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Resumo: O presente estudo tem como objetivo analisar ecapmente a existéncia da
influéncia das favelas sobre o desempenho escn$aaldnos da rede publica do Recife. Para
tanto, utilizamos a base de dados oriunda da pEsgealizada pela Fundaj em 2013, em que
entrevistou diretores, professores, responsavaisrms do 6° ano das escolas publicas dessa
cidade. Essa € a primeira base a oferecer inforesagéorreferenciadas dos alunos e das
escolas do Recife, o que permitiu distinguir osafuentre moradores ou néo das favelas. A
partir da identificacdo dos moradores da favela gossivel empregar as técnicas de
Propensity score matching, @sétodos de reponderagdo e o estimador de OaxaudeBli
para tentar contornar os problemas ocasionadosdmtéouicdo ndo aleatdria dos alunos ao
longo do tecido urbano. Os resultados encontradgsrem a influéncia negativa das favelas
sobre o desempenho escolar.
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Abstract: The aim of this paper is to empirically analyse itiftuence of living in slums on
scholar performance of public system students dafifReBrazil. For that, we use Fundaj's
data stem from a research that interviewed pritgjipgeachers, parents and 6th grade
students. These data are the first one to offecapEx addressed the students and schools
of Recife, and we identify, for the first time, teudents of Recife that live in slums. Then,
we use Propensity Score Matching technique, rewieghmethods and Oaxaca-Blinder's
estimator to deal with the problems due to the ramdom distribution of the students over
the city. The results suggest the negative inflaarfdhe slums on the scholar performance.
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1 Introducéo

Existe um consenso na literatura de que as difasengas caracteristicas
socioecon6micas entre os individuos contribuem paraeproducdo da desigualdade
educacional (Paes de Barmtsal, 2006 Gongalves e Franca, 2008). Mais especifintane
perfil social de uma familia tende a ser reproduzdtre as geragdes que se seguem: filhos de
pais pobres e pouco escolarizados tendem a apmesestas mesmas caracteristicas.
Constitui-se, assim, um ciclo que dificulta a miolaitle social dos mais pobres.

Se 0 espaco social exercer um importante papek solirajetéria e o desempenho
individual, entdo o ciclo da pobreza pode ser agtavdentro de um contexto de economia
urbana na qual as classes sociais sao territomédnsegregadas. O problema surge quando o
isolamento territorial se transforma no isolamesdoiocultural da populagdo mais carente, o
que conduziria “a formacdo de conjunto de valoresisdes de mundo muitas vezes
desconectado da cultura dominante” (Sant'Anna, 2G092). Dentro desse enfoque, a
segregacao residencial pode potencializar divgrsaislemas socais, tais como a atividades
criminosas (Case e Katz, 1991; Bursik Jr e Grast#89; Klineet al, 2005), gravidez na
adolescéncia (Anderson, 1991; Crane, 1991; Ewnsl, 1992), status de emprego e
diferencial de rendimentos (Elliot, 1999; Vartanid®99; Bolsteret al. 2007; Garcia e
Nicodemo, 2013), e baixo desempenho escolar (CHs¢éze 1991, Rosenbaum, 1995; Goux e
Maurin , 2007, Gibbonst al, 2013a). Essa influéncia do contexto ao redodauicilio de
um individuo (sua vizinhanca) sobre diferentes etgigeda sua vida tem sido denominada na
literatura por efeito vizinhanca (Wilson, 1987).

Devido a relevancia do tema, uma vasta literatutexmacional sobre efeito vizinhanca
se desenvolveu nas Ultimas décadas. Tais estudosrgram investigar, por um lado, se, de
fato, esse efeito é significativo, e, por outroolaguais os potenciais mecanismos pelos quais
a vizinhanca influenciaria os resultados individuaMayer e Jencks (1989), Ellen e Turner
(1997), Durlauf (2004) e, mais recentemente, SlyagkEaber (2014) realizaram uma revisao
detalhada desses estudos.

As pesquisas tém sugerido trés canais principdas gpiais a vizinhanca afetaria o
desempenho individual, quais sejam: a influéncia gares (“modelo epidémico”), a
influéncia dos adultosrgle modelou papel social) e a influéncia das instituicd@®delo
institucional ou de socializac¢ao institucional)‘r@odelo epidémico” prevé que uma crianca é
fortemente influenciada pelo comportamento dos geuss da vizinhanca. O modefae
mode] por sua vez, parte do pressuposto que os adi#tasma determinada vizinhanca
serviriam de exemplos para os mais novos. Por éilnmodelo institucional sugere que
resultados individuais podem ser afetados peladpdd do servico de infraestrutura de uma
vizinhancga (Jencks e Mayer, 1990; Ainsworth, 20RiBeiro e Koslinski, 2009). Em comum,
os trés mecanismos supfem que as chances de umlomdeauma determinada vizinhanca
ascender socialmente sdo tdo menores quanto piorritvel socioecondmico da populacéo
ali residente (Jencks e Mayer, 1990; Ainsworth,200

Apesar do aumento do namero de pesquisas, alguwmeasies empiricas sobre o tema
em tela ainda sdo controvérsias. A primeira questaefere a definicAo geogréafica da
vizinhanca (Jencks e Mayer, 1990; Gibbethsl, 2013 Sharkey e Faber, 2014). Devido a
inexisténcia de uma barreira natural que demarguéarialmente os vizinhos, ndo ha um
consenso sobre qual recorte geografico que se davaderar para definir a vizinhanga
(Gibbonset al, 2013). Note-se que isso € especialmente critica ps estudos que adotam
metodologias que controlam pelo efeito fixo dantiznga como, por exemplo, em Bec&er
al. (2008) e Helmers e Patnam (2014).

Outra dificuldade que os estudiosos quase sempredeggram € com a
indisponibilidade de bancos de dados que forned¢arnmacdes suficientes tanto dos



individuos, quanto do local de residéncia que prmmia analise da relacdo causal entre o
contexto espacial e os resultados individuais (pais detalhes, veja-se Durlauf, 2004).

A relacdo causal dificilmente € garantida em urbaif@o empirico nessa tematica
devido ao viés de selecdo espacial. Conforme Gibbbal. (2013), os resultados similares
obtidos por criangcas que vivem em uma determinaahanca podem ser decorréncia da
semelhanca em termos deackground familiar. As caracteristicas das criancas séao
estritamente relacionadas com as dos seus passas, @or sua vez, estao relacionadas com
as caracteristicas dos seus vizinhos através ae$atomuns na escolha residencial. Goux e
Maurin (2007), no mesmo sentido, ainda afirmam gsieriancas e familias que vivem na
mesma vizinhanga tendem a ter resultados semethantteentanto, ndo sendo claro se isso é
porque eles influenciam uns aos outros ou porqwes @ompartiham das mesmas
caracteristicas ndo observaveis.

Ainda que esforcos tenham sido feitos para semareontribuicdo do contexto da
vizinhanga da contribuicdo das caracteristicasoseondmicas das familias para explicar o
desempenho individual a partir de diferentes eégras empiricas, tais como efeito fixo da
familia com base na comparacéo de resultados shpidiloirmas (Plotnick e Hoffman, 1996),
propensity scoréHarding, 2003), variavel instrumental (Goux e Mau2007), experimentos
(Ludwig et al. 2010; Chetty et al, 2015) e econometria espatialnfers e Patnam, 2014),
essa questao dificilmente é tratada de forma iesténel. Isso porque as caracteristicas das
familias também estdo sujeitas as influéncias ziahanca (Sharkey e Faber, 2014). Pode-se
argumentar, por exemplo, que a estrutura famil@aseatus do emprego dos pais das criancas
gue influenciam o desempenho escolar também séamafepelo do local de moradia (Jencks
e Mayer, 1990).

Mesmo quando os trabalhos conseguem utilizar dadasetodologias adequadas,
como ja exposto, surge outra dificuldade que éreate a definicdo das variaveis de
vizinhanca que realmente importam. Nao existe umseaso sobre quais varidveis da
vizinhanca devem ser consideradas em um estudaoiem® trabalho recente de Gibbaets
al. (2013), por exemplo, conseguiu lidar com problemasionado pelsorting das familias
ao empregar uma metodologia denominada como “eagenkeversa”. Intuitivamente, os
autores analisaram o efeito da alteracdo da coggmsia vizinhanca (a partir do fluxo
migratorio dos estudantes em um dado periodo dedesobre os alunos que ndo migraram,
nao encontrando evidéncias de que exista uma cetagésal entre os pares e o desempenho
escolar. Embora os autores tivessem acesso a arbaico de dados e a uma metodologia
robusta, as varidveis adotadas para refletir aidpdd da vizinhanca (percentual de alunos
homens, portadores de necessidade especiais eci#ief de programas sociais) podem ser
questionaveis. Pode-ser argumentar que os ressl@loibddos pelos autores poderiam ser
decorrentes da escolha dasoxys para a qualidade da vizinhanga que n&o conseguiram
representar de forma satisfatéria as caractessti@ vizinhanca que realmente sao
importantes para explicar o desempenho escolar.

