncias de que essas areas mais segregadas
podem acarretar em menores niveis escolaridade,
maiores riscos de gerar filhos fora do casamento e
piores condi¢des de empregos para a populacdo que
vive nas areas urbanas mais isoladas.

No Brasil, o conceito que mais se aproxima dos
guetos € o da favela. Todavia, as favelas se dife-
renciam dos guetos por ter suas origens guiadas

4 A escala de nota varia entre 0 a 100 pontos.

por questdes de classes sociais, em vez de ragas
e etnias (WACQUANT, 2004; Costa, 2013). Sob
a luz da teoria sobre o efeito vizinhanga (WIL-
SON, 1987; JENCKS; MAYER, 1990), podemos
investigar se os efeitos negativos de se crescer nas
areas urbanas mais segregadas também se repetem
no Brasil. Para tanto, levantamos a hipdtese da
existéncia do “efeito-favela” que comprometeria a
ascensdo social dos moradores das areas urbanas
mais precarias. Tal efeito explicaria as diferencas
dos resultados obtidos entre moradores e ndo mo-
radores de favelas que possuiriam caracteristicas
produtivas idénticas.

O “efeito-favela” pode operar através dos trés
mecanismos potenciais citados na introducao (in-
fluéncia da qualidade das infraestruturas, influ-
éncia dos adultos, influéncia dos colegas) e difi-
cilmente sdo identificados isoladamente em uma
analise empirica. As consequéncias dessa segrega-
¢do urbana sobre o individuo podem se manifestar
ainda na fase escolar, quando criancas e adoles-
centes comegam a ser capacitados para ingressar
no mercado de trabalho na idade adulta (PERO et
al., 2005). Como resumido por Torres, Ferreira e
Gomes (2004), a segregacdo espacial pode ter re-
flexos negativos sobre os resultados escolares das
criancas e adolescentes que residem nas favelas,
sendo essas penalizadas pelo seu baixo nivel so-
cioecondmico, por ndo conviver com colegas de
nivel mais elevado e pela interacdo entre seu baixo
nivel socioeconémico e do meio que ele vive.

Pela propria definigdo, as favelas possuem in-
fraestrutura urbana inadequada, com vielas estrei-
tas e irregulares, que geram dificuldades legais,
ambientais, de engenharia e de alocagao de profis-
sionais, que acabam por influenciar diretamente a
oferta de servigos publicos basicos, como educa-
¢do, saude e seguranga publica para a populagdo
que ali reside (RODRIGUES, 2005).

No caso especifico da educagdo, isso ¢ particu-
larmente verdade na medida em que a qualidade
da escola esta estritamente relacionada com a qua-
lidade da vizinhanca (JENCKS; MAYER, 1990;
AINSWORTH, 2002; RIBEIRO; KOSLINSKI,
2009), de tal forma que os problemas como a ca-
réncias de profissionais capacitados da educagdo,
superlotagdo das salas de aula, infraestrutura fisica
precaria das escolas se tornam especialmente mais
graves nas favelas do que nas demais areas urba-
nas (PAIVA, 2009).
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Adicionalmente, a pouca cultura escolar dos
pais pode potencializar os problemas vivencia-
dos nessas escolas por esses estarem alheios ao
cotidiano escolar dos filhos. Trata-se, entdo, da
primeira evidéncia de que os adultos também po-
deriam influenciar negativamente o desempenho
escolar dos mais novos por ndo exercerem o pa-
pel de monitoramento e supervisdo, como sugeri-
do pelo modelo do papel social (AINSWORTH,
2002). O modelo do papel social ainda prevé que
as criangas aprendem sobre quais comportamentos
sdo considerados adequados por meio da interagao
com os adultos de sua vizinhanga, de tal modo que
os resultados obtidos pelos adultos em suas vidas
profissionais serviriam de motivacao para os mais
novos (JENCKS; MAYER, 1990; AINSWORTH,
2002; RIBEIRO; KOSLINSKI, 2009).

Essa questdo fica evidente no ambito das fa-
velas em um estudo realizado por Paiva e Burgos
(2009), que subsidiados por entrevistas realizadas
com professores e diretores de escolas na favela
do Rio de Janeiro, verificaram que existe uma des-
crenga por parte dos alunos favelados em relacdo a
promessa de um futuro promissor através da esco-
la, em que o sistema educacional ndo seria capaz
de assegurar um lugar no mercado de trabalho e,
por consequéncia, a ascensdo social, o que acaba
tornando a escola desinteressante aos alunos.

Ainda sobre o mercado de trabalho, uma possi-
vel discriminagdo sofrida pelos trabalhadores mo-
radores das favelas pode ainda ser um fator que
desmotive as crian¢as a se dedicarem aos estudos.
Nesse contexto, os residentes na favela teriam maior
dificuldade de obter um emprego formal e/ou rece-
beriam salarios menores quando comparados com
outros trabalhadores com habilidades similares que
moram nas areas urbanas regulares (PERO et al.,
2005; ROCHA et al., 2011; WESTHPHAL, 2014).

Outro canal pelo qual a favela influenciaria o
desempenho escolar seria através dos pares, quan-
do o estudante tende a reproduzir os comporta-
mentos dos seus colegas. Nesse aspecto, o desem-
penho do aluno seria influenciado pelas condi¢des
socioeconOmicas desfavoraveis dos seus vizinhos
de idade similar. De fato, os estudos empiricos que
analisaram o caso das favelas do Rio de Janeiro
encontraram indicios de um significativo peer
effect sobre a decis@o individual de frequentar a
escola (VASCONCELLOS; ROCHA, 2006) ¢ so-
bre a distor¢do idade-série (ALVES et al., 2008).

Esse comportamento pode ser reforgado pelo
ambiente escolar devido a homogeneidade socio-
econdmica das escolas localizadas nas areas mais
carentes que dificultaria a interagdo dos mais po-
bres com colegas que possuem caracteristicas
socioecondmicas diferentes das suas (JENCKS;
MAYER, 1990; RIBEIRO; KOSLINSKI, 2009;
SOARES et al. 2008). Dificilmente, os alunos que
moram fora da favela frequentariam uma unidade
escolar dentro da favela.

A conjuntura das favelas pode também facilitar
a presenca de grupos armados organizados, sobre-
tudo, derivados do trafico de drogas. Como docu-
mentado por Rocha e Monteiro (2013) e Ribeiro
(2013a, 2013b), as atividades ligadas ao trafico de
drogas e o bom desempenho escolar caminham
em diregdes opostas. Isso porque, diante de um
cenario de pobreza, presenca precaria do Estado,
auséncia de exemplos de sucesso profissional via
escolaridade, as criancas podem se sentir atraidas
pelas atividades do trafico e passar a ter comporta-
mentos indesejados perante a escola que vao desde
eventos que envolvem indisciplina e o ndo reco-
nhecimento da autoridade e das hierarquias esco-
lares até mesmo a evasdo escolar (RODRIGUES,
2005; RIBEIRO, 2013a).

Além disso, junto com o trafico vem a bana-
lizagdo da violéncia urbana. Nas favelas ndo sdo
raros os casos em que os moradores testemunham
conflitos envolvendo facgdes criminosas e policia.
Esses conflitos podem impactar no aprendizado
dos alunos na medida em que se cria um clima de
inseguranga na populag@o, forga o fechamento das
escolas em dias letivos e influencia a contratacao
e a rotatividade dos professores e diretores das es-
colas (ROCHA; MONTEIRO, 2013; RIBEIRO
2013a, 2013Db).

Ressalte-se, contudo, que, além dos poucos
trabalhos existentes citados acima, que tém como
foco principalmente para cidade do Rio de Janei-
ro, de acordo com nosso melhor conhecimento,
ainda ndo foram realizados estudos que procuram
mensurar o impacto da moradia em favela sobre
os resultados sociais de seus residentes no caso da
Cidade do Recife. Ou seja, pouco ou nada é conhe-
cido, particularmente, sobre a potencial influéncia
que a moradia localizada na favela tem sobre o de-
sempenho escolar das criangas ou adolescentes na
referida cidade. A presente investigacdo pretende
iniciar o preenchimento desta lacuna.
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3 AS FAVELAS DO RECIFE

No presente estudo, as favelas sdo considera-
das aglomerados subnormais definidos pelo IBGE
(2010), o que corresponde as areas constituidas de,
no minimo, 51 unidades habitacionais carentes, em
sua maioria, de servigos publicos essenciais, ocu-
pando ou tendo ocupado, até periodo recente, ter-
reno de propriedade alheia (publica ou particular) e
estando dispostas, em geral, de forma desordenada
e/ou densa. O mapa a seguir mostra a localizagdo
das favelas do Recife, em 2010, quando essas abri-
gavam 22,8% da populagido recifense.

Como se pode observar na Figura 1, as favelas es-
tao espalhadas por todo o Recife, sendo muito dificil
encontrar raios de um quildmetro que ndo contenha
nenhuma por¢ao de favela em seu interior (SOUZA,
2003). Assim, podemos encontrar exemplos de fave-
las tanto nas areas localizadas em morros, quanto nas
areas planas. Essa configuracdo espacial ¢ resultante
do processo de urbanizaco associado as caracteristi-
cas geograficas tdo peculiares da cidade.’

Figura 1 — Aglomerados Subnormais de Recife
em 2010

Legenda
Rio Capibaribe

Aglomerados subnormais

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados do IBGE (2010).

5 Apelidado como “Veneza brasileira”, Recife ¢ formada por ilhas,
rios e mangues. Para mais detalhes, veja Neta (2005) .

Inicialmente, o desenvolvimento urbano foi
orientado pela economia agucareira, em que as
familias mais abastadas, donas de engenhos, ocu-
param as areas mais planas e pouco alagaveis as
margens do Rio Capibaribe, restando aos mais po-
bres abrigarem-se em constru¢des de palafitas nas
varzeas inundaveis, dando origens aos mocambos,
que mais tarde passaria a ser reconhecidos como
favelas (Neta, 2005; Cavalcanti et al., 2010). Ao
longo do desenvolvimento da cidade, a atividade
agucareira entrou em declinio, aumentou o fluxo
de imigrantes dos meios rurais e escravos recém-li-
bertos, quase sempre trabalhadores bragais € pouco
qualificados. Diante de um mercado imobiliario
formal excludente, esse fato culminou no aumen-
to da demanda por habitagdes mais precarias. Os
mocambos, entdo, passaram a abrigar uma parcela
significativa da populacao recifense (Souza, 2003).

