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RESUMO

Este trabalho esté estruturado em dois capitulos, sendo correspondentes a dois artigos
que analisam duas politicas publicas distintas. No primeiro capitulo aproveitando de
descontinuidades no valor da remuneracédo dos diretores das escolas estaduais mineiras, criadas
pela Lei N° 19.837 de 2 de dezembro de 2011, aplicou-se o modelo de avaliacdo de impacto
conhecido como Regression Discontinuity Design (RDD) com multiplos cutoffs. Dessa forma,
avaliou-se 0 impacto de um diretor com uma melhor remuneracdo sobre o desempenho dos
estudantes dos 5° e 9° anos do ensino fundamental e dos alunos dos 3° anos do ensino medio
do estado de Minas Gerais, nos exames do PROEB. A analise mostrou que diretores com
melhores remuneracfes melhoram o desempenho dos estudantes dos 3° anos do ensino médio
das escolas publicas do estado. O aumento do desempenho dos alunos variou entre 1,12% a
2,82%, para a avaliacdo de matematica, e entre 0,76% a 1,72% para a avaliacdo de lingua
portuguesa. J& o0 segundo capitulo analisa o mercado de combustiveis brasileiro,
especificamente o da gasolina e etanol hidratado. Dessa forma, constatou-se que ha uma
assimetria de informacéo presente no mercado e uma distorcdo causada por ela na decisdo de
consumo dos consumidores, dificultando sua decisdo de consumo. Assim, desenvolveu-se um
modelo tedrico de arbitragem que destacou o processo de escolha do combustivel perante os
consumidores e o papel da informacdo para sua decisdo de consumo. A validade do modelo de
arbitragem foi comprovada através do modelo de Difference-in-Differences com pareamento
feito com o Propensity Score Matching em nivel municipal entre os anos de 2009 a 2015. A
analise mostrou que a assimetria informacional prejudicou o processo de escolha do
consumidor, e apos a aplicagdo de um mecanismo de correcdo informacional o consumo de
etanol hidratado aumentou, variando entre 23,73% e 63,25%, melhorando a maximizacao do

consumidor.

Palavras-chaves: Diretor; Educacdo; Remuneracdo; Regression Discontinuity Designs; Etanol;

Informagéo; Utilidade.



ABSTRACT

This work is structured in two chapters, corresponding to two articles that analyze two different
public policies. In the first chapter, taking advantage of discontinuities in the remuneration of
directors of state schools in Minas Gerais, created by Law N° 19,837 of December 2, 2011, the
impact assessment model known as Regression Discontinuity Design (RDD) with multiple
cutoffs. In this way, the impact of a director with better remuneration on the performance of
students in the 5th and 9th years of elementary school and of students in the 3rd years of high
school in the state of Minas Gerais in the PROEB exams was evaluated. The analysis showed
that principals with better salaries improve the performance of students in the 3rd year of high
school in public schools in the state. The increase in student performance ranged from 1.12%
to 2.82% for the mathematics assessment, and between 0.76% to 1.72% for the Portuguese
language assessment. The second chapter analyzes the Brazilian fuel market, specifically
gasoline and hydrated ethanol. In this way, it was found that there is an asymmetry of
information present in the market and a distortion caused by it in the consumption decision of
consumers, making their consumption decision difficult. Thus, a theoretical model of
arbitration was developed that highlighted the process of choosing fuel before consumers and
the role of information for their consumption decision. The validity of the arbitration model
was proven through the Difference-in-Differences model with matching made with the
Propensity Score Matching at the municipal level between the years 2009 to 2015. The analysis
showed that information asymmetry harmed the consumer choice process, and after the
application of an informational correction mechanism, the consumption of hydrated ethanol

increased, varying between 23.73% and 63.25%, improving consumer maximization.

Keywords: Director; Education; Remuneration; Regression Discontinuity Designs; Ethanol;

Information; Utility.
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CAPITULO 1

A INFLUENCIA DOS DIRIGENTES ESCOLARES SOBRE O DESEMPENHO
ACADEMICO: O EFEITO DE INCENTIVOS SALARIAIS,

RESUMO DO CAPITULO

Os diretores sdo responsaveis pelo funcionamento global de suas escolas, exercendo o
papel de lider do corpo docente e dos demais funcionarios, constituindo-se assim, a autoridade
méaxima para os estudantes. Portanto, cada diretor tem a capacidade de afetar o desempenho
dos seus alunos. Assim, mecanismos que melhorem a produtividade dos diretores sdo capazes
de afetar os resultados académicos de suas escolas. Aproveitando de descontinuidades no valor
da remuneracédo dos diretores das escolas estaduais mineiras, criadas pela Lei N° 19.837 de 2
de dezembro de 2011, aplicou-se o modelo de avaliacdo de impacto conhecido como Regression
Discontinuity Design (RDD) com multiplos cutoffs. Dessa forma, este estudo avaliou o impacto
de um diretor com uma melhor remuneracdo sobre o desempenho dos estudantes dos 5° e 9°
anos do ensino fundamental e dos alunos dos 3° anos do ensino médio do estado de Minas
Gerais, nos exames do PROEB. A anélise mostrou que diretores com melhores remuneracgdes
melhoram o desempenho dos estudantes dos 3° anos do ensino médio das escolas publicas do
estado. O aumento do desempenho dos alunos variou entre 1,12% a 2,82%, para a avaliagéo de
matematica, e entre 0,76% a 1,72% para a avaliacdo de lingua portuguesa. A melhora no
desempenho desses estudantes ocorreu pois o diretor, incentivado com uma elevada
remuneracao, conseguiu reduzir o nimero de alunos por turma, e aumentou o nimero de salas
utilizadas na escola. Proporcionando assim, um ambiente propicio para o desenvolvimento das

habilidades dos alunos, culminando em desempenhos superiores.
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1. INTRODUCAO

A educacdo apresenta como principal funcdo fornecer aos individuos habilidades,
conhecimentos e ferramentas necessarias para que eles aumentem sua produtividade e o bem-
estar social. Dessa forma, a educacdo € uma das principais areas de interesse dos governos,
formuladores de politicas publicas, agéncias internacionais e educadores de todo o mundo.

Os resultados diretos da educacao sao maiores salarios e maior produtividade. Por isso,
investimentos em educagdo sdo vistos como investimentos em Capital Humano. Além disso, 0
processo educativo gera outras externalidades como o aumento do produto, redugédo nas taxas
de criminalidade, melhora nas condi¢cdes de salde, aumento da consciéncia civil e maior
desenvolvimento econdmico (HANUSHEK, 2002).

A relacdo entre os resultados econdmicos e a educagdo é normalmente analisada, nos
estudos empiricos, através do nivel de escolaridade dos individuos. Porém, com o maior
conhecimento dos beneficios da educacéo, o nivel de escolaridade observado vem se igualando
em muitos paises e regides, e novas formas para distinguir os individuos vém sendo utilizadas.
Uma delas é tentar analisar a qualidade da educacdo que os agentes receberam. Contudo, ha
divergéncias na literatura em como medir 0s insumos escolares e justificar os investimentos nos
mesmos, visando melhorar a qualidade da educacéo, e como consequéncia, os resultados dos
alunos. Trabalhos como os de Hanushek (1986, 1998) mostram que ndo existe relacdo entre o
aumento dos gastos nos insumos escolares e o desempenho dos alunos. Vale destacar que, um
aumento dos gastos nao implica em melhores insumos escolares. Porém, trabalhos como o de
Hedges, Laine e Greenwald (1994) e Krueger (2003) argumentam que ha sim uma relacéo forte
entre melhores insumos escolares e 0 desempenho dos estudantes, e sua magnitude é tdo elevada

que ndo pode simplesmente ser ignorada.

Diversos estudos argumentam em favor da melhor qualidade da educagdo, como por
exemplo, os trabalhos de Card e Krueger (1992a, 1992b) que concluem que a qualidade da
escola explica a maior parte da varia¢do de renda dos individuos, o de Hanushek (2002) que
afirma que investimentos publicos em melhorias da qualidade escolar teriam efeitos de longo
prazo que compensariam 0s gastos correntes, e 0 estudo de Hanushek, Lavy e Hitomi (2006)
que encontraram evidéncias de que uma melhor qualidade de educacao reduz a evaséo escolar

em até dois tercos nas escolas primarias do Egito.

Para tentar medir a qualidade de ensino das escolas, gerar mecanismos que busquem

fornecer os incentivos necessarios para melhorar a qualidade da educagédo ofertada, e que a
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sociedade passe a conhecer a qualidade de ensino em cada escola, séo utilizados os Sistemas de
Avaliacdo Externa de Ensino (Accountabily Systems). Esses sistemas s&0 compostos por um
tripé: padrdes curriculares, exames de proficiéncia e accountabily. No estado de Minas Gerias,
0 sistema mais abrangente é o Sistema Mineiro de Avaliagdo e Equidade da Educacdo Publica
(SIMAVE), que através do Programa de Avaliacdo da Rede Publica de Educacdo Bésica
(PROEB) promove uma avaliagdo anual e censitaria da educacdo mineira a partir de testes
padronizados e questionarios socioecondmicos. Porém, ele representa um Accountabily Fraco,
pois o resultado do indice de cada escola € publicado com o objetivo de possibilitar uma maior
mobilidade social em favor de uma melhor educacao basica, sem impor consequéncias sobre as
escolas (CAMELO, 2010).

Apesar da tentativa de usar de Accountabily Systems para se determinar a qualidade da
educacdo, os principais insumos que determinam os resultados s&o incertos. Mesmo nao
existindo consenso, é notério que as principais variaveis levantadas pela literatura sdo as
caracteristicas fisicas das salas de aula, das escolas, a quantidade de alunos por classe, o nivel
de instrucdo dos professores, as caracteristicas familiares e o nivel socioecondmico dos alunos
e das escolas. Vale salientar que o impacto das caracteristicas familiares em diversos estudos
supera as caracteristicas das escolas, resultados estes verificados, por exemplo, em Barros et al
(2001), e Albernaz, Ferreira e Franco (2002). Assim, conhecer e entender todos 0s
determinantes da qualidade da educacéo é algo complexo. Segundo Carrell e Hoekstra (2014)
uma das questdes centrais relacionadas a educacdo é como as escolas e formuladores de
politicas publicas podem alocar recursos mais eficientemente para produzir uma melhor

educacdo.

Contudo, observando a instituicdo escolar de uma forma mais ampla fica claro a
importancia que sua organizacgao possui no desempenho dos estudantes, organizacgao esta, que
é protagonizada pelo diretor e a sua capacidade de lideranca tanto do corpo docente como de
todos os funcionarios que compdem a instituicdo escolar (SANTOS; SAMPAIO; SAMPAIO,
2016).