Diferentemente do cenario internacional, no Brgmilicos estudos analisaram a
relacdo entre o contexto espacial e a trajetédavitiual, 0 que indica que as discussbes séo
mais embrionarias nesse pais. Especificamenteswdaaeducacao, a escassez de dados que
identificam a localizagdo exata dos alunos e dasl&s serve como um entrave para as
pesquisas. Temos conhecimento de apenas duasdeadados que ofereceram recentemente
informagdes georreferenciadas dos alunos, a Pravgdta a cidade do Rio de Janeiro e a
Fundaj (2013) para o caso do Recife. Acreditamasexplorar as informacdes desses bancos
seja importante para fomentar e impulsionar a ds@n nacional, ainda que nao seja possivel
mitigar todos os problemas mencionados anteriorment

O presente estudo, entdo, utilizard dos dados dalalu(2013) para analisar
empiricamente a relacéo existente entre as faveta® a segregacao residencial se expressa



da forma mais determinada, e o desempenho es@dastolas publicas do Recife no ano de
2013. Nessa perspectiva, 0 presente artigo sesinseliteratura que investiga a influéncia da
moradia em uma vizinhanca desfavorecida sobre oepso cognitivo dos alunos. Como

documentado por Cira (2002), as favelas sédo fenOGsnenuito presentes nas cidades
brasileiras e latino-americanas e sao caracteszpdareunir uma populacao pobre e pouco
qualificada dentro de um territério desorganizade,cem geral, € marcado pela violéncia
associada ao trafico de drogas.

Conforme Pasternak e D’Ottaviano (2015), apesarodBrasil testemunhar uma
diminuicdo da pobreza na primeira década dos aD@@, 2s condicbes de moradia nas areas
urbanas sdo ainda bastante preocupantes. Por exeewml 2010, 5,61% da populacao
brasileira viviam em favelas, percentual maior qepiele observado em 2000, quando
registrou 3,04% Em Recife, esse percentual é ainda mais repatsentatingindo o patamar
de 22,8%, ficando atras apenas de Belém, Salvad®@ioe Luis no ranking das capitais
brasileiras com maior proporcdo de pessoas residiad areas urbanas irregulares em 2010
(IBGE, 2010).

Para atingir o objetivo, adotamos a técnicapdapensity score matchin(PSM) e
analise de sensibilidade proposta por Ichino €2@08). Adicionalmente, utilizamos dois
métodos de reponderacdo e o coeficiente de OaxXaweBcom o intuito de verificar se o
efeito tratamento (isto €, morar na favela) € sehs diferentes ponderacbes e ao método
utilizado na estimacgéo. Os resultados encontragoatam para a influéncia negativa das
favelas sobre o desempenho escolar, dado peladeotaatematica. Em meédia, 50% da
diferenca das médias incondicionais da nota demd#iea entre os dois grupos de alunos
pode ser atribuida as favelas. Isto é, a médiandicmnal dos alunos favelados é 2,3 pontos a
menos que a dos demais alunos no teste de matei&iods controlarmos pelas
caracteristicas observaveis, essa diferenca dinpard aproximadamente 1,2 pontos. Tais
evidéncias sugerem que os alunos que moram naafé&el um desempenho académico
inferior ao obtido pelos estudantes com caractesisstsimilares, mas que moram fora da
favela.

Além dessa introducéo, esse estudo esta organeradoais quatro secdes. A segunda
secao tem por objetivo relacionar os fatores qudicatiam o efeito adverso das favelas
sobre o aprendizado de um aluno. Ja a terceir@ seghiza uma breve analise das favelas do
Recife. A quarta secdo, por sua vez, elucida atégia empirica e a base de dados adotada.
Os resultados encontrados das estimacOes econcasésdo apresentados na quinta secao.
Na sexta e Ultima secdo, serdo oferecidas as evagiks finais.

2 Favela e desempenho escolar

Os estudos internacionais que se preocupam ensanalirelacdo entre segregacao
residencial e os resultados individuais tém doctamelp os efeitos adversos de se crescer
nos guetos, cuja formacédo é orientada por questéamca e etnias. Por exemplo, Crane
(1991) e Cutler e Glaeser (1997) encontraram evidérde que essas areas mais segregadas
podem acarretar em menores niveis escolaridadeyresariscos de gerar filhos fora do
casamento e piores condicdes de empregos parauapdp que vive nas areas urbanas mais
isoladas.

No Brasil, 0 conceito que mais se aproxima dosaguéto da favela. Todavia, as
favelas se diferenciam dos guetos por ter suasrmmgiguiadas por questdes de classes sociais,
em vez de ragas e etnias (Wacquant, 2004; Cosi8).280b a luz da teoria sobre o efeito

! Esse aumento pode também refletir a melhoria titacde dados sobre aglomerados subnormais noodltim
Censo Demografico (2010).
? A escala de nota varia entre 0 a 100 pontos.



vizinhanca (Wilson, 1987; Jencks e Mayer, 1990lgmaos investigar se os efeitos negativos
de se crescer nas areas urbanas mais segregadesnta® repetem no Brasil. Para tanto,
levantamos a hipotese da existéncia do “efeitol#&wgue comprometeria a ascenséo social
dos moradores das &reas urbanas mais precériaeféi@m explicaria as diferencas dos

resultados obtidos entre moradores e ndo moraderésvelas que possuiriam caracteristicas
produtivas idénticas.

O “efeito-favela” pode operar através dos trés anetnos potenciais citados na
introducé&o (influéncia da qualidade das infraeatag, influéncia dos adultos, influéncia dos
colegas) e dificilmente s&o identificados isoladameem uma analise empirica. As
consequéncias dessa segregacao urbana sobre iduodpodem se manifestar ainda na fase
escolar, quando criancas e adolescentes comecgantapacitados para ingressar no mercado
de trabalho na idade adulta (Petaal, 2005). Como resumido por Torres, Ferreira e Gomes
(2004), a segregacao espacial pode ter reflexosatimeg sobre os resultados escolares das
criancas e adolescentes que residem nas favetak) sssas penalizadas pelo seu baixo nivel
socioecondmico, por ndo conviver com colegas del mhais elevado e pela interacdo entre
seu baixo nivel socioecondémico e do meio que &k vi

Pela propria definicdo, as favelas possuem iningesd urbana inadequada, com
vielas estreitas e irregulares, que geram difidddaegais, ambientais, de engenharia e de
alocacdo de profissionais, que acabam por inflaendiretamente a oferta de servicos
publicos basicos, como educacédo, saude e seguypébliea para a populacdo que ali reside
(Rodrigues, 2005).

No caso especifico da educacéo, isso € particudemnerdade na medida em que a
qualidade da escola esta estritamente relacionamlaacqualidade da vizinhanca (Jencks e
Mayer, 1990; Ainsworth, 2002; Ribeiro e KoslinsR)09), de tal forma que os problemas
como a caréncias de profissionais capacitados deagéo, superlotacdo das salas de aula,
infraestrutura fisica precaria das escolas se tomspecialmente mais graves nas favelas do
gue nas demais areas urbanas (Paiva, 2009).

Adicionalmente, a pouca cultura escolar dos paepootencializar os problemas
vivenciados nessas escolas por esses estaremsadioetotidiano escolar dos filhos. Trata-se,
entdo, da primeira evidéncia de que os adultoséanfimderiam influenciar negativamente o
desempenho escolar dos mais novos por ndo exercergrapel de monitoramento e
supervisdo, como sugerido pelo modelo do papebk@ginsworth, 2002). O modelo do
papel social ainda prevé que as criancas aprendsire gjuais comportamentos sao
considerados adequados por meio da interacédo cauuites de sua vizinhanga, de tal modo
que os resultados obtidos pelos adultos em suas yibfissionais serviriam de motivacao
para os mais novos (Jencks e Mayer, 1990; Ainswa@2; Ribeiro e Koslinski, 2009).

Essa questéo fica evidente no ambito das favelasnerastudo realizado por Paiva e
Burgos (2009), que subsidiados por entrevistaszeslds com professores e diretores de
escolas na favela do Rio de Janeiro, verificaram existe uma descrenca por parte dos
alunos favelados em relacéo a promessa de um fptamissor através da escola, em que o
sistema educacional ndo seria capaz de assegurédugamno mercado de trabalho e, por
consequéncia, a ascensao social, o que acabadoraascola desinteressante aos alunos.

Ainda sobre o mercado de trabalho, uma possivarigimacado sofrida pelos
trabalhadores moradores das favelas pode aindarséator que desmotive as criancas a se
dedicarem aos estudos. Nesse contexto, os resdeatiavela teriam maior dificuldade de
obter um emprego formal e/ou receberiam salariasores quando comparados com outros
trabalhadores com habilidades similares que momsnareas urbanas regulares (Rsral,
2005; Rochat al, 2011; Westhphal, 2014).