Entre as décadas de 1930 ¢ 1970, sob o argu-
mento das péssimas condi¢des higiene e insalu-
bridade, varias intervencdes politicas foram feitas
com o objetivo remover os mocambos e deslocar
seus habitantes para as areas mais periféricas e
proximas as encostas dos morros, dando inicio a
ocupagdo das areas de relevo mais elevado. Toda-
via, essas acdes nao foram suficientes para extin-
guir as favelas das areas centrais. Por essa razdo,
as politicas de demolig@o das habitagdes precarias
foram gradualmente substituidas pela discussdo da
necessidade de urbanizagao das favelas (Cavalcan-
ti et al., 2010).

E nesse contexto que se introduz, em 1983, o
conceito das Zonas Especiais de Interesse Social
(Zeis), na Lei de Uso e Ocupagdo do Solo do Re-
cife com o intuito de incluir as areas populares no
planejamento urbano (Souza, 2003; Neta, 2005;
Cavalcanti et al., 2010). Deve-se destacar, entre-
tanto, que as Zeis nao foram capazes em promover
mudangas estruturais no que se refere as condi¢des
das habitagdes mais precarias (Cavalcanti et al.,
2010). Ap6s 30 anos de implementacdo das Zeis,
Recife ainda conta com areas densas que ndo pos-
suem acesso as infraestruturas urbanas.

Para ilustrar a precariedade das condigdes ur-
banas das areas mais segregadas, a Tabela 1 tras
o perfil dos setores censitarios do Recife no ano
de 2010, diferenciando-os por favela ou nao fave-
la. Note-se que, em média, apenas 28% (76%) dos
domicilios localizados na favela possuem acesso a
rede geral de esgoto (energia com medidor de uso
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exclusivo), percentual muito inferior que ao obser-
vado para domicilios nas areas regulares. Ademais,

os dados confirmam que a popula¢éo residente na
favela ¢ mais pobre e menos escolarizada.

Tabela 1 — Caracteristicas dos setores censitarios do Recife (2010)

Favela Nao favela Diferenca
Caracteristicas dos domicilios
% com renda domiciliar per capita até 1/2 salario minimo 0,569 0,342 0,227***
% com banheiro de uso exclusivo 0,287 0,479 -0,192%**
% energia elétrica e medidor de uso exclusivo 0,758 0,895 -0,137%**
% mulher responsavel 0,479 0,454 0,025%*%*
Caracteristicas das pessoas

% de homens 0,477 0,463 0,0139%**
% de alfabetizados de 7 a 14 anos 0,89 0,943 -0,053%**
% de alfabetizados com 25 anos ou mais 0,842 0,915 -0,073%**
% com idade entre 5 € 14 anos 0,185 0,143 0,0416%**
% de brancos 0,296 0,425 -0,129%**

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados do Censo/IBGE (2010).,

Notas: *** p<0,01, ** p<0,05, * p<0,1

4 METODOLOGIA

4.1 Estratégia empirica

O presente estudo pretende analisar a diferenga
das notas entre dois grupos de alunos, os que mo-
ram na favela (A), e os que ndo moram na favela
(B), a fim de obter evidéncias que indiquem que
a favela é capaz exercer influéncia sobre o apren-
dizado do aluno. Todavia, essa ndo € uma tare-
fa simples de ser executada devido a distribuigao
ndo aleatoria dos alunos ao longo do tecido urba-
no. Como discutido na sec¢ao 2, as pessoas com as
condigdes socioecondmicas mais desfavoraveis
tendem a residir nas areas urbanas mais segrega-
das. Na presenga de um potencial viés de selecdo
espacial, o “efeito favela” ndo pode ser calculado
simplesmente a partir da comparag¢do das médias
(valores esperados) condicionadas ao fato do alu-

no pertencer ou ndo a favela, caso contrario, atri-
buiriamos ao local de moradia as diferencas causa-
das pela diferenca no perfil dos alunos.

Formalmente, seja Y,; ¢ Y5; os resultados poten-
ciais do estudante i, caso ele pertencesse ao grupo A
e B, respectivamente. O efeito causal de morar na fa-
vela sobre o desempenho escolar € definido como a
diferenga entre esses dois resultados potenciais, Y; -
Y. O desafio empirico deriva do fato que o aluno i é
observado somente em um dos dois grupos, o que sig-
nifica dizer que ndo somos capazes de observar a nota
deum determinado aluno que mora na favela, caso ele
morasse nas areas urbanas regulares. Nesse caso, a
nota observada do aluno pode ser representada como
Yi=Ygi+ (Ya—Yg)T, emque T; éiguala 1 se o
aluno for tratado, isto €, se o aluno morar na favela
e 0, caso contrario. A diferencga da esperanca da nota
observada condicional ao fato do aluno ser tratado e
controle ¢ dada por:

E[Y|Ti= 1] - E[Y{T= 0] = (E[Ya|T= 1] - E[Ygi|Ti= 1]) — (E[ Y| T:= 1] — E[Yg Ti= 0]) (1)

em que o termo (E[Y,|T=1] - E[Ygi|T=1]) é
o efeito médio do tratamento sobre os tratados — ATT,
doravante identificado por 7,7, a0 passo que o termo
(E[Ygi|T= 1] — E[ Y| Ti= 0]) representa o viés de
selecdo espacial que explicamos anteriormente.

Nosso objetivo € obter uma estimativa robusta do
ATT. Como E[Yg|T;= 1] é desconhecido, ndo po-
demos calcular 7, sem que sejam feitas hipdteses
adicionais. Por essa razdo, recorreremos as técnicas
de quasi-experimentais de avaliagcdo de impacto em
que sdo imperativas as hipoteses de suporte comum
e ignorabilidade, que explicaremos a seguir, e contro-

laremos o viés de selegdo a partir das caracteristicas
observaveis dos alunos.

Uma das estratégias mais conhecidas na litera-
tura para esse fim ¢ o método de propensity sco-
re matching, proposto por Rosenbaum e Rubin
(1983). Intuitivamente, esse método propde que
o viés seria pelo menos reduzido se a compara-
¢do fosse baseada entre os alunos tratados e os de
controle o mais similar possivel. Uma forma de
resumir as caracteristicas semelhantes dos dois
grupos de alunos (favelados e ndo favelados) e,
a0 mesmo tempo, criar critério de comparagio ¢

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018

1671



Julia Rocha Araujo e Raul da Mota Silveira Neto

considerar apenas os alunos dos dois grupos que
tenham probabilidades semelhantes de morarem
na favela (ANGRIST; PISCHKE, 2009). Para
tanto, precisamos calcular a probabilidade de um

Ty = E[ Y — % T= 1] = E[E (Y| P(x), T,

Fundamentalmente, duas hipdteses sdo exigi-
das para que a diferenca acima forneca uma esti-
mativa sem viés do efeito da condigdo analisada. A
hipdtese do suporte comum assegura que para cada
aluno tratado (morar na favela) exista outro estu-
dante nao tratado (que ndo moram nas favelas) que
apresente valores similares das covariadas, isto ¢,
0 < P(x) = Prob|T;= 1|X;] < 1. No nosso estudo,
isso implica a necessidade de haver estudantes que
ndo moram nas favelas com caracteristicas muito
semelhantes aos que moram.

Ja a hipdtese da ignorabilidade assegura que nao
ha viés sistematico quando comparamos individuos
semelhantes quanto a determinadas caracteristicas
observaveis (Rubin, 1974). Isto é, condicional as
caracteristicas observaveis, a alocacdo dos grupos
de tratamento e controle € feita de forma aleatoria,
implicando na independéncia entre o tratamento e
os resultados potenciais. Como mostraram Rosen-
baum e Rubin (1985), formalmente, essa condi¢ao
pode ser representada a partir das probabilidades
como Y;, ¥, L T;| P(x) . No nosso caso, isso significa
dizer que a distribui¢do das varidveis ndo observa-
veis que afetam o desempenho escolar entre os alu-
nos que moram e hdo moram na favela ¢ a mesma, se
condicionarmos a um vetor de variaveis observaveis.

Sob as hipoteses de ignorabilidade e suporte co-
mum, assumimos que, condicionadas as probabili-
dades de participag@o na condi¢do analisada (no nos-
so caso, morar na favela) obtidas a partir de variaveis
observaveis, sdo também eliminadas as influéncias
de variaveis ndo observadas sobre os resultados de
interesse (no nosso caso, a nota do estudante), o que
permite utilizar a nota dos controles pareados como
um contrafactual para a estimagdo do ;7.

Uma clara dificuldade na operacionalizagdo do
método ¢ encontrar individuos com a mesma proba-
bilidade de pertencer a favela. Assim, utilizaremos
trés algoritmos para realizamos o matching entre os
alunos tratados (moradores de favelas) e ndo trata-
dos (ndo moradores de favela) comumente utiliza-
dos na literatura empirica: 1vizinho mais proéximo,
5 vizinhos mais proéximos, e kernel matching.

estudante morar na favela a partir de suas caracte-
risticas observaveis, isto é, P(x) = Prob[T, = 1|X].
Apbs obter , P(x) o ATT sera calculado segundo
a equacdo (2):

=1)~E (4| P(), T,=0)| T,= 1] @)

Conforme Caliendo e Kopeing (2008), a hipo-
tese de ignorabilidade requer que todas as varia-
veis que afetam o tratamento e/ou o resultado se-
jam especificadas no modelo. Empiricamente, essa
exigéncia € dificil de ser garantida, mesmo com o
rico conjunto de informacdo como aquele disponi-
bilizado pela Fundaj (2013), devido a possibilidade
de omissdo de variaveis nao observaveis (confoun-
ders) que afetam tanto a decisdo de morar na favela
quanto o desempenho de matematica. Na presenca
dos confounders, a hipotese de ignorabilidade nao
seria satisfeita e, portanto, o 7, seria viesado.