Alguns estudos encontraram efeito positivo, mas pequeno, da lideranga do diretor sobre
0 desempenho dos estudantes, como os estudos de Bryk et al (1999) e Sebastian e Allenworth
(2012). J& em outros esse efeito foi mais expressivo, assim utilizando modelos de valor
adicionado Dhuey e Smith (2014) encontraram que uma melhor qualidade dos diretores
promove um ganho nos exames de estudantes da Carolina do Norte e que o valor adicionado

do diretor varia entre 0,12 e 0,17 desvios-padrdo, j& Miller (2013) encontrou que a mudanca de
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diretor impacta negativamente no desempenho dos estudantes, e a autora argumenta que o
desempenho dos alunos cai nos dois anos seguintes a instalacdo do novo diretor e volta a crescer
nos trés anos seguintes, de tal modo que cinco anos apds a instalacdo do novo dirigente escolar

0 desempenho médio dos estudantes volta ao patamar anterior a mudanca.

Dado que o diretor pode ser caracterizado como um “agente de gestdo de processos
socioeducacionais dindmicos e participativos” (Lucky, 2011, p.31), diante das suas
caracteristicas, principalmente aquelas ligadas a lideranca do corpo docente, surge a discussao

sobre a importancia de gerar mecanismos que os incentivem a melhorar sua produtividade.

H& uma grande quantidade de trabalhos que tém examinado a importancia de
professores mais bem remunerados sobre o desempenho académico. Alguns estudos tém
defendido que melhores salarios modificam seus incentivos pessoais, fazendo com que eles se
esforcem mais, melhorando assim sua produtividade, e principalmente salarios mais elevados
atraem professores mais qualificados, como pode ser visto em Britton e Propper (2015). Porém,
ha& poucos trabalhos que tentam medir o efeito de diretores com melhor remuneracao sobre
resultados académicos. Em Lavy (2008) hd um exemplo de uma anélise de um aumento salarial
dos diretores sobre o desempenho académico. O autor através do modelo difference-in-
differences (DID) estima o efeito causal de um aumento de 50% no salario dos diretores das
escolas de Israel, e conclui que o efeito sobre o desempenho académico, sobre o nimero de
disciplinas cursadas e sobre o quantitativo de matriculas foi modesto, variando de 5 a 10

porcento, mas significante.

Assim, o objetivo deste estudo é avaliar se diretores mais bem remunerados melhoram
0 desempenho académicos dos estudantes, e se esse insumo escolar deve ser incentivado pelos
formuladores de politicas publicas. Dessa forma, buscou-se ampliar os estudos empiricos que
analisam o impacto causal da remuneracdo dos diretores das escolas sobre o desempenho
académico, aplicando o modelo econométrico de avaliacdo de impacto, a Regression

Discontinuity Design (RDD) do tipo Fuzzy com multiplos cutoffs.

Para tanto, analisou-se o impacto das diferencas salariais dos dirigentes escolares sobre
0 desempenho dos estudantes dos 5° e 9° anos do ensino fundamental e dos estudantes dos 3°
anos do ensino médio das escolas estaduais de Minas Gerais, nos exames de Lingua Portuguesa
e Matematica do PROEB.



16

2. POLITICA SALARIAL

O estado de Minas Gerais é conhecido por ter um dos melhores niveis educacionais do
pais, principalmente devido a grande valorizacdo dos profissionais que trabalham na educacéo
bésica, estando ranqueado entre as dez primeiras posi¢Ges, nas ultimas avaliacbes do IDEB,
entre 2013 e 2017 (IDEB, 2020).

Em 2004, o governo mineiro criou a Lei N° 15.293 que estabeleceu as diretrizes do
Plano de Carreira dos Profissionais da Educacdo Basica. Com essa lei, os profissionais da
educacdo passaram a ser mais valorizados e conquistaram normas e procedimentos ainda mais
claros sobre seus planos de carreiras e seus beneficios, além de sua elegibilidade para cargos

publicos relacionados a educacdo (BRITO, 2012).

Contudo, essa lei ndo estabelecia, em seus artigos, qual deveria ser a remuneracdo dos
profissionais da area de educacdo. Tal especificacdo sé se concretizou com a Lei N° 19.837 de
2 de dezembro de 2011, em que a remuneracao dos profissionais da educacdo basica ocorreu
sob a forma de subsidio, vedando o acréscimo de qualquer gratificacdo, adicional, abono,
prémio, verba de representacdo ou outra especie remuneratéria. Assim, os diretores das escolas
estaduais de Minas Gerais passam a ser remunerados de acordo com a quantidade de matriculas
presentes na escola ao qual exerce sua fungédo, passando a vigorar a partir de 1° de janeiro de

2012. Conforme especificado na Tabela 1.

Sendo assim, é necessario entender como os diretores sdo alocados para cada escola
para que apds controlar pelas caracteristicas observaveis deles, dos alunos e da escola, o efeito
encontrado seja justificado apenas pela variacdo salarial. Dessa forma, a proxima secao
apresenta as regras estaduais para a obtencéo do cargo de diretor, assim como suas principais

funcdes.
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Tabela 1 — Subsidio de Cargo de Provimento em Comissao de Diretor de Escola

Matriculas Cadigo Diretor Subsidio
>1.500 alunos DI R$ 4.130,00
1.000 a 1.499 alunos DlI R$ 3.717,00
700 a 999 alunos DIl R$ 3.530,56
400 a 699 alunos DIV R$ 3.177,74
150 a 399 alunos DV R$ 2.904,00
<150 alunos DVI R$ 2.640,00

Fonte: MINAS GERAIS, 2011a.

3. ODIRETOR

O cargo de diretor escolar é ocupado mediante a realizacdo de dois processos. Primeiro,
os candidatos devem realizar um exame classificatorio que o habilita a receber a Certificacao
Ocupacional de Dirigente Escolar. A certificacdo é valida por quatro anos e é pré-requisito para
que o educador possa participar do processo de indicagéo de diretor de escolas estaduais (SEE,
2010). Ap0ds a habilitacdo e o recebimento da Certificacdo Ocupacional de Dirigente Escolar,
os candidatos passam pelo segundo processo, que apresenta caracteristicas semelhantes com o

processo eleitoral brasileiro.

Dessa forma, os candidatos devem formar uma chapa, indicando seu nome como
candidato a diretoria e seu candidato ao cargo de Vice-Diretor, que deve ser registrada na
Secretaria de Estado de Educacéo. Vale destacar que para a aprovagao da candidatura da chapa,
os candidatos aspirantes aos cargos de diretor e vice-diretor, devem respeitar alguns critérios
como: ser Professor de Educac¢do Bésica ou Especialista em Educacdo Basica, detentor de cargo
efetivo; ter sido aprovado no exame de Certiddo Ocupacional de Dirigente Escolar realizado
pela Secretaria de Estado de Educacdo de Minas Gerais em 2007 ou 2010; possuir curso de
licenciatura plena ou equivalente, ou curso de Pedagogia; estar em exercicio na escola para o
qual pretende candidatar-se (MINAS GERAIS, 2011d).

Sendo assim, cada chapa deve concorrer apenas a uma escola. Cada escola, por sua vez,
forma sua Comissdo Organizadora que deve ser composta por trés ou cinco membros do

colegiado, que podem ser titulares ou suplentes. Integram o colegiado: alunos, pais, professores,
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especialistas da educacio e demais funcionarios das instituicbes de ensino. E de
responsabilidade da Comissdo Organizadora planejar, organizar e coordenar 0 processo
eleitoral. Assim como, receber e analisar 0s requerimentos de inscri¢des, sortear o nUmero que
cada chapa ird utilizar no dia da elei¢do, coordenar a divulgacdo das mesmas e convocar a
comunidade escolar para participar do processo eleitoral. A comissdo também é responsavel
por encaminhar & Superintendéncia Regional de Ensino o resultado das eleigdes. Sendo eleito,
o diretor devera permanecer no cargo por um mandato de 3 anos.

Até 2012 o estado de Minas Gerais apresentou trés processos de Certificacdo
Ocupacional de Dirigente Escolar, sendo o ultimo em 2010. Assim, conhecer as normas do
processo eleitoral € importante para eliminar o efeito que a politica de sal&rio condicional as
matriculas possa ter trazido sobre a alocacao e elegibilidade dos diretores.

A Lei N° 19.837 foi publicada no dia 2 de dezembro de 2011, as inscricdes para 0
processo de obtencdo da Certificacdo Ocupacional de Dirigente Escolar ocorreram entre os dias
15 e 30 de setembro de 2010, e as elei¢Ges ocorreram no dia cinco de junho de 2011, para posse
em agosto deste ano (MINAS GERAIS, 2011b).

Portanto, sera utilizado apenas o periodo posterior a Lei N° 19.837, cujos diretores ja
tinham sido eleitos em suas escolas, e ndo tinham conhecimento da criagdo dessa.

Como ja mencionado os diretores escolares sdo 0s principais gerentes e lideres das
escolas. Sendo assim, Dhuey e Smith (2014) argumentam que os diretores sdo responsaveis
pelo funcionamento global de suas escolas. Eles direcionam e supervisionam o
desenvolvimento, a distribuicdo, e a avaliacdo da educacao de todos os estudantes da sua escola.
Contudo, segundo Dhuey e Smith (2014), Miller (2013) e Lavy (2008) as principais funcdes de
um diretor sdo supervisionar os professores, avaliar seus desempenhos, alocéa-los nas salas de
aulas e lutar pelos interesses da sua escola mediante os érgdos publicos.

As funcbes acima citadas podem ser caracterizadas como um efeito indireto da atuacao
dos diretores sobre o desempenho dos estudantes, mas os diretores também interagem
diretamente com os alunos, sendo também responsaveis por monitorar a sua conduta,
disciplinando-os (DHUEY, SMITH, 2014). Essa funcdo é de extrema importancia para
melhorar o desempenho académico, tanto dos que foram disciplinados pelo diretor como de
seus companheiros, pois segundo Carrel e Hoekstra (2009, 2012) e Lavy et al (2012) estudantes
com comportamentos inadequados, apresentam impacto negativo sobre o desempenho dos

demais colegas da classe.
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Assim, nas se¢des subsequentes serdo apresentadas as bases de dados utilizadas neste
estudo, assim como a estratégia de identificagdo escolhida para estimar o impacto de diretores

com diferencas salariais sobre o desempenho académico dos estudantes mineiros.