Outro canal pelo qual a favela influenciaria o dgsenho escolar seria através dos
pares, quando o estudante tende a reproduzir opactamentos dos seus colegas. Nesse



aspecto, o desempenho do aluno seria influenciaglas pcondicbes socioeconémicas
desfavoraveis dos seus vizinhos de idade simila. f&to, os estudos empiricos que
analisaram o caso das favelas do Rio de Janeiomgacam indicios de um significatiypeer
effectsobre a deciséo individual de frequentar a eq&@daconcellos e Rocha, 2006) e sobre
a distorcdo idade-série (Alvesal, 2008).

Esse comportamento pode ser reforcado pelo ambiesieolar devido a
homogeneidade socioecondmica das escolas locaizada areas mais carentes que
dificultaria a interacdo dos mais pobres com caegme possuem caracteristicas
socioecondmicas diferentes das suas (Jencks e M&980; Ribeiro e Koslinski, 2009;
Soareset al. 2008). Dificilmente, os alunos que moram forafalela frequentariam uma
unidade escolar dentro da favela.

A conjuntura das favelas pode também facilitar as@nca de grupos armados
organizados, sobretudo, derivados do trafico dgairoComo documentado por Rocha e
Monteiro (2013) e Ribeiro (2013a, 2013b), as atdek ligadas ao trafico de drogas e o bom
desempenho escolar caminham em direcdes opostaspdsque, diante de um cenario de
pobreza, presenca precéria do Estado, auséncixemepls de sucesso profissional via
escolaridade, as criancas podem ser sentir atrpilas atividades do trafico e passar a ter
comportamentos indesejados perante a escola quedgfde eventos que envolvem
indisciplina e o nédo reconhecimento da autoridad@s hierarquias escolares até mesmo a
evasao escolar (Rodrigues, 2005; Ribeiro, 2013a).

Além disso, junto com o trafico vem a banalizacaovibléncia urbana. Nas favelas
nao sao raros 0s casos em que os moradores tek@mmuwonflitos envolvendo facgoes
criminosas e policia. Esses conflitos podem impawtaaprendizado dos alunos na medida
em que se cria um clima de inseguranc¢a na populégga o fechamento das escolas em dias
letivos e influencia a contratacdo e a rotatividads professores e diretores das escolas
(Rocha e Monteiro, 2013; Ribeiro 2013a, 2013b).

Ressalte-se, contudo, que, além dos poucos trabalistentes citados acima, que
tem como foco principalmente para cidade do Rida®eiro, de acordo com nosso melhor
conhecimento, ainda nédo foram realizados estudespgocuram mensurar o impacto da
moradia em favela sobre os resultados sociaiswderssidentes no caso da Cidade do Recife.
Ou seja, pouco ou nada € conhecido, particularmeofere a potencial influéncia que a
moradia localizada na favela tem sobre o desempesdwar das criangcas ou adolescentes na
referida cidade. A presente investigacdo pretemdear o preenchimento desta lacuna.

3 As favelas do Recife

No presente estudo, sdo considerados como favalagglomerados subnormais
definidos pelo IBGE (2010), o que corresponde a&msarconstituidas de, no minimo, 51
unidades habitacionais carentes, em sua maiorgerd&os publicos essenciais, ocupando ou
tendo ocupado, até periodo recente, terreno dei@dape alheia (publica ou particular) e
estando dispostas, em geral, de forma desorderadadensa. O mapa a seguir mostra a
localizagéo das favelas do Recife em 2010, quasdaseabrigavam 22,8% da populagao
recifense.

Como se pode observar na figura 1, as favelas esigahadas por todo o Recife,
sendo muito dificil encontrar raios de um quiléraejue ndo contenha nenhuma porcao de
favela em seu interior (Souza, 2003). Assim, podeerontrar exemplos de favelas tanto
nas areas localizadas em morros, quanto nas al@aaspEssa configuracdo espacial é
resultante do processo de urbanizacdo associadarasteristicas geogréficas tdo peculiares
da cidadé&

* Apelidado como “Veneza brasileira”, Recife é fodmaor ilhas, rios e mangues. Para mais detaleja —se
Neta (2005) .



Inicialmente, o desenvolvimento urbano foi orieotamkla economia agucareira, em
que as familias mais abastadas, donas de engartupgram as areas mais planas e pouco
alagaveis as margens do Rio Capibaribe, restando naais pobres abrigarem-se em
construcdes de palafitas nas varzeas inundaveidpdaigens aos mocambos, que mais tarde
passaria a ser reconhecidos como favelas (Net&, Zdyvalcantiet al, 2010). Ao longo do
desenvolvimento da cidade, a atividade acucareir@e em declinio, aumentou o fluxo de
imigrantes dos meios rurais e escravos recem-ibequase sempre trabalhadores bracais e
pouco qualificados. Diante de um mercado imobdidormal excludente, esse fato culminou
no aumento da demanda por habitacbes mais prec@sasocambos, entdo, passaram a
abrigar uma parcela significativa da populacadease (Souza, 2003).

P For,

S =ik
B

/
e

Legenda

2
Rio Capbaribe i
Coastiine

W Fraia de Boa Viagem e

i =
B Aglomersdos subnormais el
T

Figural: Aglomerados Subnofmais de-Recife em 2010
Fonte: Elaboracéo prépria com base nos dados do IB&5(2010)

Entre as décadas de 1930 e 1970, sob o argumenfpédsimas condicdes higiene e
insalubridade, vérias intervencdes politicas foréeitas com o objetivo remover os
mocambos e deslocar seus habitantes para as aagapariféricas e proximas as encostas
dos morros, dando inicio a ocupacgédo das areadel® mmais elevado. Todavia, essas agdes
nao foram suficientes para extinguir as favelasélaas centrais. Por essa razao, as politicas
de demolicdo das habitacdes precarias foram graenét substituidas pela discussdo da
necessidade de urbanizacéo das favelas (Cavattahii2010).

E nesse contexto que se introduz, em 1983, o dondeis Zonas Especiais de
Interesse Social (ZEIS) na Lei de Uso e Ocupaca8dlo do Recife com o intuito de incluir
as areas populares no planejamento urbano (Sd3;, Reta, 2005; Cavalcamti al, 2010).
Deve-se destacar, entretanto, que as ZEIS néo faamazes em promover mudancas
estruturais no que se refere as condicbes dasaba@b# mais precarias (Cavalcaettial,
2010). Apos 30 anos implementacéo das ZEIS, Rabif#ga conta com areas densas que nao
possuem acesso as infraestruturas urbanas.



Tabela 1:Caracteristicas dos setores censitarios do Recif20{0)

Favela | N&o fave|a| Diferenca
Caracteristicas dos domicilios
% com renda domiciliar per capita até 1/2 salriimo 0,569 0,342 0,227**
% com banheiro de uso exclusivo 0,287 0,479 -0,#92*
% 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 0,948 97053
% de alfabetizados com 25 anos ou mais 0,84p 0,915 -0,073***
% com idade entre 5 e 14 anos 0,185 0,14 0,0416***
% de brancos 0,296 0,425 -0,129%**

Fonte: Elaboracao propria com base nos dad@edso/IBGE(2010)

Para ilustrar a precariedade das condi¢Bes urlimsadreas mais segregadas, a Tabela
1 tras o perfil dos setores censitarios do Reafemo de 2010, diferenciando-os por favela
ou ndo favela. Note-se que, em média, apenas 28%)(dos domicilios localizados na
favela possuem acesso a rede geral de esgoto igermeng medidor de uso exclusivo),
percentual muito inferior que aquele observado garaicilios nas areas regulares. Ademais,
os dados confirmam que a populacéo residente etafaunais pobre e menos escolarizada.

4 Metodologia

4.1 Estratégia empirica

O presente estudo pretende analisar a diferencaadas entre dois grupos de alunos,
0s que moram na favela (A), e os que nao moramved (B), a fim de obter evidéncias que
indiqguem que a favela é capaz exercer influéndiaeso aprendizado do aluno. Todavia, essa
ndo é uma tarefa simples de ser executada dewiiktrdbuicdo ndo aleatoria dos alunos ao
longo do tecido urbano. Como discutido na secédoa,pessoas com as condicdes
socioecon6micas mais desfavoraveis tendem a residiareas urbanas mais segregadas. Na
presenca de um potencial viés de selecdo espaciefeito favela” ndo pode ser calculado
simplesmente a partir da comparacéo das médiagégadsperados) condicionadas ao fato do
aluno pertencer ou ndo a favela, caso contrarighuaiamos ao local de moradia as
diferencas causadas pela diferenca no perfil dosal

Formalmente, sejd&,; e Yg; 0S resultados potenciais do estudantecaso ele
pertencesse ao grupo A e B, respectivamente. @ afausal de morar na favela sobre o
desempenho escolar € definido como a diferenca esses dois resultados potencidjs;
Yg;. O desafio empirico deriva do fato que o alu®oobservado somente em um dos dois
grupos, o que significa dizer que ndo somos capdeesbservar a nota de um determinado
aluno que mora na favela, caso ele morasse nas dnganas regulares. Nesse caso, a nota
observada do aluno pode ser representada ¥omdg; + (Ya; — Yg;)T;, em quel; é igual a
1 se o aluno for tratado, isto €, se o0 aluno meaaiavela e 0, caso contrario. A diferenca da
esperanca da nota observada condicional ao fadtudo ser tratado e controle € dada por:

E[Yi|T; = 1] — E[Y;|T; = 0] = (E[YailT; = 1] — E[Y;|Ti = 1]) — (E[Ygi|T; = 1] — E[Yp;|Ti = 0]) (1)
em que o termdE[Y,;|T; = 1] — E[Yg|T; = 1]) é o efeito médio do tratamento sobre os

tratados — ATT, doravante identificado pofrr, a0 passo que o term&|[Yg;|T; = 1] —
E[Ygi|T; = 0]) representa o viés de selecdo espacial que explgcanteriormente.
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Nosso objetivo € obter uma estimativa robusta dd.AComo E[Yg;|T; = 1] €
desconhecido, ndo podemos calculgir sem que sejam feitas hipoteses adicionais. Por essa
razao, recorreremos as técnicas de quasi-expedinaig avaliacdo de impacto em que séo
imperativas as hipoteses de suporte comum e igiideat®, que explicaremos a seguir, e
controlaremos o viés de selecao a partir das @arsitas observaveis dos alunos.