Para analisar a potencial influéncia deste pro-
blema sobre os resultados, utilizamos a sugestdo
de analise de sensibilidade sugerida por Ichino et
al. (2008). A analise de sensibilidade desenvolvida
por estes autores busca verificar a influéncia de po-
tencial variavel omitida sobre o ATT estimado caso
a hipotese da ignorabilidade ndo seja satisfeita, o
que seria equivalente a dizer que a alocacdo ao
tratamento nao ¢ aleatdria, dado o conjunto de va-
riaveis observaveis, isto €:

PA(T, = 1Y, %, X) # PHT, = 11X).

A suposicao central do teste proposto por Ichi-
no et al. (2008) ¢ que a hipotese de ignorabilida-
de seria garantida dado um conjunto de variaveis
observaveis, X, e uma variavel bindria (hipotese
simplificadora) ndo observada, U. Nesse caso, se
U fosse conhecido, a hipdtese de independéncia
poderia ser reescrita como:

Pr(T,=1|Y, Y X, U) # Pr(T; = 11X, U)

Na impossibilidade de se conhecer a distribui¢ao
deste fator nao observavel, Ichino et al. (2008) pro-
puseram uma caracterizagdo dessa distribuicao ba-
seado em quatro pardmetros definidos a partir das
combinagoes do status de tratamento e dos valores
dos resultados, assumindo a variavel U valores de
acordo com a distribuicdo de uma variavel observa-
da especifica (categorica). Para tanto, € construida
uma nova variavel binria que possui valor 1, quan-
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do o desempenho escolar for maior que a média, e 0,
caso contrario e a simulacgdo dos valores de U é feita
entdo a partir dos quatros parametros dados por:

pi=Pr(U=1|T=i (Y>y)=)) ()

em que i, j € {0,1}, I é uma fungédo indica-
dora e y ¢ o valor médio da variavel de resposta,
no caso, média obtida da nota de matematica. A
partir da equacdo (3), € obtida a probabilidade de
ocorréncia de U=1 em cada um dos quatro grupos
definidos pelos status de tratamento e pelos valo-
res dos resultados. Entdo, dados os valores obtidos
dos parametros p;;, um valor U ¢ atribuido para cada
aluno da amostra. Desse modo, a variavel U pode
ser tratada como se fosse uma variavel observada a
ser incorporada ao conjunto de varidveis utilizadas
para estimar o score propensity, e, consequentemen-
te, calcular o ATT. Cabe destacar a imputa¢do dos
valores para U e que, dado o conjunto de valores dos
parametros de sensibilidade, a estimagao do ATT séo
repetidas n vezes (no caso desse estudo, 200 vezes)
para se obter uma estimativa do ATT, que € uma mé-
dia dos ATTs sobre a distribui¢ao de U.

Adicionalmente, no sentido de caracterizar a
potencial falha da CIA associada ao confounder
simulado U, Ichino et al. (2008) ainda propuseram
uma simula¢@o da influéncia da variavel U sobre a
probabilidade relativa (odds ratio) de se obter um
efeito positivo sobre a variavel de interesse nos ca-
sos em que ndo for alocado ao tratamento, outcome-
-effect. Tal influéncia ¢ obtida a partir da estimacao
de um modelo logit para Pr (Y| T;= 0, X, U) em
cada intera¢@o. De modo andlogo, o impacto de U
sobre a probabilidade relativa de ser alocada ao tra-
tamento (morar na favela), treatment-effect, é obtida
a partir da estimacao da probabilidade ser escolhido
para o tratamento no modelo Pr (T;= 1|, X, U).

Além deste teste de sensibilidade, também
se verifica no trabalho se o efeito estimado de
se morar na favela sobre o desempenho esco-
lar é sensivel a diferentes métodos de estimagao
e ponderacdo. Especificamente, duas técnicas de
reponderagdo baseadas no escore de propensdo
também sdo empregadas no nosso exercicio eco-
nométrico, quais sejam: a ponderacdo pelo inverso
do propensity score - IPW (Hirano et al., 2003) e
da regressdo ajustada ponderada pelo inverso do
propensity score (IPWRA). A motivacdo para se
utilizar o inverso do propensity score como peso
numa regressao ¢ remover a influéncia associado

ao fato de que o aluno s6 é observado em apenas
uma das situagdes, morando ou ndo na favela (tra-
tado ou ndo tratado), ou seja, a estratégia tentar
atenuar o fato de que ha informagdes insuficien-
tes. Em adi¢do, como documentado por Imbens e
Wooldridge (2009), a combinagdo da ponderacao
com a regressdo procura contornar o problema da
ma especificacdo, seja ele derivado do modelo de
regressdo ou da equagdo de propensity score.

O IPW ¢ um estimador eficiente ¢ pondera os
estudantes tratados pelo fator 1/P(x), onde, como
definimos anteriormente, P(x) representa a proba-
bilidade de pertencer a favela dada as caracteristi-
cas observaveis (Hirano et al., 2003). Entdo, com
o fito de eliminar ou atenuar o fato de as obser-
vagoes (estudantes) ndo sdo observadas nos dois
estados, pesos maiores sdo atribuidos aos alunos
tratados que possuem as menores probabilidades
de pertencer a favela. Em sentido oposto, os alu-
nos do grupo de controle sdo ponderados pelo fator
1/(1 — P(x)) de tal modo que pesos maiores aos
estudantes com maior probabilidade de morar na fa-
vela. Deve-se ressaltar, contudo, que essa técnica es-
tima a probabilidade do tratamento sem qualquer su-
posicao sobre a forma funcional de determinagao da
variavel de interesse (impacto), ou seja, os estima-
dores IPW se limitam a modelar o tratamento para
explicar a atribuigdo ndo aleatdria ao tratamento.

Por outro lado, os estimadores IPWRA consi-
deram dois modelos, um para variavel de interesse
e outro para a probabilidade de tratamento, uti-
lizando os pesos correspondentes ao inverso das
probabilidades de tratamento na regressao ajusta-
da da variavel de interesse. Uma vantagem impor-
tante diz respeito a consisténcia, garantida mesmo
quando apenas um deles deve estar correto (ou
seja, uma estratégia duplamente robusta) (IM-
BENS; WOOLDRIDGE, 2009).

Por fim, o método de decomposicdo de Oa-
xaca-Blinder também ¢ utilizado para separar
as contribui¢des das diferencas nas caracteristi-
cas das contribui¢des das diferencas nos retor-
nos dessas caracteristicas. No caso desse estudo,
pretende-se investigar o diferencial de nota entre
os alunos que moram e que ndo moram na fave-
la. Fortin et al. (2010) descrevem o método de
decomposicao em detalhes. De forma sucinta, a
decomposicao de Oaxaca-Blinder pode ser escri-
ta como segue:
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A= (ETX4|T= 1] - E[X| T; = 0])35 +\E[XA|TI': 11(B3.4: — fB5)

Explicado

Nao explicado “4)

At = AL+ A

em que A ¢ a diferenca bruta das notas entre os
dois grupos analisados, A4 = (E[X,|T= 1] — E[X3|
T; = 0])f35 é também identificado como “efeito ex-
plicado” ou “efeito composi¢do” e representa a
parte do diferencial das notas que é decorrente das
diferencas nas covariadas entre os dois grupos. O
termo A = E[X,|T= 1] (3, — SB5) ¢ identificado
como “efeito ndo explicado” ou “efeito estrutura”
e capta os retornos diferenciados pelas mesmas
caracteristicas obtidos pelos dois grupos. No caso
desse estudo, esse termo capta o quanto do dife-
rencial de nota é explicado pelo fato do estudante
morar na favela e ndo nas areas urbanas regulares.

O ultimo termo ¢ frequentemente denomina-
do de “efeito discriminagdo” nos estudos que tém
como objetivo analisar o diferencial de rendimen-

tos no mercado de trabalho. Contudo, as pesquisas
mais recentes como o Fortin et al. (2011), Kline
(2011) e Stoczynski (2015) observaram que esse
termo pode ser analisado como sendo o efeito mé-
dio, o tratamento sobre os tratados (ATT ). Kline
(2011) mostrou que este particular efeito da de-
composi¢do de Oaxaca-Blinder padrao ¢ equiva-
lente a um estimador reponderado baseado em mo-
delos lineares para a probabilidade de ser tratado.
Como mostra o proprio autor, tal estimador tam-
bém teria propriedade de ser duplamente robusto
(Robins et al., 1994), isto é, para ser consistente,
bastaria que apenas um modelo (modelo basico de
regressdao ou o modelo para a probabilidade do tra-
tamento) seja bem especificado. Conforme Kline
(2011) e Stoczynski (2015), a equagdo (4) pode ser
reescrita da seguinte forma:

A’S = (E[Y,|T= 1] - E[Y;| T; = O]) + E[Y,;;— Yy |T= 1] = (E[Y,| T; = 1] = E[Y3| T; = 0]) + T4rr (%)

Dessa maneira, o componente ndo explicado
seria equivalente ao ATT.

4.2 Bases de dados e descricao das variaveis

Os dados utilizados neste estudo sdo oriundos
da pesquisa realizada pela Fundaj em 2013, em que
entrevistou diretores, professores, responsaveis e
alunos do 6° ano das escolas publicas de Recife/PE.
De maneira complementar, foram utilizados os da-
dos do Inep (2014) e do Censo escolar/Inep (2013)
para reunir informagdes das caracteristicas das es-
colas analisadas. Por fim, utilizamos os shapefiles
disponibilizados pelo IBGE (2010) para identificar
os territorios das favelas. De forma semelhante ao
que foi feito por Ribeiro (2013b), os alunos que
moram nas favelas foram identificados ao sobrepor
as informagdes georreferenciadas dos alunos com o
shapefile das favelas fornecido pelo IBGE (2010).

A amostra final de alunos, apos retirar os es-
tudantes que tinham missing em pelo menos uma
variavel de controle e de interesse, ¢ composta por
2.570 alunos de 117° escolas da rede publica de

6 Neste trabalho ndo consideramos as unidades escolares federais,
uma vez que essas escolas possuem processo seletivo para os
ingressos de novos alunos. Além disso, ndo foi inserida uma
escola estadual na analise por ndo ter dados disponiveis do Censo

ensino, distribuidos em 142 turmas diferentes do
sexto ano. Em relagdo a variavel de interesse, ado-
tamos como variavel dependente a nota da segun-
da prova de matematica como uma proxy para o
desempenho escolar dos alunos.