4. METODOLOGIA

4.1 BASE DE DADOS

Sé&o utilizados dados provenientes de trés fontes distintas. Primeiro sdo utilizados dados
do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), especificamente
0s dados dos censos escolares para os anos 2011, 2012 e 2013. Desses bancos foram utilizados
dados a respeito da infraestrutura das escolas, assim como informacgdes sobre o quadro de

funcionarios, e aspectos pedagogicos delas.

O segundo conjunto de dados € proveniente do Sistema Mineiro de Avaliacdo e Equidade
da Educacdo Publica (SIMAVE), que é responsavel por desenvolver programas de avaliacdo da
educacdo no estado de Minas Gerais. Criado em 2000, o SIMAVE busca verificar o desempenho
dos alunos das redes estadual e municipal de ensino, através de avalia¢cfes anuais, para que 0S
resultados dessas avaliagdes sirvam como base para um melhor planejamento e criagdo de politicas
educacionais em todo o estado. Trés diferentes programas compdem o SIMAVE: o Programa de
Avaliacdo da Alfabetizacdo (PROALFA), o Programa de Avaliacdo da Rede Publica de
Educacao Béasica (PROEB) e o Programa de Avaliacdo da Aprendizagem Escolar (PAAE).

O Programa de Avaliacdo da Alfabetizacdo (PROALFA), cuja primeira avaliacao
ocorreu em 2005, verifica os niveis de alfabetizacdo alcancados pelos alunos dos 3° e 4° anos
do Ensino Fundamental da rede publica e indica as intervengdes necessarias para a correcao
dos problemas encontrados. Ja o Programa de Avaliacdo da Aprendizagem Escolar (PAAE) é
formado por um sistema informatizado de geracdo de provas e emissdo de relatérios de
desempenho por turma. Esse programa fornece diagnésticos para subsidiar o planejamento do

ensino e suas intervengdes pedagdgicas (APRENDE MINAS, 2009).

Neste estudo foi enfatizado o PROEB, pois ele analisa a educacdo mineira a partir de
testes padronizados e questionarios socioecondémicos, oferecendo informacfes sobre cada
escola participante, estudantes e corpo docente, permitindo uma melhor visdo da educagao

bésica do estado. Sdo aplicados aos estudantes dos 5° e 9° anos do ensino fundamental e dos 3°
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anos do ensino médio dois exames: Lingua Portuguesa e Matematica. Um ponto importante que
merece destaque é que as questdes dos exames sdo baseadas na Teoria de Resposta ao Item (TRI),
0 que permite que a nota final de cada estudante seja comparada no tempo e entre as séries. Dessa
forma, as notas nos exames acima citados séo padronizadas numa escala de proficiéncia, com

notas variando de 0 a 500, e com um desvio padréo de 100.

Para obter informac6es sobre o diretor de cada escola, foi utilizada a Relacdo Anual de
Informacdes Sociais (RAIS) identificada pelo Cadastro de Pessoa Fisica para os anos de 2011,
2012 e 2013. Nestas, estdo disponibilizados dados sobre os salarios recebidos por cada diretor
em cada escola, além de dados pessoais como tempo no emprego, qualificagdes profissionais,
raca, sexo e idade, fatores importantes para eliminar possiveis efeitos no desempenho dos
estudantes que ndo o efeito de uma melhor remuneracao dos dirigentes escolares. Por meio desta
base também é possivel identificar quais diretores apresentam dedicacdo exclusiva ao cargo,
sendo este um critério para inclusdo do individuo no modelo. E para verificar o tempo de
atuacdo no diretor na escola ao qual foi eleito, e o nivel socioeconémico das escolas foi utilizado
os dados provenientes da Prova Brasil (SAEB) do ano de 2011 e 2013,

Nas Figura 1 e Figura 2 observa-se a distribuicdo do nimero de matriculas por escola
para os anos de 2011 e 2012 respectivamente, mostrando que a grande maioria das escolas se
localizam nas primeiras faixas de distribuicdo salarial do diretor de acordo com numero de

alunos.

Figura 1 — Distribuicdo de Matriculas por Escola - 2011
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 2 — Distribuicédo de Matriculas por Escola - 2012
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Algumas estatisticas descritivas podem ser vistas nas Tabelas 2, 3, 4 e 5. Na Tabela 2 é

possivel observar que h4 uma predominancia de 80,70% do dirigente escolar ser do sexo

feminino. Um ponto que merece destaque é que 99,34% dos diretores possuem nivel superior.

Portanto, fica claro que os resultados encontrados ndo sdo justificados por diferencas entre

escolaridades dos diretores.

Tabela 2 — Informacdes descritivas sobre os diretores

Informacdes Total Porcentagem
Diretor do Sexo Feminino 1.706 80,70%
Nivel Superior 2.100 99,34%
40 horas contratacdo 2.109 99,77%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja a Tabela 3 mostra as médias de proficiéncia nas disciplinas de matematica e portugués

para os anos de 2011 e 2013. A Tabela 4 apresenta informac6es sobre a raca dos alunos, em

que para o ano de 2013, 28,15% dos alunos dos 5° anos séo da raga branca e 71,85% desses

alunos séo de outras racas. Padréo similar € visto nas turmas dos 9° anos e dos 3° anos do ensino

médio, que apresentaram 73,66% e 74,04%, respectivamente, alunos de ragas diferentes da

branca. Representado a realidade do ensino publico brasileiro, em que ha a predominéncia de

alunos de alunos considerados ndo brancos. Por fim, a Tabela 5 apresenta o género dos alunos

por série. Em 2013 e para o 5° ano ha uma predominancia de mulheres, com cerca de 51,09%

dos alunos sendo desse género. Padrdo similar observado nas outras turmas. Para o 9° ano
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57,48% dos alunos sdo do sexo feminino, e 65,70% dos alunos dos 3° anos do ensino médio

séo desse género.

Como mencionado acima, a politica de remuneracéo salarial apresentada neste trabalho, foi
estabelecida no fim de 2011. Portanto, o periodo a ser analisado para conhecer o impacto dessa
politica devem ser os anos posteriores a 2011. Contudo, as tabelas descritivas apresentam
informacdes referentes ao ano de 2011, para mostrar que ap6s a lei as caracteristicas
observaveis, como sexo e raca dos alunos ndo sofreram modificacbes. Portanto, o efeito

encontrado neste estudo seré referente a diferenca salarial entre os dirigentes escolares.



Tabela 3 — Média de proficiéncia de Portugués e Matematica
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2011 2013
Portugués Matematica Portugués Matematica
Média Desvio-Padrao Média Desvio-Padréo Média Desvio-Padrdo Média Desvio-Padrdo
5° Ano 215,87 47,24 236,85 50,62 219,32 50,57 239,39 51,68
Observacoes 68.639 48.137 59.150 60.635
9° Ano 254,11 45,1 266,39 45,24 260,72 46,81 264,14 47,89
Observacdes 84.211 64.214 87.759 87.750
3° Ano do 271,14 48,25 286,77 51,28 208,54 46,62 283,53 52,92
Ensino Médio
Observacdes 73.728 55.524 82.346 82.165
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 4 — Distribuicdo dos alunos por raca.
2011 2013
Branco N&o-Branco Branco N&o-Branco
Total Porcentagem Total Porcentagem Total Porcentagem Total Porcentagem
52 Ano 19.125 27,85 49.541 72,15 17.067 28,15 43.568 71,85
Observacdes 68.666 60.635
9° Ano 26.669 31,65 57.582 68,35 25.822 26,34 72.222 73,66
Observacdes 84.251 98.044
3° Ano do 24.022 32,57 49.731 67,43 25.614 25,96 73.072 74,04
Ensino Médio
Observacdes 73.753 08.686

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5 — Distribuicdo dos alunos por Sexo

2011 2013
Homens Mulheres Homens Mulheres
Total Porcentagem Total Porcentagem Total Porcentagem Total Porcentagem
5° Ano 32.998 48,06 35.668 51,94 29.659 48,91 30.976 51,09
Observacdes 68.666 60.635
9° Ano 38.432 45,62 45.819 54,38 41.692 42,52 56.352 57,48
Observacdes 84.251 98.044
3° Ano do 29.997 40,67 43.756 59,33 33.848 34,3 64.838 65,7
Ensino Médio
Observagoes 73.753 98.686

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 ESTRATEGIA EMPIRICA

A estimacao consistente do impacto causal de uma melhor remuneracéo do diretor sobre
os resultados académicos dos estudantes, ndo € uma tarefa trivial e de facil realizacdo. Dessa
forma, descontinuidades na implantacéo de um tratamento baseada em fatores exdgenos podem
ser Uteis para se estimar os efeitos do tratamento. A abordagem da Regressdo com
Descontinuidade explora o fato de que as regras que determinam um tratamento sdo conhecidas.
Segundo Angrist e Pischke (2008), a identificacdo da Regression Discontinuity Designs
apresenta a ideia de que o mundo é tipicamente baseado em regras, algumas delas sdo arbitrarias
e por essa razdo geram bons experimentos. Complementando, Camargo (2012) afirma que as
regras de elegibilidade para o tratamento podem ser utilizadas como um instrumento para

identificar de forma exdgena quem sdo os tratados e 0s ndo tratados.

As caracteristicas da politica salarial dos diretores, descritas acima, fornece um
mecanismo de atribuicdo do tratamento tipico de uma Regressao com Descontinuidade do tipo
fuzzy. Sendo assim, a atribuicdo do tratamento depende de uma runnig variable, a quantidade
de matriculas na escola (BROLLO et al, 2013).

O desenho tipo fuzzy surge pelo fato de que alguns diretores podem receber um maior
salario devido a outros fatores que nao estejam relacionados com a quantidade de matriculas na
escola, como o tempo de servi¢o, o nivel educacional, a experiéncia profissional, entre outros.

Sendo assim, nem todos os diretores apresentam salérios iguais aos presentes na Lei N° 19.837.

No intuito de avaliar o efeito de uma melhor remuneracéo do dirigente escolar sobre o
desempenho dos estudantes das escolas estaduais de Minas Gerais, foi utilizada a abordagem
do Desenho de Regressdo com Descontinuidade, tipo fuzzy, com maultiplos cutoffs, semelhante
a Brollo et al (2013).