Uma das estratégias mais conhecidas na literatara @sse fim € o método de
propensity score matchingproposto por Rosenbaum e Rubin (1983). Intuitimai®, esse
método propde que o viés seria pelo menos redwsad® comparacdo for baseada entre os
alunos tratados e os de controle que sejam o nmailsuspossivel. Uma forma de resumir as
caracteristicas semelhantes dos dois grupos desal{favelados e nédo favelados) e, ao
mesmo tempo, criar critério de comparacéao é corsid@enas os alunos dos dois grupos que
tenham probabilidades semelhantes de morarem mdafé&ngrist e Pischke, 2009). Para
tanto, precisamos calcular a probabilidade de unndaste morar na favela a partir de suas
caracteristicas observaveis, istoPéx) = Prob[T; = 1|X;]. Apds obterP(x), o ATT seré
calculado segundo a equacao (2):

Tarr = E[Yai = YgilTy = 11 = E[E(Yp|P(x), Ty = 1) = E(WYpi|P(x), T; = 0)| T; = 1] (2)

Fundamentalmente, duas hipoteses sédo exigidasgpara diferenca acima forneca
uma estimativa sem viés do efeito da condicdo saddi. A hipdtese do suporte comum
assegura que para cada aluno tratado (morar nafa&wésta outro estudante nao tratado (que
ndo moram nas favelas) que apresente valores gmithas covariadas, isto @< P(x) =
Prob[T; = 1]X;] < 1. No nosso estudo, isso implica a necessidade der lestudantes que
nao moram nas favelas com caracteristicas muitelsamtes aos que moram.

JA a hip6tese da ignorabilidade assegura que nadeidsa sistematico quando
comparamos individuos semelhantes quanto a detsdasn caracteristicas observaveis
(Rubin, 1974). Isto é, condicional as caracterstiobservaveis, a alocacdo dos grupos de
tratamento e controle é feita de forma aleatomaplicando na independéncia entre o
tratamento e os resultados potenciais. Como mastraRosenbaum e Rubin (1985),
formalmente, essa condicdo pode ser representagarta das probabilidades como

Yair Yo Ui |P(X). No nosso caso, isso significa dizer que a disgén das variaveis néo
observaveis que afetam o desempenho escolar enki@os que moram e ndo moram na
favela € a mesma, se condicionarmos a um vetoarieveis observaveis.

Sob as hipoteses de ignorabilidade e suporte coragsumimos que, condicionadas
as probabilidades de participagdo na condicdo satii (no nosso caso, morar na favela)
obtidas a partir de variaveis observaveis, sao éaméliminadas as influéncias de variaveis
nao observadas sobre os resultados de interess®$s0 caso, a nota do estudante), o que
permite utilizar a nota dos controles pareados camocontrafactual para a estimacdo do
TATT:

Uma clara dificuldade na operacionalizacdo do neét@ncontrar individuos com a
mesma probabilidade de pertencer a favela. Assitiizavemos trés algoritmos para
realizamos amatchingentre os alunos tratados (moradores de favelasjoetratados (néo
moradores de favela) comumente utilizados na titeseempirica: 1vizinho mais proximb
vizinhos mais proximos kernel matching

Conforme Caliendo e Kopeing (2008), a hipétesegaeriabilidade requer que todas
as variaveis que afetam o tratamento e/ou o relulsejam especificadas no modelo.
Empiricamente, essa exigéncia € dificil de serrgal@a mesmo com o rico conjunto de

~

informacdo como aquele disponibilizado pela Fun@#13), devido a possibilidade de



omissdo de variaveis ndo observaveanf{oundery que afetam tanto a decisdao de morar na
favela quanto o desempenho de matematica. Nang@ssconfoundersa hipotese de
ignorabilidade ndo seria satisfeita e, portantg,© seria viesado.

Para analisar a potencial influéncia deste problsaime os resultados, utilizamos a
sugestdo de andlise de sensibilidade sugerida gonol et al. (2008). A analise de
sensibilidade desenvolvida por estes autores luesdfecar a influéncia de potencial variavel
omitida sobre o ATT estimado caso a hipotese darajpilidade ndo seja satisfeita, o que
seria equivalente a dizer que a alocacédo ao tratameio € aleatoria dado o conjunto de
variaveis observaveis, isto é:

PT(Tl‘ = 1|YAiJYBilX) * PT'(TL' = 1| X)

A suposicao central do teste proposto por Icheha@l(2008) é que a hipodtese de
ignorabilidade seria garantida dado um conjunteateéveis observaveis, X, e uma variavel
binaria (hipotese simplificadora) ndo observada,Ndsse caso, se U fosse conhecido, a
hipétese de independéncia poderia ser reescrita:com

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

Na impossibilidade de se conhecer a distribuiggiadfator ndo observavel, Ichino et
al (2008) propuseram uma caracterizacdo dessabdigfio baseado em quatro parametros
definidos a partir das combinacdes do status dentento e dos valores dos resultados,
assumindo a variavdl valores de acordo com a distribuicdo de uma veriabservada
especifica (categérica). Para tanto, é construitianova variavel binaria que possui valor 1,
quando o desempenho escolar for maior que a médlacaso contrario e a simulacédo dos
valores ddJ é feita entdo a partir dos quatros parametrossdadio

pi; =Pr(U=1T=iI(Y >y =)
(3)

em quei,j € {0,1}, | € uma funcéo indicadorayee o valor médio da variavel de resposta, no
caso, média obtida da nota de matematica. A mltaquacao (3), é obtida a probabilidade de
ocorréncia de U=1 em cada um dos quatro gruposide$ pelos status de tratamento e pelos
valores dos resultados. Entdo, dados os valoredosbtios parametros;;, um valorU é
atribuido para cada aluno da amostra. Desse modari&@/elU pode ser tratada como se
fosse uma variavel observada a ser incorporadaoajurto de variaveis utilizadas para
estimar oscore propensitye, consequentemente, calcular o ATT. Cabe destaicaputacéo
dos valores paré e que, dado o conjunto de valores dos parametrasenigbilidade, a
estimacdo do ATT séo repetidas n vezes (no case @ssudo, 200 vezes) para se obter uma
estimativa do ATT, que € uma média dos ATTs solafistabuicdo de U.

Adicionalmente, no sentido de caracterizar a poderialha da CIA associada ao
cofoundersimuladoU, Ichino et al (2008) ainda propuseram uma simulaig@influéncia da
variavelU sobre a probabilidade relativad@s ratid de se obter um efeito positivo sobre a
variavel de interesse nos casos em que nao foaddoao tratamentautcome-effectTal
influéncia é obtida a partir da estimacdo de umetwdgit paraPr(Y|T; = 0,X,U) em cada
interacdo. De modo analogo, o impactodsobre a probabilidade relativa de ser alocada ao
tratamento (morar na faveld)eatment-effect obtida a partir da estimacédo da probabilidade
ser escolhido para o tratamento no modei@; = 1|,X,U) .

Além deste teste de sensibilidade, também se aamid trabalho se o efeito estimado
de se morar na favela sobre o desempenho escadangvel a diferentes métodos de
estimacdo e ponderacdo. Especificamente, duasagcdé reponderacdo baseadas no escore
de propensdo também sdo empregadas no nosso Ex&odmomMEtrico, quais sejam: a
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ponderacdo pelo inverso gwopensity score IPW (Hirano et al, 2003) e da regressao
ajustada ponderada pelo inversopdopensity scor¢lPWRA). A motivacao para se utilizar o
inverso dopropensity scor&omo peso huma regressao € remover a influénsaciaso ao
fato de que o aluno s6 é observado em apenas wrsitdacées, morando ou ndo na favela
(tratado ou ndo tratado), ou seja, a estratégiartettenuar o fato de que ha informacodes
insuficientes. Em adi¢do, como documentado por imlgeWooldridge (2009), a combinacgéo
da ponderacdo com a regressao procura contornarbtema da ma especificacéo, seja ele
derivado do modelo de regresséo ou da equacgmgdensity score

O IPW € um estimador eficiente e pondera os estaddratados pelo fatdr/P(x),
onde, como definimos anteriormenf{x) representa a probabilidade de pertencer a favela
dada as caracteristicas observaveis (Hirano €208I3). Entdo, com o fito de eliminar ou
atenuar o fato de as observacdes (estudantes)aodobservadas nos dois estados, pesos
maiores sdo atribuidos aos alunos tratados queugros®s menores probabilidades de
pertencer a favela. Em sentido oposto, os alunogragiso de controle sdo ponderados pelo
fator 1/(1 — P(x)) de tal modo que pesos maiores aos estudantesnedon probabilidade
de morar na favela. Deve-se ressaltar, contudo,egsa técnica estima a probabilidade do
tratamento sem qualquer suposicao sobre a fornwohal de determinacdo da variavel de
interesse (impacto), ou seja, os estimadores IPWrseam a modelar o tratamento para
explicar a atribuicdo ndo aleatoria ao tratamento.