A base de informagdes da Fundaj se destaca
por ser a primeira base de dados a oferecer infor-
magdes georreferenciadas dos alunos do Recife,
possibilitando que os estudantes possam ser dis-
tinguidos entre morador ou ndo morador da favela.
Outra vantagem dessa base de dados para nosso
estudo ¢ que ela € composta majoritariamente por
aluno com 11 anos de idade, isto é, formada por
alunos muito novos. Tal fato é importante porque o
contexto social das crianc¢as mais novas é formado,
principalmente, pelo ambiente familiar e pela vizi-
nhanga mais proxima, diferentemente dos alunos
mais velhos, que pode ter seu meio social amplia-
do (RIBEIRO; KOSLINSKI, 2009).

Além disso, o banco de dados oferece informa-
¢oes detalhadas sobre as caracteristicas socioeco-
noémicas dos alunos ¢ das infraestruturas das es-
colas que sdo amplamente citadas na literatura da
Economia da Educagdo como fatores importantes

Escolar e do Inep relativos ao ano de 2013, ja que essa teve seu
funcionamento interrompido no ano de 2014.
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para explicar o desempenho escolar (MENEZES-
-FILHO, 2007; RAPOSO et al., 2015). Na Tabela 2
estdo expostas as variaveis utilizadas neste estudo.

Para controlar as influéncias das caracteristicas
individuais, inserimos no modelo as informagdes
sobre o sexo, cor, idade, informacdes sobre se aluno
gosta de ir pra a escola, se frequentou a pré-escola
e um indicador de repeténcia dos estudantes. As
variaveis utilizadas para captar as influéncias do
background familiar sdo o estado civil, escolarida-
de e ocupagdo dos responsaveis pelos alunos, uma
dummy que identifica se o pai e a mae moram no do-
micilio, uma dummy que identifica se familia ¢ be-
neficiaria do Programa Bolsa Familia, uma dummy
que identifica se possui computador com internet e
o numero de pessoas residentes no domicilio.

Além dessas variaveis tradicionais, a riqueza do
banco de dados da Fundaj permitiu a inclusdo de va-

Tabela 2 — Descri¢do das variaveis

riaveis associadas a critérios de escolhas da escola e
do local de residéncia, além de informagdo sobre a
importancia da presenga de violéncia no bairro: fo-
ram incluidas na analise dummies para os motivos
de escolha da escola (pela qualidade ou ndo), para
os motivos de escolha da moradia (pelo critério de
condi¢do financeira ou ndo) e para o fato da violén-
cia ser um problema grave no bairro ou ndo. Note-
-se que tais variaveis, raramente disponiveis nos
bancos de dados regulares, representam controles
potencialmente importantes para possivel presenca
de sorting espacial pelas familias. Pode-se imaginar,
por exemplo, que entre os responsaveis com niveis
socioeconomicos semelhantes, é provavel que aque-
les mais preocupados com a educag@o de seus filhos
desenvolvam estratégias para garantir uma vaga nas
escolas publicas mais qualificadas (RETAMOSO;
KAZTMAN, 2008; SOARES et al., 2008).

Variaveis Descricao das variaveis Fonte
Varidvel dependente
Nota 2 Nota de Matematica no final do ano Fundaj (2013)

Caracteristicas dos alunos

Idade
Sexo masculino

Cor branca

dummy igual a 1 se o aluno é do sexo masculino.

dummy igual a 1 se o aluno se autodeclara branco.

idade em anos. Fundaj (2013)
Fundaj (2013)

Fundaj (2013)

Repetente
Creche

Gosta de ir para a escola

duumy igual a 1 se o aluno ja foi reprovado pelo menos uma vez.
dummy igual a 1 se o aluno frequentou creche.

dummy igual a 1 se o aluno gosta de ir para a escola

Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)

Caracteristicas dos responsaveis e do domicilio

Escolaridade do responsavel

Estado civil do responsavel

O responsavel possui emprego informal
Bolsa familia

Computador com internet

Mae e pai moram no domicilio
Numero de pessoas

Qualidade

Distéancia da casa do aluno até o centro
Condigao financeira

Violéncia

anos de estudos do responsavel.
dummy igual a 1 se o responsavel ¢ casado ou possui unido estavel.
dummy igual a 1 se o responsavel possui emprego informal

dummy igual a | se € beneficiario do Programa Bolsa Familia.

dummy igual a 1 se na residéncia do aluno tem computador com internet.

dummy igual a 1 se a mae e o pai moram no domicilio.
Numero de pessoas que moram no domicilio.
dummy igual a 1 se adotou o critério “qualidade”.
distancia entre a residéncia do aluno e o centro

dummy igual a 1 se adotou o critério “condigdo financeira”.

dummy igual a 1 se o responsavel considera a violéncia como sendo um problema grave no bairro.

Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)

Escola estadual

Caracteristicas das escolas

dummy igual a 1 se a escola pertence a rede estadual de ensino.

Censo Escolar
(2013)

Biblioteca
Quadra de esporte

Laboratorio

Acesso de internet aos professores

Caréncia de pessoal de apoio pedagdgico

dummy igual a 1 se a escola possui biblioteca em quantidade suficiente ¢ condigdo adequada.
dummy igual a 1 se a escola possui quadra de esporte em quantidade suficiente e condi¢do adequada.
dummy igual a 1 se a escola possui laboratorio em quantidade suficiente e condi¢ao adequada.

dummy igual a 1 ha acesso a internet para o uso dos professores em quantidade suficiente e condi-

dummy igual a 1 se ha caréncia de pessoal de apoio pedagogico (coordenador, supervisor e orienta-

Fundaj (2013)
Fundaj (2013)
Fundaj (2013)

¢do adequada. Fundaj (2013)

dor educacional). Fundaj (2013)

Assume valor igual a 2, se o indicador de complexidade ¢ 2; igual a 3 , se o indicador de complexi-

Complexidade da gestdo escolar**

dade ¢ 3; igual a 4, se o indicador de complexidade ¢ 4; igual a 5, se o indicador de complexidade INEP (2014)
¢5; igual a 6, se o indicador de complexidade ¢ 6.
Proporg¢do de professores de elevado esforgo. INEP (2014)

Indicador de esforgo do docente***

Turno manha

dummy igual a | se as aulas acontecem no periodo da manha.

Fundaj (2013)

Fonte: elaborada pelos autores.

Nota: (1) Sao considerados professores de alto esforgo, os docentes que possuem mais de 400 alunos, trabalham nos trés turnos € em mais de uma escola.
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Também foi incluida a distancia da residéncia
até o centro para tentar captar a heterogeneidade
existente ao longo da cidade, tendo em vista que as
areas mais proximas ao centro sdo mais abastadas
do que areas mais distantes (ALVES et al., 2008).

As influéncias das caracteristicas das escolas
foram controladas pelas dummies que identificam
se a escola € da rede estadual de ensino, se as esco-
las possuem biblioteca, laboratério, internet para o
professor em quantidades suficientes e condigdes
adequadas, se a escola possui caréncia de profis-
sionais de apoio pedagdgico.

Além destas, incorporamos no modelo o indi-
ce de Complexidade de Gestao escolar a partir do
indicador calculado pelo Inep (2014) que resume,
em uma unica medida, as informagdes de porte,
turnos de funcionamento, nivel de complexidade
das etapas e quantidade de etapas ofertadas. O
Inep (2014) definiu seis niveis de complexidade,
em que os niveis mais elevados indicam maior
complexidade. Nenhuma escola recifense analisa-
da possui nivel de complexidade 1.

Por fim, adicionamos ao modelo o indicador
do esfor¢o docente que reune os aspectos do tra-
balho do professor que contribuem para a sobre-
carga no exercicio da profissio. E mensurado a
partir do percentual de docentes por escola cujo
esforco para o exercicio da profissdo é considera-
do elevado. Consideram-se docentes com esforco
elevado nos anos finais aqueles que atendem mais
de 400 alunos, atuam em turmas que funcionam
nos trés turnos, em duas ou mais etapas e em duas
ou mais escolas.

5 RESULTADOS

5.1 Propensity score matching

A pesquisa realizada em 2013, ao captar os en-
deregos dos alunos, ofereceu a oportunidade inédita
de comparar o desempenho escolar entre os alunos
que moram e que nao moram na favela do Recife.
Os alunos que moram nas favelas foram identifica-
dos a partir do georreferenciamento e dos shapefiles
disponibilizados pelo IBGE (2010), conforme ilus-
trado na Figura 2. Por meio desse procedimento,
foi possivel constatar que os alunos residentes nas
favelas respondem por 35% da amostra.

Figura 2 — Distribuicao espacial dos alunos

Legenda
Rio Capibaribe
Favelas do Recife
Alunos que residem em favela
Alunos que residem fora da favela

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj(200),
Censo/IBGE(2010) e Open Street Maps (2016).

A Tabela 3 permite comparar as caracteristicas
médias entre os dois grupos de alunos. As primei-
ras duas colunas se referem as médias obtidas an-
tes do pareamento e evidenciam que os moradores
das favelas sdo estatisticamente diferentes daque-
les que ndo moram, ainda que algumas dessas dife-
rengas nao possuam magnitudes elevadas.

Os alunos que moram na favela, além de apre-
sentarem as caracteristicas socioecondmicas mais
desfavoraveis, também estdo expostos as escolas
publicas que possuem infraestruturas mais precarias.
Por exemplo, os estudantes que moram nas areas ur-
banas irregulares sdo menos propensos a ter frequen-
tado as creches (68% contra 72%), possuem respon-
saveis menos escolarizados. Em relacdo a renda, os
dados indicam 62% dos estudantes que moram na
favela sdo beneficiarios do Programa Bolsa Familia,
percentual maior que o observado para o grupo de
nao favelados (56%). Os alunos favelados estudam
em uma unidade escolar com alta complexidade da
gestdo escolar, com maior dificuldade de contratar
professores e profissionais de apoio pedagogico e
conta com os piores servicos de bibliotecas, labora-

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018

W12



A qualidade do ambiente urbano afeta o desempenho escolar? Uma anélise do caso das favelas da cidade do Recife

torios e internet para professores. Esse resultado esta
de acordo com o que foi exposto na secao 2.