Dado as caracteristicas da politica salarial para o cargo de diretor escolar, o salario
tedrico (7,) previsto na Lei N° 19.837 aumenta de um menor (I;) para um maior nivel (h;), e
seja P; a descontinuidade na quantidade de matriculas capaz de elevar a remuneragdo do
dirigente escolar, prevista pela lei, tem-se que: 7, =1[;se P,_; <P <P, e T, =h;jse P; <
P, < Pj.1,cOm h; > 1;, em que P; € a quantidade de matriculas verificadas na escola s. Sendo
assim, o salario teorico constitui-se uma step function da quantidade de matriculas. Contudo, o
salario observado na RAIS (t;), ndo necessariamente segue esse padrdo. Assim, pode-se definir

o0 salario tedrico como o treatment assignment e o salario observado como o tratamento
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observado. Como o salario observado depende de uma remuneracédo tedrica, pode-se utilizar

esta como um instrumento num setup de RDD fuzzy.

Para capturar o efeito da politica salarial sobre os desempenhos dos estudantes (y;), e 0
salario observado dependendo de uma remuneracéo tedrica mais outros elementos estocasticos,
usa-se a notacao de produto potencial, em que y;(7) e t;(%) séo o valor potencial dos outcomes

e 0 salario observado, respectivamente, expressados como uma fungdo da remuneracéo tedrica.

Utilizando das suposicdes vistas em Hahn, Todd e Van der Klaauw (2001) o efeito do
salario tedrico sobre a remuneracdo observada e sobre os desempenhos dos estudantes podem

ser identificados através da forma reduzida do modelo, conforme as equages abaixo.

Tis = g(B) + a.T; +Xi’ﬁ + Uis 1)

Yas = 9(Ps) + ayfs + Xjo + Zgm + K{p + Ng;s (2)

Em que, g(.) representa o polindmio! de ordem p na quantidade de matriculas, X;
corresponde ao conjunto de varidveis de controle para cada diretor i, como experiéncia
profissional, nivel educacional, sexo, entre outros; Z, corresponde ao conjunto de covariaveis
para o aluno a. Estdo presentes nesse conjunto, variaveis como o nivel socioeconémico do
aluno, raca, e sexo; K, representa o conjunto de covaridveis para cada escola s; 7 € o saléario
tedrico previsto pela Lei N° 19.837. O coeficiente a,, identifica o efeito da forma reduzida das

remuneracOes tedricas sobre os desempenhos dos estudantes em cada prova do PROEB.

Para que o modelo acima apresente validade € necessario que: i) ndo existam outras

politicas que interfiram no desempenho do aluno, dada as descontinuidades verificadas nas

! Segundo Brollo et al (2012) esse polindmio é formado a partir da interagdo da running variable com as dummies
especificas de cada cutoff. Suponha a primeira descontinuidade, matriculas=150, a variavel d; € igual a um quando
a observacdo esta localizada entre o ponto médio da distribuicdo de matriculas anterior a esse ponto de corte € 0
ponto médio da distribuicdo de matriculas anterior ao segundo cutoff. Raciocinio equivalente para os demais pontos
de corte. Isso permite que o0 modelo realize comparagdes entre as observagdes que estdo localizadas proximas das
vizinhangas de descontinuidades, cutoffs. Portanto, as estimativas resultantes do modelo refletem as caracteristicas
da Regression Discontinuity Designs.
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remuneragdes salariais dos dirigentes escolares; ii) o diretor ndo é capaz de manipular a

quantidade de matriculas na sua escola afim de receber um maior salério.

A Lei N° 19.837 introduziu descontinuidades a partir de pontos de cortes nunca
utilizados por qualquer outra legislacdo. Sendo assim, os estudantes ndo apresentam nenhum
outro mecanismo que afete seu desempenho, nessas faixas de matriculas, a ndo ser as diferengas

salariais dos dirigentes escolares.

Como apresentado na se¢do sobre a politica salarial, o salario dos diretores é condicional
ao numero de matriculas. Assim, eles apresentariam incentivos a aumentar o numero de
matriculas de suas escolas visando uma melhor remuneracdo, caracterizando assim um
problema de manipulacdo da running variable. Porém, o nimero de matriculas constitui uma

variavel exdgena ao salério dos diretores.

Sendo assim, os diretores ndo conseguem manipular a quantidade de alunos
matriculados em suas escolas, pois as matriculas sdo realizadas mediante a inscrigdo no
Cadastro Escolar, e os alunos sdo alocados nas escolas localizadas proximas a sua residéncia
pela Comissdo Municipal de Cadastro e Matricula, conforme a Resolucdo SEE N° 1.849 de 13
de maio de 2011 (MINAS GERAIS, 2011c). Haveria a necessidade de uma justificativa por
parte dos pais, como por exemplo, uma mudanca de endereco, que necessitaria ser comprovada
para que o aluno ndo fosse alocado para determinada escola. Outro ponto que torna a
manipulacdo mais dificil, € a questdo do tempo de deslocamento. Esses motivos dificultam o
processo de manipulacdo, mas para testar se de fato a running variable ndo sofreu influéncia
do diretor, sera empregado o procedimento incialmente proposto por McCrary (2008) e
estendido por Cattaneo et al (2018).

Dada a hipotese de continuidade, o efeito detectado pela forma reduzida acima, pode
ser usado para identificar o efeito causal do salario observado dos dirigentes escolares sobre 0s
desempenhos académicos dos estudantes mineiros. Sendo assim, pode-se estimar esse efeito

pela seguinte equacao:

Yais = 9(B) + ﬁyTis + XL',G + Zom + Kip + Ns )
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Em que, o salario tedrico previsto em lei (7;) é utilizado como instrumento para a
remuneracao dos diretores observada na RAIS (z;5); 9(.) representa o polindmio de ordem p na
quantidade de matriculas; X; corresponde ao conjunto de variaveis de controle para cada diretor
i; Z, corresponde ao conjunto de covaridveis para 0 aluno a; K, representa o conjunto de
covariaveis para cada escola s; y,;s representa o desempenho do estudante a, que possui um
diretor i, matriculado na escola s, nas provas de portugués e matematica do PROEB; e 0 1,

corresponde ao termo de erro? da equacéo.

S. RESULTADOS

Por meio dos resultados® obtidos pelo primeiro estagio a nivel de escola do modelo da
Regression Discontinuity Desing do tipo fuzzy, presentes na Tabela 6, e pela analise grafica da
Figura 3, é possivel verificar que o salario tedrico estabelecido pela lei, constitui um bom
instrumento para o salario observado na RAIS. A Figura 3 abaixo apresenta o salario médio
recebido pelos diretores, seu salario contratual e a estabelecido por lei, representado pelas cores
azul, verde e vermelho respectivamente. Sendo assim, é possivel observar pela analise gréfica
que o salario tedrico estabelecido por lei, constitui um bom instrumento para a remuneracao

dos dirigentes escolares.

Figura 3 — Distribuicdo Salarial dos Diretores por Matriculas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2 Os erros-padrdo apresentam cluster a nivel de turma, permitindo que as estimativas sejam robustas a influéncia
dos companheiros de classe.

3 Os resultados e apresentados na Tabela 6 sdo obtidos a partir da equagdo 1, em que as observagdes correspondem
ao diretor i presente na escola s. Portanto, as estimagdes sdo em nivel de escola, o que justifica a baixa quantidade
de observacdes utilizadas.
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Analisando a Tabela 6, nota-se que o salario tedrico é de fato um bom instrumento para
o salario observado, pois o coeficiente € positivo e altamente significante, porém menor do que
um. Isso pode indicar que alguns diretores, localizados logo abaixo das descontinuidades,
possam ser deliberadamente classificados incorretamente como estando acima do cutoff. A
coluna 1 apresenta 0 modelo especificado pela equagéo 1 sem utilizar nenhum controle no
processo de estimacdo, a medida que introduzimos novos controles ao modelo nos movemos
para as colunas 2, 3 e 4. Sendo assim, percebe-se que as estimativas sao robustas a inclusao de
covariaveis, e indicam que o salario observado é predito pelo salario tedrico presente na Lei N°
19.837.

Dado que o salario tedrico € um bom preditor do salario observado, pode-se utiliza-lo
como um instrumento para estimar o impacto de um diretor com melhor remuneracéo, sobre o

desempenho dos estudantes nos exames aplicados pelo PROEB.

E valido ressaltar que para que as estimativas encontras para o0 ano de 2013 sejam
validas, é necessario que ndo haja diferenca entre os desempenhos dos estudantes nos pontos
de descontinuidades criados pela lei antes da criagdo dela. Portanto, foram considerados os
cutoffs criados pela Lei N° 19.837 para estimar o impacto de uma melhor remuneragdo do
dirigente escolar sobre o desempenho dos estudantes para 0 ano de 2011. Além disso, neste ano
os diretores ainda ndo estavam sobre a influéncia da lei acima descrita. Sendo assim, a Tabela
7, Tabela 8 e Tabela 9 representam as estimativas para o primeiro estagio para o ano de 2011.
As colunas 1 dessas tabelas representam as estimativas sem utilizar nenhuma covariavel. Ja as
colunas 2 apresentam as estimac6es usando apenas as covariaveis de diretores como controles.
As colunas 3 e 4 contém as estimativas utilizando as covariaveis de escola e aluno,
respectivamente. Por fim, as colunas 5 apresentam as estimativas utilizando todas as covariaveis
possiveis. Ja as Tabelas 10, Tabela 11 e Tabela 12 apresentam as estimativas de primeiro estagio
para as turmas dos 5°, 9° anos do ensino fundamental e das turmas dos 3° anos do ensino medio,
respectivamente, para o ano de 2013. Mostrando assim, que o salario teorico previsto em lei é
um bom instrumento para a estimacdo do impacto de uma melhor remuneracdo do dirigente

escolar sobre o desempenho dos estudantes.

Ja a Tabela 13 apresenta as estimativas para as disciplinas de portugués e matematica
para 0 ano de 2012, para os estudantes dos 5° anos do ensino fundamental. As estimativas
mostram que o desempenho dos alunos ndo foi afetado pelo maior incentivo financeiro
fornecido aos diretores. Isso provavelmente ocorreu devido ao pouco tempo de exposicao a

legislagdo, conforme visto em Miller (2013). A Tabela 14 apresenta as mesmas estimativas
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presentes na tabela anterior, porém referentes aos alunos dos 9° anos do ensino fundamental.
As estimativas mostram, mais uma vez, que o desempenho dos estudantes n&o foi afetado pela
politica salarial dos dirigentes escolares, exceto para o quarto cutoff, que utiliza a nota de
portugués como varidvel dependente. Esse ponto de corte, mostrou que 0s estudantes

apresentaram uma piora no seu desempenho com um diretor mais bem remunerado.