Por outro lado, os estimadores IPWRA considerars ohaidelos, um para variavel de
interesse e outro para a probabilidade de tratameltitizando os pesos correspondentes ao
inverso das probabilidades de tratamento na reipegsistada da variavel de interesse. Uma
vantagem importante diz respeito a consisténciagngjda mesmo quando apenas um deles
deve estar correto (ou seja, uma estratégia duptemebusta) (Imbens e Wooldridge, 2009)

Por fim, o método de decomposicdo de Oaxaca-Blindehéem ¢é utilizado para
separar as contribuicdes das diferencas nas castices das contribuicées das diferencas
nos retornos dessas caracteristicas. No caso essgd, pretende-se investigar o diferencial
de nota entre os alunos que moram e que ndo madavela. Fortiret al (2010) descrevem
o0 método de decomposicdo em detalhes. De formatau@ decomposicdo de Oaxaca-
Blinder pode ser escrita como segue:

Ay= (E[X4|T; = 1]-E[X|T; = 0D)Bg + E[X4lT; = 11(Ba; — Bs) (4)
Explicado nao explicado

AF= A% 4 AF

7

em queA; é a diferenca bruta das notas entre os dois grapasadosAy=(E[X,|T; =
1]—-E[Xg|T; = 0])B5 é também identificado como “efeito explicado” @ieito composi¢éo”

e representa a parte do diferencial das notas glezarente das diferencas nas covariadas
entre os dois grupos. O termp= E[X4|T; = 1](B4; — Bg) € identificado como “efeito nédo
explicado” ou “efeito estrutura” e capta os retsndiferenciados pelas mesmas
caracteristicas obtidos pelos dois grupos. No dasee estudo, esse termo capta o quanto do
diferencial de nota é explicado pelo fato do esttelanorar na favela e ndo nas areas urbanas
regulares.

O dultimo termo é frequentemente denominado de tefdiscriminacdo” nos estudos
gue tém como objetivo analisar o diferencial dedimmentos no mercado de trabalho.
Contudo, as pesquisas mais recentes como o Fordah(2011), Kline (2011) e Stocagki
(2015) observaram que esse termo pode ser analsamio sendo o efeito médio o
tratamento sobre os tratados (ATT ). Kline (2011)strou que este particular efeito da
decomposicado de Oaxaca-Blinder padrao é equivatenta estimador reponderado baseado
em modelos lineares para a probabilidade de sexdobaComo mostra o proprio autor, tal
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estimador também teria propriedade de ser duplamwebtisto (Robinst al.,1994), isto €,
para ser consistente, bastaria que apenas um moaadielo basico de regressédo ou o0 modelo
para a probabilidade do tratamento) seja bem dg@etn. Conforme Kline (2011) e
Stoczyiski (2015), a equacao (4) pode ser reescrita dargegorma:

A= (E[YalT; = 1] — E[Y|T; = 0]) + E[Yy; — Yy, |T; = 1]
= (E[Y4|T; = 1] = E[Y3|T; = 0]) + tarr (5)

Dessa maneira, 0 componente nao explicado serieadenie ao ATT.

4.2Bases de dados e descri¢cdo das variaveis

Os dados utilizados neste estudo séo oriundos stpuga realizada pela Fundaj em
2013, em gque entrevistou diretores, professoreppresaveis e alunos do 6° ano das escolas
publicas de Recife-PE. De maneira complementaariantilizados os dados do INEP (2014)
e do Censo escolar/INEP (2013) para reunir infoffleacdas caracteristicas das escolas
analisadas. Por fim, utilizamos ashapefilesdisponibilizados pelo IBGE (2010) para
identificar os territérios das favelas. De formamsthante ao que foi feito por Ribeiro
(2013b), os alunos que moram nas favelas forantifbawlos ao sobrepor as informacdes
georreferenciadas dos alunos coshapefiledas favelas fornecido pelo IBGE (2010).

A amostra final de alunos, ap0s retirar os estwdagtie tinhammissingem pelo
menos uma variavel de controle e de interessefmasta por 2.570 alunos de f¥acolas
da rede publica de ensino, distribuidos em 142dardiferentes do sexto ano. Em relacéo a
variavel de interesse, adotamos como variavel adkpga a nota da segunda prova de
matematica como uny@aoxy para o desempenho escolar dos alunos.

A base de informagdes da Fundaj se destaca poa geimeira base de dados a
oferecer informacdes georreferenciadas dos alurmsRdcife, possibilitando que os
estudantes possam ser distinguidos entre moradoe@@unorador da favela. Outra vantagem
dessa base de dados para nosso estudo € queoefgp@sta majoritariamente por aluno com
11 anos de idade, isto €, formada por alunos matms. Tal fato € importante porque o
contexto social das criancas mais novas € formaidaipalmente pelo ambiente familiar e
pela vizinhanca mais proxima, diferentemente dosad mais velhos, que pode ter seu meio
social ampliado (Ribeiro e Koslinski, 2009).

Além disso, o banco de dados oferece informacdiedhdelas sobre as caracteristicas
socioecondmicas dos alunos e das infraestrutusagstalas que sdo amplamente citadas na
literatura da Economia da Educacé&o como fatore®ritaptes para explicar o desempenho
escolar (Menezes-Filho, 2007; Raposo et al, 204&8)Tabela 2 estdo expostas as variaveis
utilizadas nesse estudo.

Para controlar para as influéncias das caractassindividuais, inserimos no modelo
as informacdes sobre o sexo, cor, idade, inforngagdbre se aluno gosta de ir pra a escola,
se frequentou a pré-escola e um indicador de negiatédos estudantes. As variaveis
utilizadas para captar as influénciasbdakgroundfamiliar séo o estado civil, escolaridade e
ocupacao dos responsaveis pelos alunos,dumanyque identifica se o pai e a mae moram
no domicilio, umadummyque identifica se familia é beneficiaria do PraggieBolsa Familia,
uma dummy que identifica se possui computador com internei aumero de pessoas
residentes no domicilio.

* Nesse trabalho ndo consideremos as unidades escfdderais, uma vez que essas escolas possueesgo
seletivo para os ingressos de novos alunos. Alésodnao foi inserida uma escola estadual nasanatir ndo
ter dados disponiveis do Censo Escolar e do INEfives ao ano de 2013, j& que essa teve seu fuatiento
interrompido no ano de 2014.
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Tabela 2; Descrigdo das variaveis

Variaveis | Descrigao das variaveis | Fonte
Variavel dependente
Nota 2 | Nota de Matematica no final do ano | Fundaj (2013)
Caracteristicas dos alunos
Idade idade em anos. Fundaj (2013)
Sexo masculino dummyigual a 1 se o aluno é do sexo masculino. Fundaj (2013)
Cor branca dummyigual a 1 se o aluno se auto declara branco. Fundaj (2013)
Repetente duumy igual a 1 se o aluno ja foi retoyzelo menos uma vez. Fundaj (2013)
Creche dummyigual a 1 se o aluno frequentou creche. Fundaj (2013)
Gosta de ir para a escola dummyigual a 1 se o aluno gosta de ir para a escola Fundaj (2013)
Caracteristicas dos responsaveis e do domicilio
Escolaridade do responsavel anos de estudos plonsgs/el. Fundaj (2013)
Estado civil do responséavel dummyigual a 1 se o responsavel é casado ou possui esidvel. Fundaj (2013)
%:)er:rsnp;nsavel possul emprego dummyigual a 1 se o responsavel possui emprego informal Fundaj (2013)
Bolsa familia dummyigual a 1 se é beneficiario do Programa Bolsa kami Fundaj (2013)
Computador com internet dummyigual a 1 se na residéncia do aluno tem computzaharinternet. Fundaj (2013)
Mé&e e pai moram no domicilio dummyigual a 1 se a méde e o pai moram no domicilio. Fundaj (2013)
Numero de pessoas Numero de pessoas que moraomalib. Fundaj (2013)
Qualidade dummyigual a 1 se adotou o critério "qualidade". Fundaj (2013)
Distancia da casa do aluno até o centiestancia entre a residéncia do aluno e o centro Fundaj (2013)
Condigéo financeira dummyigual a 1 se adotou o critério "condicdo finareei Fundaj (2013)
Violéncia g:m?ygual a 1 se o responsavel considera a violémmizocsendo um problema grave no Fundaj (2013)
Caracteristicas das escolas
Escola estadual dummyigual a 1 se a escola pertence a rede estadeabi®. Cen(zglE;colar
Biblioteca dummyigual a 1 se a escola possui biblioteca em quaaitiduficiente e condi¢do adequada.Fundaj (2013)
Quadra de esporte gggnqnlgdg;al a 1 se a escola possui quadra de esportpientidade suficiente e condi¢éo Fundaj (2013)
Laboratério dummyigual a 1 se a escola possui laboratério em o suficiente e condigdo adequgddundaj (2013)
Acesso de internet aos professores dumr_n)fgual a 1 ha acesso a internet para o uso dosgsmies em quantidade suficiente g Fundaj (2013)
condicdo adequada.
Caréncia de pessoal de apoio dummyigual a 1 se ha caréncia de pessoal de apoio pgidagcoordenador, supervisor e .
. ; - Fundaj (2013)
pedagdgico orientador educacional).
Assume valor igual a 2, se o indicador de compbeédé 2; igual a 3, se o indicador de
Complexidade da gestéo escolar** | complexidade é 3; igual a 4, se o indicador deptexidade é 4; igual a 5, se o indicador|deINEP (2014)
complexidade € 5; igual a 6, se o indicador deptexidade é 6.
Indicador de esfor¢o do docente*** Proporcéo ddegwmsores de elevado esforco. INEP (2014)
Turno manha dummyigual a 1 se as aulas acontecem no periodo dagmanh Fundaj (2013)