Diante dessas evidéncias ndo ¢ surpreendente a
constatacdo de que os estudantes residentes da fa-
vela apresentam desempenhos escolares inferiores
aqueles que ndo moram na favela. Em média, os
alunos residentes nas areas mais precarias obtiveram
2,3 pontos a menos que os alunos que moram fora

daj (2013), cuja escala de nota pode variar entre 0 e
100 pontos. Como foi mostrado, nas favelas residem
individuos com caracteristicas menos favoraveis ao
estudo, logo, a simples comparagdo entre as medias
obtidas pelos dois grupos se torna inapropriada para
afirmar que exista o “efeito favela”, no sentido que
a favela estaria penalizando os estudantes, uma vez
que essa diferenca poderia ser decorrente simples-
mente do diferencial do perfil dos alunos analisados.

da favela no teste de matematica aplicado pela Fun-

Tabela 3 — Caracteristicas dos alunos

Antes do Matching

Depois do Matching

Favela Nio Favela Diferenca Favela Nio Favela Diferenca
Nota de matematica no final do ano 37,436 39,783 -2,347*** 37436 38,667 -1,222%
Caracteristicas dos individuos

Homem 0,482 0,494 -0,012 0,482 0,484 -0,002

Branco 0,179 0,198 -0,019 0,179 0,178 0,002
Idade do aluno 11,388 11,297 0,091** 11,388 11,377 0,011

Frequentou creche 0,676 0,717 -0,041** 0,676 0,676 0,000
Ja foi reprovado pelo menos uma vez 0,274 0,256 0,018 0,274 0,273 0,001
Gosta da escola 0,318 0,369 -0,050*** 0,318 0,319 -0,001
Caracteristicas dos responsaveis e dos domicilios
Responsavel é casado 0,527 0,542 -0,015 0,527 0,527 0,000
Escolaridade dos responsaveis (anos de estudo) 8,435 8,958 -0,524%** 8,435 8,407 0,028
Mae e pai moram no domicilio 0,437 0,440 -0,003 0,437 0,433 0,004
Beneficiario do Bolsa Familia 0,617 0,559 0,058*** 0,617 0,616 0,001
Possui computador com internet em casa 0,488 0,562 -0,074%** 0,488 0,488 0,000
Numero de pessoas no domicilio 4,675 4,583 0,092 4,675 4,673 0,002
Responsavel ¢ trabalhador informal 0,324 0,292 0,032* 0,324 0,318 0,006
Escolheu a escola pela qualidade 0,260 0,270 -0,010 0,260 0,251 0,009
Escolheu o local de moradia pela condigao financeira 0,142 0,104 0,038** 0,142 0,139 0,004
Violéncia é um problema grave no bairro 0,271 0,220 0,051*** 0,271 0,269 0,002
Distancia da residéncia até o centro 7,709 7,991 -0,282** 7,709 7,746 -0,037
Caracteristicas das escolas

Estuda no periodo da manha 0,722 0,786 -0,064*** 0,722 0,719 0,003

A escola possui caréncia de profissionais de apoio pedagogico 0,541 0,399 0,142%** 0,541 0,541 -0,001
Escola estadual 0,774 0,804 -0,029* 0,774 0,780 -0,005

A escola possui internet para o professor 0,359 0,401 -0,042*** 0,359 0,367 -0,008

A escola possui biblioteca 0,657 0,705 -0,048** 0,657 0,666 -0,009

A escola possui laboratorio 0,347 0,396 -0,050*%* 0,347 0,365 -0,019
Complexidade da gestdo escolar 4973 4,839 0,134* 4973 4,973 0,000
Porcentagem de docentes de alto esforgo! 0,102 0,096 0,007* 0,102 0,102 0,000

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).
Notas: ¥** p<0,01, ** p<0,05, * p<0,1

1- Sdo considerados professores de alto esforgo, os docentes que possuem mais de 400 alunos, trabalham nos trés turnos ¢ em mais de uma escola.

Por esta razdo ¢ desejavel que se encontre um
grupo de comparacdo que possuam caracteristicas
semelhantes. As trés ultimas colunas mostram as
médias das covariadas depois de efetuar o matching
a partir do procedimento de kernel. Nao foi encon-
trado nenhum aluno fora do suporte comum. Como
podemos observar, as caracteristicas dos dois grupos
de alunos tornam-se bastante similares depois do
matching, sugerindo a boa qualidade do pareamento.

A Tabela 4 reporta os valores estimados para os
coeficientes do modelo Jogit utilizado para obter o

propensity score. Observa-se que a maioria dos co-
eficientes estimados possuem os sinais esperados,
principalmente as variaveis associadas a renda. Por
exemplo, ser beneficiario do Bolsa Familia e ndo ter
computador em casa com internet aumenta a proba-
bilidade de morar na favela. Além disso, escolher
o0 bairro de moradia segundo o critério condicao fi-
nanceira também esta relacionado a maior probabi-
lidade de morar na favela. A pesquisa ainda questio-
nou os responsaveis sobre o problema da violéncia
no bairro em que moram. As evidéncias expostas
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na Tabela 4 sugerem que a percepcao de que a vio-
léncia ¢ um problema grave esta positivamente cor-
relacionada com o fato de morar na favela.

Tabela 4 — Resultados do Propensity Score — mo-

delo logit
Caracteristicas Coeficiente Err(_)
padrio

Homem -0,0946  (0,0865)
Branco -0,0509  (0,109)
Idade 0,0668 (0,0496)
Frequentou creche -0,0666 (0,0932)
Jé& reprovou pelo menos uma vez -0,0579  (0,117)
Gosta de ir para a escola -0,267***  (0,0909)
Responsavel ¢é casado -0,0156 (0,0951)
Escolaridade do responsavel -0,0252*  (0,0130)
Mae e pai moram no domicilio 0,0450 (0,0990)
Beneficiario do Bolsa Familia 0,149* (0,0882)
Possui computador com internet -0,186**  (0,0877)
Numero de pessoas no domicilio 0,0127 (0,0259)
Responsavel ¢é trabalhador informal 0,118 (0,0923)
Escolheu a escola pela qualidade 0,0788  (0,0988)
Escolheu o bairro pela condigao financeira ~ 0,387***  (0,128)
Violéncia ¢ um problema grave no bairro 0,254** (0,0989)
Distancia da residéncia ao centro -0,0382**  (0,0162)
Estuda pela manha -0,180*  (0,101)
C:aréncia de profissionais de apoio peda- 0,557%*  (0,0896)
gogico

Escola estadual -0,207*  (0,120)
Internet para os professores -0,170*  (0,0919)
Biblioteca -0,0902  (0,0961)
Laboratério -0,252***  (0,0935)
Complexidade da gestdo escolar 0,134%**  (0,0495)
Percentual de professores de alto esforgo! -0,593  (0,632)
Constante -1,493**  (0,648)
Numero de observagdes 2.570

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).

Notas: *** p<0,01, ** p<0,05, * p<0,1;

(1) Séao considerados professores de alto esforgo, os docentes que
possuem mais de 400 alunos, trabalham nos trés turnos e em
mais de uma escola.

Com o intuito de avaliar a qualidade do pa-
reamento, nés aplicamos os testes propostos por
Dehejia e Wahba (2002) cujos resultados sdo re-
portados na Tabela 5, a seguir.

Tabela 5 — Teste da qualidade do Pareamento

Amostra  Pseudo R* LR chi2 P> chi2 1\}230 M::;i“':m
Nao pareado 0,082 140,65 0 9,6 9,7
1 vizinho mais préximo
Pareado 0,006 15,11 0,955 2,7 2,4
5 vizinhos mais préximo
Pareado 0,003 7,13 1 1,8 0,9
Kernel
Pareado 0,002 4,51 1 1,1 0,6

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).

Para qualquer que seja o algoritmo adotado para
parear a amostra, os valores obtidos dos pseudo-
-R? sdo bem proximos de zero, o que sugere que o
modelo apds o matching tem menor poder para ex-
plicar a condig@o de tratamento. O teste da Razao de
Verossimilhanga (LR) aponta para a insignificancia
conjunta dos regressores quando utilizada a amostra
pareada, sendo uma evidéncia adicional para a boa
qualidade do matching. Por fim, nota-se a expressi-
va redu¢do do viés, dado pela diferenca de média e
de mediana entre as caracteristicas observaveis do
grupo controle e tratamento, antes e depois do pare-
amento. Todas essas evidéncias indicam que cons-
truimos grupos de alunos bastante similares.

5.2 Influéncia da condicao de favelado sobre
o0 desempenho escolar

Nesta secdo, apresentamos o efeito estimado de
morar na favela sobre o desempenho escolar via OLS
e utilizando o propensity score matching. Como ex-
posto na Tabela 6, os resultado dos trés algoritmos
do propensity score (vizinho mais préximo, 5 vizi-
nhos mais proximos e Kernel) foram significativos
e variam -1,22 e -1,44, sugerindo que exista um
“efeito-favela”. Esse valor ¢ bastante representativo
e corresponde entre 52% e 60% da diferenca média
incondicional apresentada na Tabela 3.

Tabela 6 — Influéncia da favela sobre o desempenho escolar - Propensity score matching

Coeficiente Bootstrap Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

OLS -1,067989 0,5234474 -2,04 0,041 -2,09392 -0,042050
Nn (1) -1,447513 0,7328965 -1,98 0,048 -2,88396 -0,011062
Nn (5) -1,168433 0,6968318 -1,68 0,094 -2,53419 0,197332
Kernel -1,222924 0,576496 -2,12 0,034 -2,35283 -0,093012
Controles

Aluno sim

Responsaveis sim

Escola sim

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).
Nota: Erro Bootstrap calculado apds 100 replicagdes.
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Como explicado na metodologia, esses resul-
tados serdo criveis se a hipotese de independén-
cia condicional for respeitada, suposi¢do essa que
ndo ¢ possivel de ser testada empiricamente. Por
essa razdo, empregamos uma metodologia de ana-
lise de sensibilidade desenvolvida por Ichino et al.
(2006), a qual simula a possibilidade da presenga
de uma variavel ndo observada que viole hipdtese
de ignorabilidade.

A Tabela 7 expde os resultados obtidos a
partir da calibragem de fatores ndo observa-
dos. Essa calibragem se deu por meio da si-
mulagdo das variaveis bindrias independentes
do modelo, isto é, geramos variaveis que “imi-
tam” o comportamento das varidveis binarias
que foram utilizadas no pareamento original.