Ja a Tabela 15 apresenta os resultados para os estudantes dos 3° anos do ensino medio.
A Tabela 15 mostra que os alunos que sofrem influéncia de diretores com melhores niveis
salariais, apresentam resultados melhores nos exames de matematica aplicados pelo PROEB,

0 mesmo ndo pode ser verificado para o exame de lingua portuguesa.

Contudo, as estimativas presentes nas Tabelas 13 a 15 ndo refletem o verdadeiro efeito
do dirigente escolar com uma melhor remuneracdo, sobre o desempenho académico dos
estudantes, pois desconsidera todo o background familiar do aluno, assim como, suas

caracteristicas pessoais, devido ao fato da inexisténcia de dados para esse ano.

Para superar essa limitagéo, e seguindo o pensamento de Miller (2013), possibilitar um
maior prazo para atuacdo dos diretores nas suas escolas, dado que eles assumiram o cargo
apenas em agosto de 2011, foram utilizados os dados referentes ao ano de 2013. As Tabelas
16 a 21 apresentam as estimativas de segundo estagio para as disciplinas de portugués e
matematica para os 5° e 9° anos do ensino fundamental, e para os 3° anos do ensino médio.
Nestas tabelas também é possivel observar as estimativas para o ano de 2011, conforme
explicado acima. Observa-se que de fato em 2011 os desempenhos dos alunos de todas as séries
ndo foram afetados pelo salario do dirigente escolar. Resultado esse ja esperado, devido a

inexisténcia da politica salarial.



Tabela 6 — Estimaces de Primeiro Estagio para a Remuneracgdo Teorica a Nivel de Escola

REMUNERACAO OBSERVADA DO DIRIGENTE ESCOLAR

1) (2) 3) 4)
Threshold 1 0,3288*** 0,3368*** 0,3417*** 0,3595***
(0,0730) (0,0728) (0,0720) (0,0780)
Threshold 2 0,3500*** 0,3592*** 0,3642*** 0,3800***
(0,0735) (0,0736) (0,0728) (0,0779)
Threshold 3 0,4316*** 0,4329*** 0,4366*** 0,4526***
(0,0836) (0,0825) (0,0821) (0,0859)
Threshold 4 0,3267*** 0,3321*** 0,3377*** 0,3546***
(0,0798) (0,0794) (0,0782) (0,0829)
Threshold 5 0,3259*** 0,3349*** 0,3398*** 0,3544***
(0,0732) (0,0731) (0,0723) (0,0772)
Covariaveis do Diretor Néao Sim Sim Sim
Covariaveis da Escola Nao Nao Sim Sim
indice Socioeconémico N&o Néao Néo Sim
Observacoes 2.111 2.111 2.106 1.965

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de escola. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as covaridveis utilizadas
como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na
educacéo basica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos) , quantidade de horas contratadas por semana;
as covariaveis da escola incluem o nidmero de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola;
o indice socioecondmico é obtido através do banco de dados da Prova Brasil do ano de 2013. Esse indice é construido com informagdes sobre
infraestrutura da escola entre os anos de 2011 e 2013, assim como caracteristicas dos alunos matriculados nessas escolas durante esse periodo.

Além disso, foi utilizado um polindémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 7 — Efeito de Primeiro Estégio sobre Estudantes dos 5° anos do ensino fundamental para o ano de 2011

Remuneragéo
Observada
Threshold 1 0,9607*** 0,9843*** (,9648*** 0,9813*** (,9897*** | 0,9501*** 0,9731*** 0,9545*** (,9699*** 0,9771***

(0,0103) (0,0201) (0,0112) (0,0192) (0,0226) (0,0117) (0,0196) (0,0119 (0,0186) (0,0212)
Threshold 2 0,7853*** (0,7807*** 0,7699*** (,7725*** (Q,7557*** | 0,7708*** 0,7657*** 0,7554*** (,7562*** 0,7400***
(0,0456) (0,0473) (0,0475) (0,0483) (0,0512) (0,0498) (0,0516) (0,0525) (0,0531) (0,0569)
Threshold 3 0,8263*** 0,8177*** 0,8161*** 0,8208*** 0,8076*** | 0,8212*** (,8118*** 0,8088*** 0,8157*** 0,8004***
(0,0385) (0,0391) (0,04175)  (0,0393) (0,0425) (0,0407) (0,0411) (0,0441) (0,0418) (0,0450)
Threshold 4 0,9585*** (0,9609*** (0,9600*** 0,9628*** (0,9683*** | 0,9666*** 0,9699*** (0,9683*** (,9706*** 0,9769***
(0,0289) (0,0284) (0,0316) (0,0278) (0,0297) (0,0349) (0,0345) (0,0381) (0,0341) (0,0366)
Threshold 5 0,9364*** 0,9454*** (,9278*** (0,9342*** (,9363*** | 0,9489*** (,9538*** 0,9403*** (,9464*** (,9443***
(0,0297) (0,0297) (0,0302) (0,0301) (0,0301) (0,0297) (0,0301) (0,0301) (0,0300) (0,0302)
Sem v v
Covariaveis
Covariaveis de v v
Diretor
Covariaveis de v v
Escola
Covariaveis de v v
Alunos
Todas v v
Covariaveis
Observacdes 68.627 66.972 64.277 64.743 60.071 48.130 46.874 45.015 45471 42.121

Portugués Matematica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizacdo da escola, indice socioecondémico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 8 — Efeito de Primeiro Estagio sobre Estudantes dos 9° anos do ensino fundamental para o ano de 2011
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Remuneragédo
Observada

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4
Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis

de Escola
Covariaveis

de Alunos

Todas

Covariaveis
Observagdes

Portugués Matemética

0,9859*** (0,9829*** (,9872*** (,9828*** 0,9783*** | 0,9845*** (,9813*** 0,9865*** (,9817*** 0,9773***

(0,0038)  (0,0181)  (0,0041)  (0,0109)  (0,0226) | (0,0041)  (0,0187)  (0,0044)  (0,0111) (0,0231)
0,9670*** 0,9702*** 0,9663*** 0,9684*** 0,9715*** | 0,9661*** 0,9694*** 0,9650*** 0,9677*** 0,9709***

(0,0191)  (0,0207)  (0,0199)  (0,0202)  (0,0221) | (0,0196)  (0,0212)  (0,0203)  (0,0208) (0,0225)
0,8508*** 0,8654*** 0,8494*** (,8469*** 0,8638*** | 0,8441*** (,8589*** 0,8423*** (,8403*** 0,8575%**

(0,0533)  (0,0525)  (0,0561)  (0,0539)  (0,0548) | (0,0565)  (0,0553)  (0,0593)  (0,0574) (0,0580)
0,9559***  0,9457*** (0,9561*** (0,9540*** 0,9434*** | 0,9603*** (0,9500*** 0,9613*** (,9584*** 0,9483***

(0,0255)  (0,0266)  (0,0270)  (0,0259)  (0,0284) | (0,0282)  (0,0293)  (0,0299)  (0,0286) (0,0312)
0,7548*** 0,7663*** 0,7438*** (,7496*** 0,7542*** | 0,7624*** (,7704*** 0,7518*** (,7583*** 0,7599***

(0,0385)  (0,0392)  (0,0378)  (0,0394)  (0,0384) | (0,0391)  (0,0400)  (0,0385)  (0,0401) (0,0394)

v v
v v
v v
v v
v v
84.211 82.546 80.903 82.547 78.653 64.214 62.876 61.749 62.971 60.028

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondémico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy

indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 9 — Efeito de Primeiro Estégio sobre Estudantes dos 3° anos do ensino médio para o ano de 2011

34

Remuneracéo
Observada

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4

Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis

de Escola
Covariaveis

de Alunos

Todas

Covariaveis
Observacgoes

Portugués Matematica

1,0217*** 1,0030*%** 1,0224*** 1,0202*** 1,0035*** | 1,0206*** 1,0015*** 1,0215*** 1,0188*** 1,0021***

(0,0173) (0,0365) (0,0183) (0,0167) (0,0390) (0,0173) (0,0371) (0,0182) (0,0165) (0,0396)
0,9754*** (,9875*** (,9835*** (,9781*** (,9933*** | 0,9689*** (0,0791*** (,9758*** (,9714*** 0,9832***

(0,0142) (0,0133) (0,0154) (0,0151) (0,0147) (0,0139) (0,0114) (0,0149) (0,0149) (0,0124)
0,9277*** (0,8743*** (0,9277*** (0,9295*** (,8794*** | 0,9247*** (0,8656*** 0,9245*** (,9268*** 0,8704***

(0,0726) (0,0698) (0,0736) (0,0735) (0,0722) (0,0789) (0,0759) (0,0798) (0,0798) (0,0779)
0,9875*%** (0,9705*** (0,9762*** (0,9862*** (,0542*** | 0,9951*** (,0782*** (,9844*** (,9942*** 0,9649***

(0,0273) (0,0308) (0,0307) (0,0289) (0,0371) (0,0308) (0,0344) (0,0339) (0,0323) (0,0405)
0,5872*** (0,6364*** (,5675*** (0,5909*** (,6237*** | 0,5923*** (0,6284*** 0,5707*** (0,5965*** 0,6124***

(0,0523) (0,0603) (0,0554) (0,0530) (0,0650) (0,0540) (0,0622) (0,0576) (0,0547) (0,0676)

v v
v v
v v
v v
v v
73.714 65.532 71.885 73.326 63.860 55.514 49.205 54.254 55.229 48.081

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instru¢éo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondémico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrugdo observado, a uma dummy

indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 10 — Efeito de Primeiro Estégio sobre Estudantes dos 5° anos do ensino fundamental para o ano de 2013
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Remuneracéo
Observada