Fonte: Elaboracéo propria

Além destas variaveis tradicionais, a riqueza duocbale dados da Fundaj permitiu a
inclusdo de variaveis associadas a critérios dellesx da escola e do local de residéncia,
além de informacédo sobre a importancia da presé@gaoléncia no bairro: foram incluidas
na andalisedummiespara os motivos de escolha da escola (pela qdalida nédo), para os
motivos de escolha da moradia (pelo critério ded@o financeira ou ndo) e para o fato da
violéncia ser um problema grave no bairro ou naotefde que tais varidveis, raramente
disponiveis nos bancos de dados regulares, repaeseontroles potencialmente importantes
para possivel presenca slating espacial pelas familias. Pode-se imaginar, pampi® que
entre 0s responsaveis com niveis socioeconémicoslisantes, é provavel que aqueles mais
preocupados com a educacao de seus filhos desanvastratégias para garantir uma vaga
nas escolas publicas mais qualificadas (Retamé&sz&nan, 2008; Soares et al, 2008).

Também foi incluida a distancia da residéncia atéeotro para tentar captar a
heterogeneidade existente ao longo da cidade, mdeista que as areas mais proximas ao
centro sdo mais abastadas do que areas mais eés(Ahtes et al, 2008).

As influéncias das caracteristicas das escolasnfa@ntroladas peladummiesque
identificam se a escola é da rede estadual de censén as escolas possuem biblioteca,
laboratorio, internet para o professor em quangdaificientes e condicdes adequadas, se a
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escola possui caréncia de profissionais de apaagugico.

Além destas, incorporamos no modelo o indice deplmxidade de Gestédo escolar a
partir do indicador calculado pelo INEP (2014) gesume, em uma uUnica medida, as
informagcBes de porte, turnos de funcionamento, | nflee complexidade das etapas e
quantidade de etapas ofertadas. O INEP (2014)idefeis niveis de complexidade, em que
0s niveis mais elevados indicam maior complexiddmhuma escola recifense analisada
possui nivel de complexidade 1.

Por fim, adicionamos ao modelo o indicador do esfalocente que reline 0s aspectos
do trabalho do professor que contribuem para aesabya no exercicio da profissdo. E
mensurado a partir do percentual de docentes poiaesujo esforco para o exercicio da
profissdo € considerado elevado. Consideram-sentksceom esfor¢co elevado nos anos finais
agueles que atendem mais de 400 alunos, atuanreastgue 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 enderégs alunos, ofereceu a
oportunidade inédita de comparar o desempenhoagsaure 0s alunos que moram e que nao
moram na favela do Recife. De forma similar ao fpuéeito por Ribeiro (2013b), os alunos
gue moram nas favelas foram identificados a pddigeorreferenciamento e dsisapefiles
disponibilizados pelo IBGE (2010), conforme ilusiwana figura 2. Por meio desse

procedimento, foi possivel constatar que os aluesisientes nas favelas respondem por 35%
da amostra.

.....
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Figura2: Distribuicdo espacial dos alunos.
Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da Fdaj(200),
Censo/IBGE(2010) épen Street Map$2016).

A Tabela 3 permite comparar as caracteristicasanédatitre os dois grupos de alunos.
As primeiras duas colunas se referem as médiadasbéintes do pareamento e evidenciam
gue os moradores das favelas sao estatisticaméatentes daqueles que ndo moram, ainda
que algumas dessas diferencas ndo possuam magretedadas.
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Tabela 3: Caracteristicas dos alunos

Antes do Matching Depois do Matching

Favela N&o Favela Diferenca Favela Nao Favela @&ifs

Nota de matemética no final do ano 37,436 39,783 -2,347*+ 37,436 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
Mée e pai moram 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 é 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 condicao finaaceir 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
Se%s;:;éziggssw caréncia de profissionais de apoio 0,541 0.399 0142 | 0541 0541 -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 laboratério 0,347 0,396 -0,050** 0,347 0,365 -0,019
Complexidade da gestéo escolar 4,973 4,839 0,134 4,973 4,973 0,000
Porcentagem de docentes de alto esforgo 0,102 0,096 0,007~ 0,102 0,102 0,000

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaff2613).

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

1-Sé&o considerados professores de alto esforgoaentes que possuem mais de 400 alunos, trabalbsutnés turnos e em mais de uma
escola.

Os alunos que moram na favela, além de apresentaaemcaracteristicas
socioecondmicas mais desfavoraveis, também espisims as escolas publicas que possuem
infraestruturas mais precarias. Por exemplo, ogdastes que moram nas areas urbanas
irregulares sdo menos propensos a ter frequentaoeahes (68% contra 72%), possuem
responsaveis menos escolarizados. Em relacao a, rendiados indicam 62% dos estudantes
gue moram na favela é beneficiario do ProgramaaBélamilia, percentual maior que o
observado para o grupo de nao favelados (56%). [@ws favelados estudam em uma
unidade escolar com alta complexidade da gesta@aescom maior dificuldade de contratar
professores e profissionais de apoio pedagdgiome com os piores servigos de bibliotecas,
laboratorios e internet para professores. Essdtadsuesta de acordo com o que foi exposto
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na secao 2.

Diante dessas evidéncias ndo € surpreendente tate@@® de que 0s estudantes
residentes da favela apresentam desempenhos esciol@riores aqueles que ndo moram na
favela. Em média, os alunos residentes nas areagmeaarias obtiveram 2,3 pontos a menos
que os alunos que moram fora da favela no testeaiematica aplicado pela Fundaj (2013),
cuja escala de nota pode variar entre 0 e 100 po@tmmo foi mostrado, nas favelas residem
individuos com caracteristicas menos favoraveissaodo, logo, a simples comparacao entre
as medias obtidas pelos dois grupos se torna ipagda para afirmar que exista o “efeito
favela”, no sentido que a favela estaria penaliaaglestudantes, uma vez que essa diferenca
poderia ser decorrente simplesmente do diferedoiglerfil dos alunos analisados.

Por esta razdo € desejavel que se encontre um geigomparacao que possuam
caracteristicas semelhantes. As trés ultimas cslomstram as médias das covariadas depois
de efetuar anatchinga partir do procedimento dernel Nao foi encontrado nenhum aluno
fora do suporte comum. Como podemos observar,rastedsticas dos dois grupos de alunos
tornam-se bastante similares depoisrdiching sugerindo a boa qualidade do pareamento.

Tabela4: Resultados ddPropensity Score modelologit

Coeficiente Erro padréo

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 escola -0,267*** (0,0909)
Responsavel é casado -0,0156 (0,0951)
Escolaridade do Responsavel -0,0252* (0,0130)
Mé&e 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)
Ndmero de pessoas no domicilio 0,0127 (0,0259)
Responsével é trabalhador informal 0,118 (0,0923)
Escolheu a escola pela qualidade 0,0788 (0,0988)
Escolheu o bairro pela condi¢éo financeira 0,387*** (0,128)
Violéncia é 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)
Caréncia de profissionais de apoio pedagdgico &557 (0,0896)
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 gestéo escolar 0,134*** (0,0495)
Percentual de professores de alto esforco -0,593 (0,632)
Constante -1,493** (0,648)
Nimero de observagdes 2.570

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaf(2013).

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

1S&o considerados professores de alto esforcmoetes que possuem mais de 400 alunos, trabalbsinés turnos e em mais de uma
escola.