As quatro primeiras colunas reportam os valores
estimados para os parametros utilizados para carac-
terizar a distribui¢do do fator U, em que i se refere
ao status de tratamento, ao passo que j indica o status

do resultado. Por exemplo, indica a fragdo de alunos
que moram na favela e que obteve nota maior que
a média. A quarta coluna informa o ATT estimado
depois de considerar a distribui¢do de U. Por fim, as
duas tultimas colunas apresentam o efeito da varia-
vel U sobre a probabilidade relativa de se obter um
efeito positivo sobre a variavel de interesse, outco-
me-effect, e sobre a probabilidade relativa do aluno
morar na favela, treatment-effect, respectivamente.

Para facilitar a comparacdo entre os resultados
obtidos sem e com confounders, seguimos a suges-
tao de Ichino et al. (2006) e reportamos na primeira
linha os resultados o ATT estimado sem a inclusdo
de nenhuma outra variavel além daquelas apresen-
tadas na Tabela 3.2. Nas demais linhas, inserimos
os resultados estimados quando o fator U ¢ calibra-
do para imitar diferentes covariadas observaveis.
Por exemplo, na terceira linha, a distribuicdo de U
foi desenhada para ser semelhante a distribuicao
dos beneficiarios do programa Bolsa Familia.

Tabela 7 — Influéncia da favela sobre o desempenho escolar - Analise de Sensibilidade: Efeito da calibragdo

dos confounders

(p11) (p10) (p01) (p00) ATT Out. Eff.  Sel. Eff.
Sem Confounder 0 0 0 0 -1,447 - -
Gosta de estudar 0,30 0,33 0,36 0,37 -1,551 0,958 0,792
Bolsa Familia 0,61 0,62 0,53 0,58 -1,405 0,808 1,267
Computador com internet 0,56 0,42 0,61 0,51 -1,324 1,443 0,74
Escolheu a escola pela qualidade 0,27 0,26 0,28 0,26 -1,47 1,139 0,986
Escolheu o bairro pela condigao financeira 0,15 0,14 0,1 0,11 -1,426 0,96 1,516
Violéncia ¢ um problema no bairro 0,26 0,28 0,22 0,22 -1,457 1,03 1,305
Caréncia de profissionais de apoio pedagogico 0,52 0,56 0,39 0,41 -1,340 0,912 1,765
Internet para professores 0,38 0,36 0,42 0,39 -1,452 1,123 0,862
Biblioteca 0,65 0,66 0,69 0,72 -1,492 0,859 0,812
Laboratorio 0,39 0,31 0,39 0,4 -1,478 0,94 0,806

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).

Nota: Resultados obtidos a partir do pacote Sensatt do Stata disponibilizado por Nanicinni (2007).

Como se pode observar, a analise de sensibili-
dade indica que fatores ndo observaveis correla-
cionados com as covariaveis binarias empregadas
neste estudo ndo parecem ser suficientes para di-
recionar o ATT estimado para zero € nem mesmo
geram estimativas significativamente diferentes
daquelas da Tabela 6. Na verdade, as novas esti-
mativas para o ATT correspondem a valores entre
1,34 e 1,55, bastante préximos ao valor de -1,4,
obtido desconsiderando-se qualquer destas varia-
veis omitidas simuladas. Nota-se, também, que,
em geral, a influéncia da variavel omitida simu-
lada sobre as probabilidades relativas de receber
o tratamento (morar na favela), treatment-effect,
e de apresentar variavel de impacto acima da mé-

dia (nota acima da média), outcome effect, estao
proximas ao valor unitario.

Um segundo exercicio de simulagdo proposto
por Ichino et al. (2006) é baseado na construcao
de “killer” confounder. Ou seja, em vez de “imi-
tar” o comportamento das varidveis observaveis
binarias, procura-se obter um conjunto de para-
metros , tal que, se U fosse observado, o ATT se-
ria conduzido para zero (NANNICINI, 2007). A
observacao dos valores associados aos treatment-
-effect e outcome effect deste conjunto de parame-
tros permitiria avaliar, pois, a plausibilidade des-
sa configuracdo particular de pardmetros. Para
tanto, € necessario fixar valores predeterminados
de probabilidades. Seja , isto é, a probabilidade
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de estar no grupo dos alunos moradores da favela
maior que a probabilidade de estar no grupo dos
ndo moradores da favela, e seja , isto €, a proba-
bilidade de um resultado negativo maior do que a
probabilidade de um resultado positivo na varia-
vel de interesse quando o grupo € composto pelos
alunos ndo tratados.

Os resultados estimados para o ATT (entradas
da tabela) associados a este novo conjunto de si-

mulagdes sdo apresentados na Tabela 8, a seguir,
para cada par de situagdes quanto a valores de s e
d considerado. Note-se que, como levado a efeito
por Ichino et al. (2006), ao longo de cada linha, ¢é
mantido fixo enquanto aumenta. Ademais, o va-
lor predeterminado de est4 associado ao intervalo
de variagdo do outcome-effect estimado. De modo
analogo, s ¢ associado ao intervalo de variagdo do
treatment-effect em cada coluna.

Tabela 8 — Analise de sensibilidade: caracterizando “killer” confounders

s=0,1 s=0,2 s=0,3 s=0,4 s=0,5 $=0,6 s=0,7

Out. Eff.\Sel. Eff. [0,538; 1,325] [0,821; 1,987] [1,243; 3,056] [1,921; 4,752] [2,931; 7,413] [4,938; 13,162] [9,797; 27,314]
-1,328 -1,035 -0,731 -0,392 -0,13 0,172 0,626

d=-0,1 [ 0,556; 0,657]
(0,071) (0,116) (0,183) (0,274) (0,408) (0,434) (0,637)
-1,371 -0,872 -0,332 0,27 0,779 1,426 2,304

=-0,2 [0,324; 0,437]
(0,083) (0,136) (0,183) (0,242) (0,332) (0,458) (0,526)
-1,511 -0,913 -0,165 0,635 1,385 2,428 3,586

d=-0,3 [0,193; 0,285]
(0,112) (0,152) (0,183) (0,240) (0,320) (0,381) (0,426)
-1,748 -1,016 -0,116 0,894 1,895 3,036 4,334

d=-0,4 [0,121;0,177]
(0,145) (0,167) (0,205) (0,242) (0,311) (0,379) (0,434)
-2,23 -1,209 -0,136 1,041 2,205 3,593 5,047

d=-0,5 [0,072; 0,105]
(0,168) (0,201) (0,243) (0,253) (0,307) (0,322) (0,382)
-2,777 -1,642 -0,454 0,938 2,208 3,963 5,684

d=-0,6 [0,039; 0,052]
(0,249) (0,223) (0,257) (0,253) (0,292) (0,305) (0,359)
-3,547 2,1 -0,774 0,791 2,279 4,029 5,92

d=-0,7 [0,016; 0,02]
(0,279) (0,253) (0,276) (0,293) (0,301) (0,335) (0,316)

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).

Nota: Desvio-padrio obtido por bootstrap entre parénteses. Resultados obtidos a partir do pacote Sensatt do Stata disponibilizado por Nanicinni

(2007).

Como se pode observar a partir dos nimeros
da Tabela 8, a obtengdo de valores insignifican-
tes para o ATT exigem valores bastante reduzidos
para o outcome-effect ou bastante elevados para o
treatment-effect, sugerindo a pouca plausibilida-
de da existéncia e tais confounders. Por exemplo,
para conduzir o efeito da favela para zero quando
s=04¢ d=-0,2, o impacto da variavel omitida
sobre a probabilidade relativa de ser tratado (mo-
rar em favela), ou seja, o treatment-effect precisa
ser de valor 4,752. Isto é, a condi¢do associada a
tal variavel omitida deve elevar a probabilidade re-
lativa de ser tratado por um fator de maior que 4,5
vezes e a probabilidade relativa de se ter uma valor
da nota maior que a média de quase 2 vezes. Dada
a extensdo do conjunto de informagdes utilizado
nesta pesquisa, parece pouco plausivel a existéncia
de um tal fator. Ressalta-se, ainda, que os valores
extremos correspondentes ao outcome-effect € o
treatment-effect da Tabela 8 diferem em muito das
variaveis reais utilizadas na analise anterior.

5.3 Rohustez dos resultados

Dois conjuntos de checks de robustez sdo con-
siderados nesta subse¢do. O primeiro conjunto de
testes de robustez busca verificar a possibilidade
da sobre-estimacgdo do efeito negativo da favela
no desempenho escolar a partir da consideragdo
de grupos especificos de familias de alunos, mas
com mesmo estimador até aqui empregado (pro-
pensity score matching). O segundo conjunto de
checks utiliza diferentes estimadores para obter o
impacto da condi¢do de morador da favela sobre o
desempenho escolar, mas mantém o conjunto total
inicial de alunos.

No primeiro caso, busca-se verificar se exis-
tem fatores ndo observaveis associados as condi-
¢oes especificas, associadas as condi¢des de estu-
do, aos critérios de escolha do local de moradia
ou a qualidade da escola que poderiam afetar os
resultados, uma vez que os alunos favelados sdo
economicamente mais desfavorecidos e frequen-
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tam uma unidade escolar com infraestrutura mais
precéria. Neste sentido, sdo obtidas estimativas
para o ATT limitando-se, de forma alternada, a
amostra aos estudantes que nido possuem com-
putador com internet em casa, aos alunos cujos
responsaveis escolheram o local de moradia por

outros motivos que ndo a condi¢do financeira e,
finalmente, aos alunos que frequentam uma esco-
la com dificuldade de contratar profissionais de
apoio pedagogico. Os resultados encontrados a
partir o algoritmo kernel matching estao reporta-
dos na tabela 9, a seguir.

Tabela 9 — Influéncia da favela sobre o desempenho escolar - Analise de robustez

Coeficiente Bootstrap Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
Alunos que niio possuem computador com internet
Kernel -1,368083 0,7649822 -1,79 0,074 -2,86742 0,131254
Escolheu o bairro por motivos diferentes de “condicio financeira”
Kernel -1,000415 0,5453977 -1,83 0,067 -2,06937 0,068544
Estuda em uma escola com caréncia de profissionais de apoio pedagégico
Kernel -1,804244 0,9281395 -1,94 0,052 -3,62336 0,014876

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).
Nota: Desvio padrdo obtido por Bootstrap e calculado ap6s 100 replicagdes.