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4
Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis

de Escola
Covariaveis

de Alunos

Todas

Covariaveis
Observagdes

Portugués Matematica
0,9127*** 0,9137*** 0,9163*** 0,8611*** 0,8647*** | 0,9081*** (0,9096*** 0,9129*** (,8566*** 0,8611***
(0,0279)  (0,0265)  (0,0265)  (0,0511)  (0,0495) | (0,0292)  (0,0275)  (0,0272)  (0,0521)  (0,0501)
0,8241*** (,8214*** (0,8270*** (,8070*** 0,8123*** | 0,8262*** (,8232*** (,8293*** (,8093*** (,8149***
(0,0409)  (0,0409)  (0,0428)  (0,0439)  (0,0457) | (0,0401)  (0,0401)  (0,0419)  (0,0431)  (0,0449)
0,8576*** 0,8563*** 0,8545*** (,8531*** (,8501*** | 0,8516*** 0,8503*** 0,8483*** (,8475*** (,8447***
(0,0388)  (0,0403)  (0,0407)  (0,0404)  (0,0430) | (0,0388)  (0,0404)  (0,0408)  (,0406) (0,0433)
0,9123*** (0,9109*** 0,9150*** (0,9145*** (0,9180*** | 0,9134*** (,9119*** 0,9164*** 0,9161*** 0,9197***
(0,0273)  (0,0275)  (0,0297)  (0,0264)  (0,0288) | (0,0270)  (0,0272)  (0,0294)  (0,0262)  (0,0286)
0,9264*** (0,9352*** (0,9190*** (,9230*** 0,9248*** | 0,9264*** (,9353*** 0,9188*** (,9227*** (,9247***
(0,0161)  (0,0153)  (0,0175)  (0,0168)  (0,0174) | (0,0161)  (0,0152)  (0,0175)  (0,0168)  (0,0174)
v v

v v
v v
v v
v v

59.150 59.150 55.528 55.379 51.984 60.635 60.635 56.948 56.519 53.068

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizacdo da escola, indice socioecondémico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esté inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raga do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 11 — Efeito de Primeiro Estagio sobre Estudantes dos 9° anos do ensino fundamental para o ano de 2013
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Remuneracgéo
Observada

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4
Threshold 5

Sem Covariaveis
Covariaveis de
Diretor
Covariaveis de
Escola
Covariaveis de
Alunos
Todas Covariaveis
Observagdes

Portugués Matematica
0,9871*** (,9884*** (0,9878*** (,9876*** (,9894*** | 0,9870*** (,9883*** (,9876*** 0,9874*** (,9890***
(0,0048)  (0,0036)  (0,0049)  (0,0095)  (0,0080) | (0,0048)  (0,0036)  (0,0049)  (0,0095)  (0,0080)
0,9315*** (,9294*** (0,9303*** (,9282*** (,9248*** | 0,9314*** (,9292*** (,9303*** (0,9294*** (,9259***
(0,0147)  (0,0148)  (0,0158)  (0,0153)  (0,0167) | (0,0146)  (0,0148)  (0,0158)  (0,0150)  (0,0164)
0,8499*** (,8587*** 0,8303*** (,8441*** (,8358*** | 0,8487*** (,8577*** (,8293*** (,8439*** (,8356***
(0,0381) (0,0382)  (0,0406)  (0,0392)  (0,0423) | (0,0389)  (0,0391)  (0,0415)  (0,0393)  (0,0425)
1,0808*** 1,0786*** 1,0837*** 1,0847*** 1,0873*** | 1,0818*** 1,0795*** 1,0851*** 1,0834*** 1 0860***
(0,0319)  (0,0316)  (0,0341) (0,0333) (0,0350) | (0,0321)  (0,0317)  (0,0342)  (0,0328)  (0,0345)
0,8505*** (,8614*** 0,8329*** (,8469*** (,8396*** | 0,8502*** 0,8605*** (,8331*** (,8471*** (,8402***
(0,0318)  (0,0317)  (0,0324)  (0,0315)  (0,0320) | (0,0312)  (0,0311)  (0,0318)  (0,0319)  (0,0324)
v v
v v
v v
v v
v v
87.759 87.759 84.079 81.484 78.096 87.750 87.750 84.097 84.195 80.712

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educagéo
bésica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 12 — Efeito de Primeiro Estagio sobre Estudantes dos 3° anos do ensino médio para o ano de 2013

Remuneracgao
Observada
Threshold1  0,9701*** 0,9696*** 1,0099*** 1,0094*** 1,0094*** | 0,9764*** 0,9760*** 1,0103*** 1,0087*** 1,0088***

(0,0397) (0,0397) (0,0137) (0,0131) (0,0137) (0,0344) (0,0344) (0,0135) (0,0127) (0,0133)
Threshold 2 0,9414*** (0,9393*** (,9402*** (0,9383***  (0,9383 | 0,9421*** 0,9402*** (,9415*** (,9396*** 0,9396***
(0,0186) (0,0184) (0,0194) (0,0190) (0,0195) (0,0180) (0,0178) (0,0187) (0,0185) (0,0189)
Threshold 3 1,0137*** 0,9445*** 1,0069*** 1,0117*** 0,9300*** | 1,0140*** 0,9464*** 1,0077*** 1,0104*** 0,9345***
(0,0604) (0,0434) (0,0658) (0,0617) (0,0460) (0,0602) (0,0437) (0,0654) (0,0606) (0,0466)
Threshold 4  0,9580*** 0,9565*** (0,9484*** (,9555*** (,9493*** | 0,9615*** 0,9600*** 0,9519*** (,9603*** 0,9530***
(0,0327) (0,0321) (0,0345) (0,0353) (0,0364) (0,0338) (0,0332) (0,0356) (0,0347) (0,0358)
Threshold5 0,8446*** 0,8413*** (,8390*** 0,8376*** 0,8303*** | 0,8414*** (,8380*** (,8362*** (,8383*** 0,8312***
(0,0390) (0,0386) (0,0422) (0,0396) (0,0415) (0,0394) (0,0390) (0,0425) (0,0407) (0,0425)
Sem v v
Covariaveis
Covariaveis v v
de Diretor
Covariaveis v v
de Escola
Covariaveis v v
de Alunos
Todas v v
Covariaveis
Observacdes 82.310 82.310 80.003 74.269 72.215 82.129 82.129 79.813 77.944 75.790

Portugués Mateméatica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
béasica, dummy para tempo de servigo como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondémico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 13 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 5° anos do
ensino fundamental para o ano de 2012.

Remuneracéo Observada (t;s) Portugués Remuneracao Observada () Matematica

) (2) 3) 4) 1) (2) 3) 4)
Threshold 1 0,9549%** 0,9610%** 0,0665  -0,0116 0,9523*** 0,9587*** 0,4152 0,2562
(0,0123) (0,0119) (0,2945)  (0,2729) (0,0130) (0,0124) (0,3114)  (0,2836)
Threshold 2 0,8018*** 0,8052%** 0,0529  -0,0318 0,8025*** 0,8054*** 0,4135 0,2459
(0,0489) (0,0490) (0,2912)  (0,2697) (0,0485) (0,0485) (0,3071)  (0,2792)
Threshold 3 0,8131%** 0,8136%** 00442  -0,0319 | 0,8154%** 0,8158%** 0,3551 0,2044
(0,0428) (0,0419) (0,2767)  (0,2586) (0,0430) (0,0420) (0,2936)  (0,2696)
Threshold 4 0,9586** 0,0684%** -0,1063  -0,1767 0,9571%*** 0,9667*** 0,2824 0,1335
(0,0299) (0,0296) (0,3122)  (0,2875) (0,0297) (0,0293) (0,3292)  (0,2979)
Threshold 5 0,9445%** 0,9555%** 00282  -0,0515 | 0,9433%** 0,0543%** 0,3959 0,2371
(0,0340) (0,0328) (0,2925)  (0,2720) (0,0343) (0,0331) (0,3096)  (0,2826)

Sem Covariaveis v v v v

Com Covariaveis v v v v

Observagcdes 66.584 66.562 66.584 66.562 66.832 66.811 66.832 66.811

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servi¢co como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funciondrios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de

matriculas.



Tabela 14 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 9° anos do

ensino fundamental para o ano de 2012.
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Remuneracao Observada (t;s) Portugués Remuneracéo Observada (t;s) Matematica
1) (2) 3) (4) 1) (2) 3) 4)
Threshold 1 0,9850*** 0,9879*** | -0,3028 -0,2789 | 0,9843*** 0,9871*** -0,1341 -0,1281
(0,0042) (0,0060) (0,2298)  (0,2045) (0,0047) (0,0063) (0,2356) (0,2001)
Threshold 2 0,9587*** 0,9578*** | -0,2733 -0,2481 | 0,9586*** 0,9578*** -0,1261 -0,1183
(0,0157) (0,0161) (0,2263) (0,2021) (0,0158) (0,0163) (0,2322) (0,2070)
Threshold 3 0,8416*** 0,8608*** | -0,2283 -0,2098 | 0,8393*** 0,8582*** -0,0968 -0,0912
(0,0560) (0,0551) (0,1974) (0,1769) (0,0554) (0,0545) (0,2023) (0,1808)
Threshold 4 0,9487*** 0,9428*** | .0,3897* -0,3758* | 0,9486*** 0,9430%** -0,2963 -0,3025
(0,0257) (0,0267) (0,2324) (0,2082) (0,0256) (0,0266) (0,2388) (0,2137)
Threshold & 0,7243%** 0,7466*** | -0,3350 -0,3078 | 0,7264*** 0,7478*** -0,1636 -0,1522
(0,0394) (0,0392) (0,2310) (0,2054) (0,0394) (0,0392) (0,2364) (0,2096)
Sem Covariaveis v v
Com Covariaveis v v
Observacdes 85.140 85.095 85.140  85.095 84.521 84.478 84.521 84.478

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servi¢o como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionérios, a quantidade de salas existentes, dummy da localiza¢do da escola, Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de

matriculas.



Tabela 15 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 3° anos do
ensino medio para o ano de 2012.
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Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4

Threshold 5

Sem
Covariaveis
Com
Covariaveis
Observacdes

Remuneracao Observada (t;s) Portugués Remuneracao Observada () Matematica
1) (2) 3 (4) 1) (2) 3) (4)
1,0115%** 1,0115%** 0,3494 0,2251 1,0011*** 1,0119*** 0,7389** 0,5457*
(0,0121) (0,0122) (0,2704) (0,2580) (0,0127) (0,0128) (0,3432) (0,3211)
0,9712*** 1,0118*** 0,3715 0,2445 0,9702*** 1,0102*** 0,7653** 0,5591*
(0,0138) (0,0182) (0,2691) (0,2501) (0,0138) (0,0179) (0,3415) (0,3118)
0,9461*** 0,9477*** 0,2652 0,1725 0,9446*** 0,9453*** 0,6000** 0,4536*
(0,0586) (0,0582) (0,2268) (0,2168) (0,0590) (0,0583) (0,2903) (0,2720)
0,9801*** 0,9633*** 0,2211 0,0914 0,9808*** 0,9648*** 0,5319 0,3286
(0,0293) (0,0304) (0,2663) (0,2563) (0,0288) (0,0299) (0,3377) (0,3184)
0,5795*** 0,5785*** 0,3528 0,2336 0,5820*** 0,5803*** 0,7476** 0,5609*
(0,0474) (0,0476) (0,2740) (0,2606) (0,0476) (0,0480) (0,3488) (0,3256)
v v v v
v v v v
84.833 84.609 84.833 84.609 83.423 83.189 83.423 83.189

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instru¢éo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funciondrios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de

matriculas.