A Tabela 4 reporta os valores estimados para dcmyges do modeldogit utilizado
para obter gropensity scoreObserva-se que a maioria dos coeficientes estisnpdssuem
0s sinais esperados, principalmente as varidveisceglas a renda. Por exemplo, ser
beneficiario do Bolsa Familia e ndo ter computador casa com internet aumenta a
probabilidade de morar na favela. Além disso, émrab bairro de moradia segundo o critério
condicéo financeira também esta relacionado a npambvabilidade de morar na favela. A
pesquisa ainda questionou 0s responsaveis sobmeblema da violéncia no bairro em que
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moram. As evidéncias expostas na Tabela 4 sugguena percepcdo de que a violéncia é
um problema grave esta positivamente correlacionanao fato de morar na favela.

Com o intuito de avaliar a qualidade do pareamenis,aplicamos os testes propostos
por Dehejia e Wahba (2002) cujos resultados samrtagns na Tabela 5, a seguir.

Tabela 5: Teste da qualidade do Pareamento

Amostra Pseudo B LRchi2 P>chi2 ViésMédio Viés Mediano
N&o pareado 0,082 140,65 0 9,6 9,7
1 vizinho mais proximo
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: Elaboracéo prépria com base nos dados diaf(#003).

Como podemos observar, para qualquer que sejaooitalg adotado para parear a
amostra, os valores obtidos dos pseufe®# bem préximos de zero, o que sugere que 0
modelo apds onatchingtem menor poder para explicar a condicao de textgon O teste da
Razao de VerossimilhanchR) aponta para a insignificancia conjunta dos resgnes quando
utilizada a amostra pareada, sendo uma evidénicimmaal para a boa qualidade n@tching
Por fim, nota-se a expressiva reducao do viées, gati diferenca de média e de mediana
entre as caracteristicas observaveis do grupo aten& tratamento, antes e depois do
pareamento. Todas essas evidéncias indicam quérudomss grupos de alunos bastante
similares.

5.2Influéncia da condicao de favelado sobre o desempgemescolar

Nessa secéo apresentamos o efeito estimado de nafavela sobre o desempenho
escolar via OLS e utilizando jpropensity score matchingcomo exposto na Tabela 6, os
resultado dos trés algoritmos @oopensity scorgvizinho mais proximo, 5 vizinhos mais
proximos e Kernel) foram significativos e variam22 e -1,44, sugerindo que exista um
“efeito-favela”. Esse valor é bastante represerat corresponde entre 52% e 60% da
diferenca média incondicional apresentada na Tabela

Tabela 6: Influéncia da favela sobre o desempenhsalar - Propensity score matching

Bootstrap Std.

Coeficiente Err. z P>z [95% Conf. Interval]
oLS -1,067989 0,5234474 -2,04 0,041 -2,09392 -mba2
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 91832
Kernel -1,222924 0,576496 -2,12 0,034 -2,35283 98002
Controles
Aluno sim
Responséveis sim
Escola sim

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaf(2003).
Nota: Erro Bootstrap calculado ap6s 100 replicagée

Como explicado na metodologia, esses resultadd® seniveis se a hipotese de
independéncia condicional for respeitadaposicdo essa que nao é possivel de ser testada
empiricamente Por essa razdo, empregamos uma metodologia diseadal sensibilidade
desenvolvida por Ichino et al (2006), a qual simalgossibilidade da presenca de uma
variavel ndo observada que viole hipétese de idpilatade.
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A Tabela 7 expbe os resultados obtidos a partircalédoragem de fatores nédo
observados. Essa calibragem se deu por meio dalagiiou das variaveis binérias
independentes do modelo, isto €, geramos variaygs “imitam” o comportamento das
variaveis binarias que foram utilizadas no pareamenginal.

Tabela 7:Influéncia da favela sobre o desempenho escolar nalise de Sensibilidade: Efeito da calibracao

dosconfounders

(p11) (p10) (p01) (p00) ATT out. Eff. Sel. Eff.
SemConfounder 0 0 0 0 -1,447 -
Gosta de estudar 0,30 0,33 0,36 0,37 -1,551 0,958 ,7920
Bolsa Familia 0,61 0,62 0,53 0,58 -1,405 0,808 1,26
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 6 02 -1,47 1,139 0,986
Escolheu o bairro pela condigéo financeira 0,15 40,1 0,1 0,11 -1,426 0,96 1,516
Violéncia é um problema no bairro 0,26 0,28 0,22 220, -1,457 1,03 1,305
Caréncia de profissionais de apoio pedagddico 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 21,45 1,123 0,862
Biblioteca 0,65 0,66 0,69 0,72 -1,492 0,859 0,812
Laboratério 0,39 0,31 0,39 0,4 -1,478 0,94 0,806

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaf(2003).
Nota: Resultados obtidos a partir do pacote SENS@d $tata disponibilizado por Nanicinni(2007).

As quatro primeiras colunas reportam os valoresnasbs para os parametrpg
utilizados para caracterizar a distribuicdo do rfdth em quei se refere ao status de
tratamento, ao passo gpéndica o status do resultado. Por exemplq,indica a fracdo de
alunos que moram na favela e que obteve nota ma®a média. A quarta coluna informa o
ATT estimado depois de considerar a distribuicAdJdé’or fim, as duas ultimas colunas
apresentam o efeito da variatekobre a probabilidade relativa de se obter untcefsitivo
sobre a variavel de interesseitcome-effecte sobre a probabilidade relativa do aluno morar
na favelajfreatment-effectespectivamente

Para facilitar a comparacdo entre os resultadoglazbtsem e contonfounders
seguimos a sugestao de Ichino et al (2006) e @pod na primeira linha os resultados o
ATT estimado sem a inclusdo de nenhuma outra \@rid@m daquelas apresentadas na
Tabela 3.2. Nas demais linhas, inserimos os remdtaestimados quando o fator U é
calibrado para imitar diferentes covariadas obseiga Por exemplo, na terceira linha, a
distribuicdo deU foi desenhada para ser semelhante a distribuigg&obéneficiarios do
programa Bolsa Familia.

Como se pode observar, a analise de sensibilicatieai que fatores ndo observaveis
correlacionados com as covariaveis binarias empesgaeste estudo ndo parecem ser
suficientes para direcionar o ATT estimado pareo zernem mesmo geram estimativas
significativamente diferentes daquelas da Tabelde6verdade, as novas estimativas para o
ATT correspondem a valores entre 1,34 e 1,55, biss{aroximos ao valor de -1,4, obtido
desconsiderando-se qualquer destas variaveis asisithuladas. Nota-se, também, que, em
geral, a influéncia da variavel omitida simuladbrsoas probabilidades relativas de receber o
tratamento (morar na faveldjeatment-effecte de apresentar variavel de impacto acima da
média (nota acima da médiajitcome effecestédo proximas ao valor unitario.

Um segundo exercicio de simulacdo proposto pondclet al (2006) é baseado na
construcdo dekiller” confounder. Ou seja, em vez de “imitar” o comportamento das
variaveis observaveis binarias, procura-se obtecomjunto de parametrgs;, tal que, séJ
fosse observado, o ATT seria conduzido para zewmrigini, 2007). A observagdo dos
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valores associados adseatment-effecte outcome effecideste conjunto de parametros
permitiria avaliar, pois, a plausibilidade dessafiguracéo particular de parametros. Para
tanto, € necessério fixar valores pré-determinagoprobabilidades. Seja= p; — py. > 0,

isto é, a probabilidade de estar no grupo dos alunoradores da favela maior que a
probabilidade de estar no grupo dos ndao morad@davela, e seja = py; — Poo < 0, isto

€, a probabilidade de um resultado negativo majoquke a probabilidade de um resultado
positivo na variavel de interesse quando o grupanéposto pelos alunos nao tratados.

Os resultados estimados para o ATT (entradas daadabssociados a este novo
conjunto de simulacdes sdo apresentados na tapelas&guir, para cada par de situacdes
guanto a valores dee d considerado. Note-se que, como levado a efeitolghono et al
(2006), ao longo de cada linh&,é mantido fixo enquanto aumenta. Ademais, o valor pré-
determinado del esta associado ao intervalo de variacdmuiwome-effecestimado. De
modo analogos € associado ao intervalo de variacadrdatment-effeatm cada coluna.

Tabela 8:Analise de sensibilidade: caracterizandékiller” confounders

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

Out. Eff.\Sel. Eff, | [0,538; 1,325] [0,821;1,987] [1,243;3,056] [1,921752] [2,931;7,413] [4,938;13,162] [9,797;214]
d=-0,1 [0,556; 0,657] -1,328 -1,035 -0,731 -0,392 -0,13 17a 0,626
(0,071) (0,116) (0,183) (0,274) (0,408) (0,434) 0,687)
d=-0,2 [0,324;0,437] -1,371 -0,872 -0,332 0,27 0,779 @,42 2,304
(0,083) (0,136) (0,183) (0,242) (0,332) (0,458) 0,526)
d=-0,3 [0,193;0,285] -1,511 -0,913 -0,165 0,635 1,385 28,4 3,586
(0,112) (0,152) (0,183) (0,240) (0,320) (0,381) 0,4p6)
d=-04 [0,121;0,177] -1,748 -1,016 -0,116 0,894 1,895 38,0 4,334
(0,145) (0,167) (0,205) (0,242) (0,311) (0,379) 0,484)
d=-0,5 [0,072;0,105] -2,23 -1,209 -0,136 1,041 2,205 3,59 5,047
(0,168) (0,201) (0,243) (0,253) (0,307) (0,322) 0,382)
d=-0,6 [0,039;0,052] -2,777 -1,642 -0,454 0,938 2,208 63,9 5,684
(0,249) (0,223) (0,257) (0,253) (0,292) (0,305) 0,369)
d=-0,7 [0,016; 0,02] -3,547 2,1 -0,774 0,791 2,279 4,029 5,92
(0,279) (0,253) (0,276) (0,293) (0,301) (0,335) (0,316)

Fonte: Elaborag&o prépria com base nos dados diaf(2003).
Nota: Desvio-padréo obtido pbootstrapentre parénteses. Resultados obtidos a partiaciote SENSATT do Stata disponibilizado por
Nanicinni (2007).