Os coeficientes estimados para as trés amostras
restritas foram negativos e significantes (a0 me-
nos ao nivel de 10%), corroborando com as evi-
déncias anteriores de que existe um efeito favela.

Além disso, todos os trés ATT’s estimados a partir
dessas amostras restritas ndo sdo estatisticamente
diferentes daquele encontrado anteriormente para
amostra completa (-1,22).

Tabela 10 — Influéncia da favela sobre o desempenho escolar - Analise de robustez: métodos de repondera-

¢d0 e Oaxaca-Blinder

Coef. Bootstrap Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

IPW -1,027 0,529 -1,940 0,052 -2,064 0,009
IPWRA -1,019 0,489 -2,080 0,037 -1,976 -0,061
Oaxaca-Blinder -1,230 0,589 2,090 0,037 -2,385 -0,075
Controles

Aluno sim

Responsaveis sim

Escola sim

Fonte: elaborada pelos autores com base nos dados da Fundaj (2013).
Nota: Desvio padrio obtido por Bootstrap e calculado apds 100 replicagdes.

O segundo teste de robustez consiste na ob-
tencdo de estimativas para a influéncia da mora-
dia na favela sobre o desempenho escolar através
dos métodos de reponderagdo (IPW e IPWRA) e
da estratégia proposta por Kline (2011) a partir da
decomposicao se Oaxaca-Blinder. Como exposto
na metodologia, os estimadores IPWRA e aquele
associado a proposta de Kline (2011) sdo dupla-
mente robustos, portanto, a confirmagao dos resul-
tados a partir dos mesmos reforga a credibilidade
dos resultados até aqui obtidos. O novo conjunto
de resultados desses procedimentos ¢ apresentado
a partir da Tabela 10.

Como se pdde aprender a partir dos valores
(ATT) estimados da Tabela 10, os coeficientes es-
timados sdo todos negativos, estatisticamente sig-
nificantes ¢ com magnitudes semelhantes ao que

jé obtido nos exercicios econométricos anteriores.
Tais evidéncias sugerem, mais uma vez, que um
estudante que mora na favela tende a ter um apro-
veitamento escolar menor do que outro com carac-
teristicas socioeconomicas semelhantes, mas que
mora fora das areas urbanas mais segregadas.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Como mostraram recentemente Oliveira e Sil-
veira Neto (2015), Recife é reconhecidamente uma
cidade macrossegregada e figura entre aquelas com
a maior propor¢ao de moradores residentes em
favelas no Brasil (IBGE, 2011). Em que medida
tal segregacdo espacial de individuos condiciona
seus resultados sociais € uma questao praticamente
inexplorada nas pesquisas sociais aplicadas. Com
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pretensdo de iniciar o preenchimento dessa lacu-
na, o presente estudo teve como objetivo princi-
pal, pois, analisar especificamente a influéncia da
favela sobre o desempenho escolar dos alunos da
rede publica de ensino da cidade do Recife. Apesar
de certas caracteristicas conhecidas, muito pouco &
conhecido sobre a potencial influéncia que a mora-
dia localizada na favela tem sobre a trajetéria indi-
vidual das criangas ou adolescentes.

A principal dificuldade empirica deriva do fato
de os alunos ndo serem aleatoriamente distribui-
dos ao longo do territério urbano, onde as favelas
tendem a abrigar os estudantes com perfil socioe-
condmico menos favoravel ao estudo. Nesse senti-
do, uma simples comparagdo entre o desempenho
médio obtido por alunos moradores e nao mora-
dores da favela seria uma analise ingénua, ja que
podemos atribuir ao local de moradia os efeitos
decorrentes das diferengas no perfil dos alunos.
Para contornar esse problema, exploramos a base
de dados da Fundaj (2013) que se destaca por in-
formar, de maneira inédita, os enderecos dos alu-
nos da rede publica de ensino da Cidade do Recife.
O georreferenciamento dos enderecos, combinado
com o shapefile dos aglomerados subnormais dis-
ponibilizado pelo IBGE (2010), permitiu a iden-
tificacdo dos alunos entre moradores das favelas
recifenses.

Como estratégia empirica, adotamos a técni-
ca de propensity score matching (PSM) e andlise
de sensibilidade proposta por Ichino et al. (2008).
Adicionalmente, utilizamos dois métodos de re-
ponderacgao e o coeficiente de Oaxaca-Blinder com
o intuito de verificar se o efeito tratamento (isto &,
morar na favela) é sensivel a diferentes pondera-
¢oes e ao método utilizado na estimacao.

Os resultados encontrados, que sdo robustos a
diversas especificagdes, sugerem que as areas ur-
banas mais segregadas impactam de forma negati-
va no desempenho médio dos estudantes em ma-
tematica. Em média, 50% da diferenca das médias
incondicionais da nota de matematica entre os dois
grupos de alunos pode ser atribuida as favelas. Isto
¢, a média incondicional dos alunos favelados ¢
2,3 pontos a menos que a dos demais alunos no
teste de matematica, em uma escala que pode va-
riar de 0 a 100 pontos. Apds controlarmos pelas
caracteristicas observaveis, essa diferenca diminui
para aproximadamente 1,2 pontos.

Tais resultados estdo alinhados com as evidén-
cias nacionais e internacionais que apontaram para
os efeitos adversos de se crescer nas areas urbanas
mais segregadas, o que pode dificultar a mobilida-
de social dos mais pobres (WILSON, 1987; JEN-
CKS; MAYER, 1990; CUTLER; 1991; TORRES
et al., 2004 e ALVES et al., 2008).

Ressaltamos que embora os resultados encon-
trados nesse estudo sejam interessantes no senti-
do de ser a primeira evidéncia empirica do efei-
to causal da favela sobre o aprendizado do aluno
na cidade do Recife, ndo conseguimos distinguir
por qual mecanismo essa influéncia operaria. Essa
distingao ¢ extremamente necessaria para o dese-
nho de politicas publicas que procurem atenuar,
de modo eficaz, os efeitos negativos de se morar
na favela. Nesse sentido, novas pesquisas devem
ser feitas para cobrir essa lacuna e, possivelmente,
com dados longitudinais dos alunos e do local de
moradia para o melhor controle das caracteristicas
nao observaveis.

REFERENCIAS

AINSWORTH, J. W. Why does it take
a village-the mediation of neighbor-
hood effects on educational achieve-
ment. Soc. F., v. 81, p. 117, 2002.

ALVES, F., FRANCO, C., RIBEIRO, L. C.
Q. Segregacao residencial e desigualdade es-
colar no Rio de Janeiro. In: RIBEIRO, L.C. Q
e KAZTMAN, R. A cidade contra a escola:
segregacdo urbana e desigualdades educa-
cionais em grandes cidades da América La-
tina. Rio de Janeiro: Letra Capital, 2008.

ANDERSON, E. Neighborhood ef-
fects on teenage pregnancy. The ur-
ban underclass, v. 375, 1991.

ANGRIST, J. D.; PISCHKE, J.S. Mostly
harmless econometrics: An empiricist’s com-
panion. Princeton university press, 2008.

BAYER, P.; ROSS, S. L.; TOPA, G. Place
of work and place of residence: infor-
mal hiring networks and labor market
outcomes. Journal of Political Econo-
my, v. 116, n. 6, p. 1.150-1.196, 2008.

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018

W78



A qualidade do ambiente urbano afeta o desempenho escolar? Uma anélise do caso das favelas da cidade do Recife

BOLSTER, A.; BURGESS, S.; JOHNSTON,
R.; JONES, K.; PROPPER, C; SARKER, R.
Neighbourhoods, households and income dy-
namics: a semi-parametric investigation of
neighbourhood effects, Journal of Econom-
ic Geography, v. 7, n. 1, p. 1-38, 2007.

BURGOS, M. B.; PAIVA, A. A escola e a fa-
vela. Rio de Janeiro: Editora PUC-Rio, 2009.

BURSIK JR., R. J; GRASMICK, H. G. Neigh-
borhoods & crime. Lexington Books, 1999.

CALIENDO, M.; KOPEINIG, S. Some prac-
tical guidance for the implementation of
propensity score matching. Journal of eco-
nomic surveys, v. 22, n. 1, p. 31-72, 2008.

CASE, A. C.; KATZ, L. F. The company
you keep: The effects of family and neigh-
borhood on disadvantaged youths. Natio-
nal Bureau of Economic Research, 1991.

CAVALCANTI, H.; SOUZA, M. A. A.; MIRAN-
DA, L.; NEVES, N. Tipologia e caracterizacao
dos assentamentos precarios: regido metropolitana
do Recife (RMR). 2010. (Relatério de pesquisa).

CHETTY, R.; HENDREN, N.; KATZ, L. F.
The effects of exposure to better neighbor-
hoods on children: new evidence from the
moving to opportunity experiment. Nation-
al Bureau of Economic Research, 2015.

CUTLER, D. M.; GLAESER, E. L. Are ghet-
tos good or bad? The Quarterly Journal of
Economics, v. 112, n. 3, p. 827-872, 1997.

CIRA, D. A. Urban upgrading in lat-
in america and the caribbean. En
Breve, World Bank, n. 3, 2002.

COSTA, F. Guetos ou favelas? Romanica
Olomucensia, v. 25, n. 1, p. 37-45, 2013.

CRANE, J. The epidemic theory of ghettos
and neighborhood effects on dropping out and

teenage childbearing. American journal of
Sociology, v. 96, n. 5, p. 1226-1259, 1991.

DEHEIJIA, R. H.; WAHBA, S. Propensity
score-matching methods for nonexperimen-

tal causal studies. Review of Economics and
statistics, v. 84, n. 1, p. 151-161, 2002.

DURLAUF, S. N. Neighborhood effects.
Handbook of regional and urban eco-
nomics, v. 4, p. 2.173-2.242, 2004.

ELLEN, I. G.; TURNER, M. A. Does neighbor-
hood matter? Assessing recent evidence. Hous-
ing policy debate, v. §, n. 4, p. 833-866, 1997.