Tabela 16 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracao sobre o desempenho académico dos estudantes dos 5° anos do 41
ensino fundamental na disciplina de portugués do PROEB

2011 2013

Threshold 1 0,3195 0,2832 0,1881 0,0251 -0,1766 0,3406* 0,3451* 0,3530 -0,1403 -0,0798
(0,2678) (0,2588) (0,2958) (0,2381) (0,2589) | (0,2077) (0,2053) (0,2176)  (0,2070) (0,2096)

Threshold 2 0,3270 0,3161 0,2011 0,0580 -0,1208 0,2688 0,2757 0,2723 -0,1445 -0,0754
(0,2630) (0,2498) (0,2901) (0,2290) (0,2501) |(0,2052) (0,2024) (0,2143) (0,1854) (0,1864)

Threshold 3 0,2868 0,2727 0,1784 0,0294 -0,1250 0,2551 0,2453 0,2687 -0,1151 -0,0526
(0,2464) (0,2355) (0,2723) (0,2141) (0,2350) |(0,1873) (0,1864) (0,1958) (0,1698) (0,1729)

Threshold 4 0,3965 0,3923 0,3178 0,0632 -0,0925 0,2030 0,2178 0,2280 -0,2356 -0,1454
(0,2867) (0,2708) (0,3165) (0,2508) (0,2732) |(0,2265) (0,2237) (0,2347)  (0,2037) (0,2050)

Threshold 5 0,2850 0,2734 0,1634 0,0074 -0,1697 0,3064 0,3065 0,3555 -0,1351 -0,0468
(0,2656) (0,2522) (0,2936) (0,2311) (0,2529) |(0,2123) (0,2106) (0,2225) (0,1925) (0,1954)

Sem y v

Covariaveis

Covariaveis 5 5

de Diretor

Covariaveis 5 5

de Escola

Covariaveis 5 y

de Alunos

Todas
., . v v
Covariaveis
Observacoes 68.627 66.972 64.277 64.743 60.071 59.150 59.150 55.528 55.379 51.984

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instru¢éo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 17 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 5° anos do

ensino fundamental na disciplina de matematica do PROEB

2011 2013

Threshold 1 0,4587 0,4055 0,2335 0,1680 -0,1039 0,3554* 0,3689* 0,3012 -0,0539 -0,0349
(0,3009) (0,2913) (0,3335) (0,2699) (0,2962) | (0,1968) (0,1949) (0,2038) (0,1917) (0,1938)

Threshold 2 0,4748 0,4356 0,2506 0,2027 -0,0493 0,3054 0,3216* 0,2434 -0,0442 -0,0143
(0,2936) (0,2772) (0,3248) (0,2559) (0,2817) | (0,1936) (0,1914) (0,1997) (0,1697) (0,1704)

Threshold 3 0,4202 0,3819 0,2274 0,1628 -0,0549 0,2743 0,2740 0,2246  -0,0389 -0,0178
(0,2772) (0,2640) (0,3078) (0,2411) (0,2684) | (0,1778) (0,1771) (0,1837) (0,1577) (0,1601)

Threshold 4 0,4490 0,4152 0,2693 0,1387 -0,0935 0,2233 0,2480 0,1820 -0,1410 -0,0943
(0,3149) (0,2949) (0,3503) (0,2759) (0,3030) | (0,2123) (0,2099) (0,2181) (0,1864) (0,1873)

Threshold 5 0,4205 0,3828 0,2002 0,1405 -0,1091 0,3338* 0,3453* 0,3168 -0,0340 0,0225
(0,2963) (0,2797) (0,3290) (0,2584) (0,2857) | (0,2007) (0,1995) (0,2081) (0,1768) (0,1794)

Sem y y

Covariaveis

Covariaveis 5 5

de Diretor

Covariaveis 5 5

de Escola

Covariaveis v y

de Alunos

Todas v 5
Covariaveis
Observagdes 48.130 46.874 45.015 45471 42121 60.635 60.635 56.948 56.519 53.068

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionérios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizacdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 18 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 9° anos do 43

ensino fundamental na disciplina de portugués do PROEB

2011 2013

Threshold 1 -0,1467 -0,0965 -0,1902 -0,1092 -0,1221 0,0817 0,1057 0,0944  0,0586 0,1045
(0,1948) (0,1892) (0,2103) (0,1874) (0,1882) | (0,0908) (0,0888) (0,1001) (0,0798) (0,0867)

Threshold 2 -0,1483 -0,0841 -0,1808 -0,0793 -0,0766 0,0561 0,0802 0,0767  0,0586 0,1074
(0,1903) (0,1786) (0,2046) (0,1771) (0,1763) | (0,0903) (0,0882) (0,0994) (0,0778) (0,0847)

Threshold 3 -0,1124 -0,0598 -0,1391 -0,0775 -0,0679 0,0674 0,0906 0,0871  0,0584 0,1127
(0,1657) (0,1560) (0,1777) (0,1551) (0,1544) |1(0,0834) (0,0815) (0,0913) (0,0719) (0,0777)

Threshold 4 -0,2329 -0,1684 -0,2709 -0,1693 -0,1573 0,0050 0,0281 0,0274 -0,0148 0,0421
(0,1974) (0,1855) (0,2125) (0,1839) (0,1831) |(0,0846) (0,0828) (0,0928) (0,0730) (0,0791)

Threshold 5 -0,1855 -0,1211 -0,2297 -0,1282 -0,1291 0,0543 0,0799 0,0809 0,0364 0,0948
(0,1972) (0,1841) (0,2131) (0,1840) (0,1832) |(0,0936) (0,0915) (0,1044) (0,0815) (0,0899)

Sem y y

Covariaveis

Covariaveis y y

de Diretor

Covariaveis 5 5

de Escola

Covariaveis v v

de Alunos

Todas y y
Covariaveis
Observagdes 84.211 82.546 80.903 82.547 78.653 87.759 87.759 84.079  81.484 78.096

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educagéo
basica, dummy para tempo de servi¢o como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 19 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 9° anos do

ensino fundamental na disciplina de matematica do PROEB

2011 2013

Threshold 1 -0,0499 0,0431 -0,1239 0,0604 0,0354 0,0719 0,0944 0,0593 0,0720 0,0994
(0,2021) (0,1990) (0,2155) (0,1971) (0,1978) | (0,0999) (0,0980) (0,1100) (0,0921) (0,0993)

Threshold 2 -0,0533 0,0412 -0,1171 0,0732 0,0553 0,0449 0,0676 0,0376 0,0669 0,0937
(0,1979) (0,1884) (0,2099) (0,1865) (0,1854) | (0,0995) (0,0975) (0,1094)  (0,0894) (0,0965)

Threshold 3 -0,0258 0,0521 -0,0760 0,0656 0,0599 0,0536 0,0752 0,0470 0,0702 0,1009
(0,1712) (0,1636) (0,1813) (0,1623) (0,1616) | (0,0911) (0,0892) (0,0995) (0,0823) (0,0884)

Threshold 4 -0,1969 -0,1019 -0,2591 -0,0739 -0,0766 -0,0166  0,0056  -0,0057 -0,0064 0,0446
(0,2046) (0,1949) (0,2173) (0,1934) (0,1921) ] (0,0928) (0,0909) (0,1017) (0,0836) (0,0897)

Threshold 5 -0,0735 0,0219 -0,1478 0,0455 0,0254 0,0582 0,0819 0,0651 0,0677 0,1124
(0,2045) (0,1937) (0,2183) (0,1934) (0,1927) ](0,1022) (0,1002) (0,1133) (0,0927) (0,1008)

Sem y y

Covariaveis

Covariaveis 5 5

de Diretor

Covariaveis v y

de Escola

Covariaveis v y

de Alunos

Todas y y
Covariaveis
Observagdes 64.214 62.876 61.749 62.971 60.028 87.750 87.750 84.097 84.195 80.712

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servigo como servidor na educagao
basica, dummy para tempo de servi¢co como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrugdo observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 20 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 3° anos do 45
ensino médio na disciplina de portugués do PROEB

2011 2013

Threshold 1 -0,0673 0,3815 -0,2048 (0,0512) 0,4015 0,0983 0,0949 0,0954 0,1505** 0,1542*
(0,3114) (0,2914) (0,3530) (0,2963) (0,3064) 1(0,0875) (0,0926) (0,0861) (0,0725) (0,0802)

Threshold 2 -0,0571 0,3918 -0,1728 0,0640 0,4324 0,1051 0,1028 0,1173 0,1611** 0,1711**
(0,3079) (0,2735) (0,3495) (0,2925) (0,2878) 1(0,0899) (0,0950) (0,0885) (0,0746) (0,0824)

Threshold 3 -0,0805 0,3124 -,01830 0,0232 0,3515 0,1387* 0,1428* 0,1382* 0,1683** 0,1817**
(0,2667) (0,2471) (0,3012) (0,2536) (0,2585) 1(0,0799) (0,0884) (0,0791) (0,0675) (0,0778)

Threshold 4 -0,1933 0,2291 -0,3311 -0,0593 0,2806 0,0699 0,0689 0,0815 0,1262* 0,1433**
(0,3094) (0,2726) (0,3530) (0,2936) (0,2873) 1(0,0925) (0,0969) (0,0919) (0,0740) (0,0804)

Threshold 5 -0,0733 0,3758 -0,2021 0,0470 0,4174 0,0859 0,0844 0,0969 0,1413* 0,1551*
(0,3158) (0,2774) (0,3580) (0,3005) (0,2923) 1(0,0896) (0,0946) (0,0883) (0,0743) (0,0823)

Sem y y

Covariaveis

Covariaveis 5 5

de Diretor

Covariaveis v y

de Escola

Covariaveis v y

de Alunos

Todas y y
Covariaveis
Observacoes 73.714 65.532 71.885 73.326 63.860 82.310 82.310 80.003 74.269 72.215