Como se pode observar a partir dos numeros dala&e obtencdo de valores
insignificantes para o ATT exigem valores bastam@uzidos para @utcome-effecbu
bastante elevados parareatmente-effectsugerindo a pouca plausibilidade da existéncia e
taiscofoundersPor exemplo, para conduzir o efeito da favela garo quande= 0,4e d= -

0,2, o impacto da variavel omitida sobre a prolddude relativa de ser tratado (morar em
favela), ou seja, reatment-effegbrecisa ser de valor 4,752. Isto €, a condicaccas$m a tal
variavel omitida deve elevar a probabilidade retatie ser tratado por um fator de maior que
4,5 vezes e a probabilidade relativa de se tervaima da nota maior que a meédia de quase 2
vezes. Dada a extens&do do conjunto de informadilemdo nesta pesquisa, parece pouco
plausivel a existéncia de um tal fator. Ressaltasnada, que o0s valores extremos
correspondentes amutcome-effece o treatment-effectia tabela 8 diferem em muito das
variaveis reais utilizadas na analise anterior.

5.3 Robustez dos resultados

Dois conjuntos dehecksde robustez sao considerados nesta subsecdom@irpri
conjunto de testes de robustez busca verificarssilptidade da sobre-estimacéo do efeito
negativo da favela no desempenho escolar a partiodsideracdo de grupos especificos de
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familias de alunos, mas com mesmo estimador até¢ empregado gropensity score
matching. O segundo conjunto diecksutiliza diferentes estimadores para obter o ingact
da condicdo de morador da favela sobre o desempstotar, mas mantém o conjunto total
inicial de alunos.

No primeiro caso, busca-se verificar se existerorégt ndo observaveis associados a
condicdes especificas associadas as condicoesutti® egos critérios de escolha do local de
moradia ou a qualidade da escola que poderiamr afeteesultados, uma vez que os alunos
favelados sdo economicamente mais desfavorecifieéxjgentam uma unidade escolar com
infraestrutura mais precaria. Neste sentido, s@idlagestimativas para o ATT limitando-se,
de forma alternada, a amostra aos estudantes queosduem computador com internet em
casa, aos alunos cujos responsaveis escolheracalode moradia por outros motivos que
nao a condicdo financeira e, finalmente, aos alumos frequentam uma escola com
dificuldade de contratar profissionais de apoiogg@gico. Os resultados encontrados a partir
o algoritmokernel matchingestao reportados na tabela 9, a seguir.

Tabela 9: Influéncia da favela sobre o desempenhsalar - Andlise de robustez

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

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaf(2003).
Nota: Desvio-padréo obtido footstrape calculado apds 100 replicagdes.

Como se pode observar, os coeficientes estimaatasag trés amostras restritas foram
negativos e significantes (ao menos ao nivel de)l@¥rroborando com as evidéncias
anteriores de que existe um efeito favela. Alérsajisodos os trés ATT’s estimados a partir
destas amostras restritas ndo sdo estatisticachérentes daquele encontrado anteriormente
para amostra completa (-1,22).

Tabela 10: Influéncia da favela sobre o desempenkscolar - Andlise de robustez: métodos de
reponderacéo e Oaxaca-Blinder

Coef. BootsEtrr;a.\p Std. 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
Responséveis sim
Escola sim

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados diaf-(2003).
Nota: Desvio-padréo obtido pBootstrape calculado apds 100 replicacdes.

O segundo teste de robustez consiste na obtencéstidetivas para a influéncia da
moradia na favela sobre o desempenho escolar atdmgmétodos de reponderacéo (IPW e
IPWRA) e da estratégia proposta por Kline (2011pastir da decomposicdo se Oaxaca-
Blinder. Como exposto na metodologia, os estimad?@/RA e aguele associado a proposta
de Kline (2011) sao duplamente robustos, portantmnfirmacdo dos resultados a partir dos
mesmos reforga a credibilidade dos resultadoscptiéotidos. O novo conjunto de resultados
desses procedimentos € apresentado a partir déaTdbe
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Como se pode aprender a partir dos valores (ATTijnados da Tabela 10, os
coeficientes estimados sédo todos negativos, dstatigente significantes e com magnitudes
semelhantes ao que ja obtido nos exercicios ecdrioo® anteriores. Tais evidéncias
sugerem, mais uma vez, que um estudante que mdaaela tende a ter um aproveitamento
escolar menor do que outro com caracteristica®soandémicas semelhantes, mas que mora
fora das areas urbanas mais segregadas.

6 Consideracoes finais

Como mostraram recentemente Oliveira e Silveira oNé2015), Recife é
reconhecidamente uma cidade macrossegregada & égtre aquelas com a maior proporgéo
de moradores residentes em favelas no Brasil (IBXBE]1). Em que medida tal segregacao
espacial de individuos condiciona seus resultadmsais € uma questdo praticamente
inexplorada nas pesquisas sociais aplicadas. Cetanséo de iniciar o preenchimento dessa
lacuna, o presente estudo teve como objetivo jpa@hcipois, analisar especificamente a
influéncia da favela sobre o desempenho escolaratlo®s da rede publica de ensino da
Cidade do Recife. (IBGE, 2011). Apesar de certascteristicas conhecidas, muito pouco é
conhecido sobre a potencial influéncia que a maraddcalizada na favela tem sobre a
trajetoria individual das criancas ou adolescentes.

A principal dificuldade empirica deriva do fato dalsinos ndo serem aleatoriamente
distribuidos ao longo do territério urbano, ondéza®las tendem a abrigar os estudantes com
perfil socioecondmico menos favoravel ao estudassBesentido, uma simples comparacao
entre o desempenho médio obtido por alunos mora@gongio moradores da favela seria uma
analise ingénua, ja que podemos atribuir ao loealmibradia os efeitos decorrentes das
diferencas no perfil dos alunos. Para contornag pesblema, exploramos a base de dados da
Fundaj (2013) que se destaca por informar, de manmeddita, os enderecos dos alunos da
rede publica de ensino da Cidade do Recife. O gBwanciamento dos enderecos,
combinado com ahapefiledos aglomerados subnormais disponibilizado pe®6HE2010),
permitiu a identificacdo dos alunos entre moraddessfavelas recifenses.

Como estratégia empirica, adotamos a técnigaraj@ensity score matching?SM) e
analise de sensibilidade proposta por Ichino €2@08). Adicionalmente, utilizamos dois
métodos de reponderacdo e o coeficiente de OaxdaweBcom o intuito de verificar se 0
efeito tratamento (isto €, morar na favela) é sehsi diferentes ponderagcbes e ao método
utilizado na estimacéo.

Os resultados encontrados, que sdo robustos aasvespecificacdes, sugerem que as
areas urbanas mais segregadas impacta de formdivaega desempenho médio dos
estudantes em matematica. Em média, 50% da ditedas;médias incondicionais da nota de
matematica entre os dois grupos de alunos podatsbuida as favelas. Isto é, a média
incondicional dos alunos favelados é 2,3 pontogaas que a dos demais alunos no teste de
matematica, em uma escala que pode variar de D gdftos. Apos controlarmos pelas
caracteristicas observaveis, essa diferenca dirparai aproximadamente 1,2 pontos.

Tais resultados estdo alinhados com as evidén@ae®mais e internacionais que
apontaram para os efeitos adversos de se cressérems urbanas mais segregadas, o que
pode dificultar a mobilidade social dos mais pol{i&dson, 1987; Jencks e Mayer, 1990;
Cutler; 1991; Torres et al, 2004 e Ahatsal, 2008).

Ressaltamos que embora os resultados encontradss estudo sejam interessantes
no sentido de ser a primeira evidéncia empiricafdito causal da favela sobre o aprendizado
do aluno na Cidade do Recife, ndo conseguimosndisti por qual mecanismo essa
influéncia operaria. Essa distincdo € extremamartessaria para o desenho de politicas
publicas que procurem atenuar, de modo eficazfaw® negativos de se morar na favela.
Nesse sentido, novas pesquisas devem ser fei@msqanir essa lacuna e, possivelmente, com
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dados longitudinais dos alunos e do local de margohra o melhor controle das
caracteristicas ndo observaveis.
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