ELLIOT, D. S.; WILSON, W. J.; HUIZIN-
GA, D.; SAMPSON, R. J., ELLIOTT, A.;
RANKIN, B. The effects of neighborhood
disadvantage on adolescent development.
Journal of Research in Crime and Delin-
quency, v. 33, n. 4, p. 389-426, 1996.

ESTPHAL, E. Urban slums, pacification and
discrimination: afield experiment in Rio de
Janeiro’s labor market. Massachusetts, 2014.

EVANS, W. N.; OATES, W. E.; SCHWAB,
R. M. Measuring peer group effects: a study

of teenage behavior. Journal of Political
Economy, v. 100, n. 5, p. 966-991, 1992.

FORTIN, N.; LEMIEUX, T.; FIRPO, S. De-
composition methods in economics. Handbook
of labor economics, v. 4, p. 1-102, 2011.

GARCIA CRUZ, G. A.; NICODEMO, C.
Job search channels, neighborhood ef-
fects and wages inequality in developing
countries: the colombian case. 2013.

GIBBONS, S.; SILVA, O.; WEINHARDT, F.
Everybody needs good neighbours? Evidence
from students’ outcomes in England. The Eco-
nomic Journal, v. 123, n. 571, p. 831-874, 2013.

GOUX, D.; MAURIN, E. Close neighbours
matter: Neighbourhood effects on early per-

formance at school. The Economic Jour-
nal, v. 117, n. 523, p. 1.193-1.215, 2007.

HARDING, D. J. Counterfactual models of
neighborhood effects: the effect of neighbor-
hood poverty on dropping out and teenage
pregnancy 1. American Journal of So-

ciology, v. 109, n. 3, p. 676-719, 2003.

HELMERS, C.; PATNAM, M. Does the rot-
ten child spoil his companion? Spatial peer
effects among children in rural India. Quanti-
tative Economics, v. 5, n. 1, p. 67-121, 2014.

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018
1790



Julia Rocha Araujo e Raul da Mota Silveira Neto

HIRANO, K.; IMBENS, G. W.; RIDDER, G.
Efficient estimation of average treatment effects

using the estimated propensity score. Econo-
metrica, v. 71, n. 4, p. 1.161-1.189, 2003.

IBGE. INSTITUTO BRASILEIRO DE GEO-
GRAFIA E ESTATISTICA. Censo demografi-
c0 2010: aglomerados subnormais — primeiros
resultados. Rio de Janeiro: IBGE, 2011. Dispo-
nivel em: <http://www.ibge.gov.br/english/esta-
tistica/populacao/censo2010/ aglomerados_sub-
normais/agsn2010.pdf>. Acesso: ago. 2014.

ICHINO, A.; MEALLI, F.; NANNICINI, T.
From temporary help jobs to permanent employ-
ment: What can we learn from matching estima-
tors and their sensitivity? Journal of Applied
Econometrics, v. 23, n. 3, p. 305-327, 2008.

IMBENS, G. W.; WOOLDRIDGE, J. M.
Recent developments in the econometrics
of program evaluation. Journal of econom-
ic literature, v. 47, n. 1, p. 5-86, 2009.

JENCKS, C.; MAYER, S. E. The so-

cial consequences of growing up in a poor
neighborhood. Inner-city poverty in the
United States, v. 111, p. 186, 1990.

KLINE, P. Blinder-oaxaca as a reweighting
estimator. American Economic Review: Pa-
pers and Proceedings, 101, p. 532-537, 2011.

KLING, J. R.; LUDWIG, J.; KATZ, L. F. Neigh-
borhood effects on crime for female and male
youth: Evidence from a randomized housing

voucher experiment. The Quarterly Journal
of Economics, v. 120, n. 1, p. 87-130, 2005.

LUDWIG, J.; LADD, H. F.; DUNCAN, G. J. Ur-
ban poverty and educational outcomes. Brook-
ings-Wharton Pap. Urban Aff. 147-201, 2001.

MAYER, S. E.; JENCKS, C. Growing up in
poor neighborhoods: How much does it matter?
Science, v. 243, n. 4.897, p. 1.441-1.446, 1989.

MENEZES-FILHO, N. A. Os determinantes
do desempenho escolar do Brasil. [FB, 2007

MONTEIRO, J.; ROCHA, R. Drug bat-
tles and school achievement: evidence
from Rio de Janeiro’s favelas. Review of
Economics and Statistics, n. 0, 2012.

NANNICINI, T. Simulation-based sensitiv-
ity analysis for matching estimators. Stata
Journal, Citeseer, v. 7, n. 3, p. 334, 2007.

NETA, M. Geografia e literatura: deci-
frando a paisagem dos mocambos do
Recife, 116 f. 2005. Dissertacao (Mestra-
do em Geografia). Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2005.

OLIVEIRA, T. G.; SILVEIRA NETO, R.
M. Segregacao residencial na cidade do Re-
cife: um estudo da sua configuragao. Re-
vista Brasileira de Estudos Regionais

e Urbanos, v. 9, n. 1, p. 71-92, 2016.

PASTERNAK, S.; D’OTTAVIANO, C. Favelas

no Brasil e em Sao Paulo: avancos nas analises a
partir da leitura territorial do censo de 2010. Ca-
dernos Metrépole, v. 18, n. 35, p. 75-100, 2016.

PAIVA. A. R. Cidadania e formas de soli-
dariedade social na favela. In: BURGOS,
M. B.; PAIVA, A. R. A escola e a favela.
Rio de Janeiro: Editora PUC-Rio, 2009.

PERO, V.; CARDOSO, A.; ELIAS, P. Dis-
criminagdo no mercado de trabalho: o
caso dos moradores de favelas cariocas.
Colecao Estudos Cariocas, v. 5, 2005.

PLOTNICK, R. D.; HOFFMAN, S. D. The
effect of neighborhood characteristics on
young adult outcomes: Alternative estimates.
Social Science Quarterly, p. 1-18, 1999.

RAPOSO, I. P. A, MENEZES, T. A; CAR-
VALHO, R., NOBREGA, R. Z. Difusio
do efeito dos pares dentro da rede de ami-
zades de sala de aula. In: XIII ENCONTRO
NACIONAL DA ASSOCIACAO BRASI-
LEIRA DE ESTUDOS REGIONAIS E UR-
BANOS, 2015. Anais..., Curitiba, 2015.

RIBEIRO, E. Impactos educacionais nas
Unidades de Policia Pacificadora: Exploran-
do os efeitos sobre os fluxos docentes. Re-
vista Intratextos , v. 4, p. 27-52, 2013a.

RIBEIRO, E. Vizinhanga, violéncia urbana
¢ educacdo no Rio de Janeiro: Efeitos terri-
toriais e resultados escolares. BIB. Revista
Brasileira de Informacéo Bibliografica em
Ciéncias Sociais, v. 1, p. 5-182, 2013b.

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018
H 180


http://www.ibge.gov.br/english/estatistica/populacao/
http://www.ibge.gov.br/english/estatistica/populacao/

A qualidade do ambiente urbano afeta o desempenho escolar? Uma anélise do caso das favelas da cidade do Recife

RIBEIRO, L. C. de Q.; KOSLINSKI, M.
C. Fronteiras urbanas e oportunidades edu-

cacionais: o caso do Rio de Janeiro. 33?
Reunido Anual da ANPOCS, 2009.

ROCHA, L. P.; PESSOA, M.; MACHADO,
D. C. Discriminagao espacial no mercado de
trabalho: o caso das favelas do Rio de Janei-
ro. Revista Brasileira de Estudos Regio-
nais e Urbanos, v. 7, n. 1, p. 38-57, 2015.

RODRIGUES, R. 1. Moradia precaria e vio-
léncia na cidade de Sdo Paulo. Texto para
discussao. Rio de Janeiro: Ipea, 2006.

ROSENBAUM, J. E. Changing the geography
of opportunity by expanding residential choice:

Lessons from the Gautreaux program. Housing
Policy Debate, v. 6, n. 1, p. 231-269, 1995.

ROSENBAUM, P. R.; RUBIN, D. B. The central
role of the propensity score in observational stud-
ies for causal effects. Biometrika, p. 41-55, 1983

SANT’ANNA, M. J. G. O papel do territo-
rio na configuracao das oportunidades edu-
cativas: efeito escola e efeito vizinhanca.
In: Cidade: olhares e trajetérias. Rio de
Janeiro: Garamond, p. 167-192, 2009.

SHARKEY, P.; FABER, J. W. Where, when,
why, and for whom do residential contexts
matter? Moving away from the dichotomous
understanding of neighborhood effects. Annual
Review of Sociology, v. 40, p. 559-579, 2014.

SEOCZYNSKI, T. The Oaxaca-Blinder un-
explained component as a treatment effects
estimator. Oxford Bulletin of Economics
and Statistics, v. 77, n. 4, p. 588-604, 2015.

SOARES, J. F.; RIGOTTI, J. I. R.; ANDRADE,
L. T. As desigualdades socioespaciais ¢ o efei-
to das escolas publicas de Belo Horizonte. In:
RIBEIRO, L. C. Q e KAZTMAN, R. A cidade
contra a escola: segregacdo urbana e desigualda-
des educacionais em grandes cidades da Améri-
ca Latina.Rio de Janeiro: Letra Capital, 2008

SOUSA, A. Do mocambo a favela: Recife,
1920-1990. Editora Universitaria, 2003.

VARTANIAN, T. P. Adolescent neigh-
borhood effects on labor market and

economic outcomes. Social Service Re-
view, v. 73, n. 2, p. 142-167, 1999.

VASCONCELLOS, P.; ROCHA, L. F. Inte-
ragdo social e evasao escolar nas favelas do
Rio de Janeiro - um problema de identifica-
¢do. In: XXXIV ENCONTRO NACIONAL
DE ECONOMIA. Anais..., Salvador, 2006.

WACQUANT, L. What is a ghetto? Building
a sociological concept. Revista de Socio-
logia e Politica, n. 23, p. 155-164, 2004.

WILSON, W. J. The truly disadvantaged:
the inner city, the underclass and public pol-
icy. Chicago. University of Chicago, 1987.

Rev. Econ. NE, Fortaleza, v. 49, n. 4, p. 161-181, out./dez., 2018
181 H