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrugdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servigo como servidor na educagao
bésica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizacdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrugdo observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 21 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 3° anos do

ensino medio na disciplina de matematica do PROEB

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4

Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis

de Escola
Covariaveis

de Alunos

Todas

Covariaveis
Observacoes

2011 2013

0,1393 03545  -0,0085  0,29024  0,3446 | 0,2114** 0,2087** 0,2167** 0,2498***  0,2534%**
(0,3126)  (0,3451)  (0,3430)  (0,3056)  (0,3684) | (0,1020) (0,1076) (0,1037)  (0,0906)  (0,1018)
0,1388 0,3638 00079  0,2917 0,3690 | 0,2158** 0,2149%* 0,2363** 0,2574%**  0,2685***
(0,3113)  (0,3270)  (0,3423)  (0,3036)  (0,3488) | (0,1054) (0,1109) (0,1068) (0,0930)  (0,1042)
0,0778 0,2672 -0,0325  0,2005 02754 | 0,1847** 0,1931* 0,1916** 0,2108***  0,2282%*
(0,2677)  (0,2922)  (0,2923)  (0,2623)  (0,3098) | (0,0920) (0,1005) (0,0935) (0,0823)  (0,0952)
-0,0136  0,1848  -0,1575  0,1423 0,1970 |0,1659*** 0,1662 0,2023** 0,1780**  0,2125**
(0,3057)  (0,3162)  (0,3375)  (0,2980)  (0,3377) | (0,1016) (0,1065) (0,1035)  (0,0910)  (0,1008)
0,1275 03505  -0,0115  0,2796 03588 | 0,1911* 0,1910% 0,2202** 0,2303**  0,2539**
(0,3175)  (0,3297)  (0,3487)  (0,3105)  (0,3523) | (0,1046) (0,1100) (0,1066) (0,0928)  (0,1043)

v v
v v
v v
4 v
v v

55.514 49.205 54.254  55.229 48.081 82.129 82129  79.813  77.944 75.790

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covaridveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionérios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizacdo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Analisando as Tabelas 16 e 17 observa-se que um diretor com uma melhor faixa
salarial ndo impacta no desempenho dos estudantes dos 5° anos em nenhuma das
disciplinas no ano de 2013. Segundo Andrade (2006) esse fato € justificado pois 0s
alunos presentes nos niveis iniciais do processo educativo, tendem a ser mais impactados
pelo professor do que pelo diretor, devido ao fato do processo educativo nessa etapa esta
ligado essencialmente as relagdes diretas entre aluno e professor. Resultados similares
sdo vistos nas Tabelas 18 e 19, em que sdo apresentadas as estimativas para o nivel
educacional referente aos 9° anos do ensino fundamental, para as disciplinas de

portugués e matematica, respectivamente.

Contudo, observando as Tabelas 20 e 21, que apresentam os resultados para as
disciplinas de portugués e matematica, respectivamente, para os alunos dos 3° anos do
ensino médio, verifica-se que um diretor com um melhor nivel salarial pode aumentar o
desempenho desses estudantes nas avaliagdes. A melhora no desempenho é mais
expressiva para o primeiro, segundo e Ultimo ponto de corte. Dado a teoria dos incentivos
e segundo Souza Janior (2013) esse resultado € esperado. Nos dois primeiros pontos de
corte o diretor obteve seus primeiros aumentos salariais, portanto, busca exercer suas
atividades com mais entusiasmo e determinacdo. A analise para o Ultimo cutoff é similar.
Neste ponto de corte, o diretor atingiu seu ultimo nivel salarial, portanto, esta recebendo
0 incentivo maximo promovido pela legislacao, induzindo-o a exercer suas funcbes da

melhor forma possivel.

Para alunos localizados aos arredores do primeiro ponto de corte, o seu
desempenho na prova de matematica aumenta em 0,2534% dado um aumento de 1% no
salario do diretor. Sendo assim, um aluno localizado a direita do primeiro cutoff apresenta
um desempenho 2,534% superior ao de um aluno localizado a esquerda dessa
descontinuidade. Isso ocorre, pois a remuneracdo recebida pelo dirigente escolar
aumenta nesse threshold em exatos 10%. Ja para a avaliacdo de lingua portuguesa um
aluno localizado no primeiro ponto de corte, aumenta 0,1542% seu desempenho dado um
aumento de 1% no salario do diretor. Portanto, um aluno localizado a direita do primeiro
cutoff apresenta um desempenho 1,542% superior a um aluno localizado a esquerda dessa

descontinuidade.

Para a avaliagcdo de portugués um aluno localizado a direita do segundo, terceiro,
quarto e quinto ponto de corte tem seu desempenho aumentado em 1,624%, 2,017%, 0,757%

e 1,723% respectivamente. J& para a avaliacdo de matematica um aluno localizado a direita
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do segundo, terceiro, quarto e quinto ponto de corte tem seu desempenho aumentado em
2,532%, 2,533%, 1,122% e 2,821%, respectivamente.

Dada a falta de informacfes presentes nos bancos de dados utilizados nesse
estudo, néo se pode distinguir qual o canal que afetou o desempenho do aluno, se o canal
direto ou o indireto. Contudo, destaca-se que os resultados aqui encontrados sao similares
com os resultados obtidos por Santos, Sampaio e Sampaio (2016). Porém, o diretor com
uma melhor remuneracéo salarial conseguiu impactar tanto o desempenho na avaliacdo
de matemaética quanto na de portugués, resultado este ndo encontrado pelos autores em
que o diretor apenas impactou o desempenho dos estudantes na prova de matematica.

Observando as Tabelas 16 a 21 nota-se que ha uma diferenca entre a quantidade
de observacOes utilizadas nas estimacgdes dependendo da avaliacdo a ser analisada, em
que, em geral, a quantidade de alunos que fizeram a prova de matematica é inferior aos
que fizeram a prova de lingua portuguesa. Entdo poderia surgir um questionamento sobre
se essas diferencas ndo teriam afetado as estimacdes. Sendo assim, as Tabela 22, Tabela
23 e Tabela 24 abaixo, apresentam as estimacgdes do segundo estagio, utilizando apenas
os alunos que realizaram as duas avaliagdes, para poder igualar a quantidade de
observacdes entre as amostras. E a Tabela 25 apresenta o efeito de forma reduzida do
salario previsto pela lei sobre o0 desempenho dos estudantes dos 3° anos do ensino médio
nas avaliacBes de portugués e matematica. Constata-se assim, que essa diferenca nao
afetou as estimacdes, pois os resultados encontrados utilizando a amostra padronizada séo

0s mesmos apresentados nas Tabelas 16 a 21.

Como mencionado acima, para validar as estimativas até aqui apresentadas existe
a necessidade de que a quantidade de matriculas ndo tenha sido influenciada pelo diretor.
Sendo assim, a proxima secao apresenta o teste de manipulacdo inicialmente proposto
por McCrary (2008) e estendido por Cattaneo et al (2018).



Tabela 22 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneragéo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 5° anos do 49
ensino fundamental do PROEB para 0 ano 2013 com amostra padronizada

Portugués Matematica

Threshold 1 0,3406* 0,3451* 0,3530 -0,1403 -0,0798 0,3530* 0,3656* 0,2990 -0,0477 -0,0306
(0,2077) (0,2053) (0,2176) (0,2070) (0,2096) | (0,1905) (0,1887) (0,1979) (0,1887) (0,1917)

Threshold 2 0,2688 0,2757 0,2723 -0,1445 -0,0754 0,3022 0,3176* 0,2405 -0,0387 -0,0102
(0,2052) (0,2024) (0,2143) (0,1854) (0,1864) |(0,1877) (0,1856) (0,1942) (0,1678) (0,1693)

Threshold 3 0,2551 0,2453 0,2687 -0,1151 -0,0526 0,2608 0,2594 0,2101 -0,0413 -0,0224
(0,1873) (0,1864) (0,1958) (0,1698) (0,1729) |(0,1724) (0,1719) (0,1786) (0,1560) (0,1590)

Threshold 4 0,2030 0,2178 0,2280 -0,2356 -0,1454 0,2257 0,2486 0,1817 -0,1317 -0,0882
(0,2265) (0,2237) (0,2347) (0,2037) (0,2050) | (0,2061) (0,2038) (0,2122) (0,1846) (0,1863)

Threshold 5 0,3064 0,3065 0,3555 -0,1351 -0,0468 0,3294* 0,3399* 0,3123 -0,0291 0,0253
(0,2123) (0,2106) (0,2225) (0,1925) (0,1954) 1(0,1946) (0,1936) (0,2023) (0,1749) (0,1783)

Sem y y

Covariaveis

Covariaveis 5 5

de Diretor

Covariaveis 5 5

de Escola

Covariaveis v 5

de Alunos

Todas
., . v %
Covariaveis
Observacdes 59.150 59.150 55.528 55.379 51.984 59.150 59.150 55.528  55.379 51.984

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
bésica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o nimero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrucdo observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.



Tabela 23 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracao sobre o desempenho académico dos estudantes dos 9° anos do
ensino fundamental do PROEB para o0 ano 2013 com amostra padronizada

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4

Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis

de Escola
Covariaveis

de Alunos

Todas

Covariaveis
Observagoes

Portugués Matematica
0,0856 0,1069 0,0932 0,0597 0,1057 0,0818 0,016  0,0705 0,0760 0,1036
(0,0905) (0,0887) (0,0999) (0,0798) (0,0867) | (0,0995) (0,0976) (0,1099) (0,0919) (0,0995)
0,0605 0,0821 0,0764 0,0598 0,1084 0,0642  0,0744  0,0487 0,0713 0,0988
(0,0900) (0,0881) (0,0992) (0,0778) (0,0846) | (0,0989) (0,0970) (0,1091) (0,0893) (0,0966)
0,0713 0,0922 0,0868 0,0592 0,1134 0,0646  0,0839  0,0596 0,0725 0,1046
(0,0831) (0,0813) (0,0911) (0,0719) (0,0777) | (0,0906) (0,0888) (0,0994) (0,0822) (0,0887)
0,0092) 0,0298 0,0257 -0,0130 0,0434 -0,0077  0,0119  0,0040 -0,0039 0,0473
(0,0844) (0,0827) (0,0927) (0,0730) (0,0791) | (0,0923) (0,0905) (0,1015) (0,0834) (0,0899)
0,0581 0,0809 0,0789 0,0379 0,0962 0,0697  0,0906  0,0779  0,0726 0,1176
(0,0936) (0,0916) (0,1044) (0,0815) (0,0899) | (0,1017) (0,0998) (0,1131) (0,0925) (0,1009)
v v
v v
v v
v v
v v

84.828 84.828 81.286 81.460 78.075 84.828  84.828  81.286  81.460 78.075

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as
covaridveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instru¢éo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servigco como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se o aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrugdo observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 24 — Impacto de um Diretor com uma melhor remuneracdo sobre o desempenho académico dos estudantes dos 3° anos do
ensino médio do PROEB para o0 ano 2013 com amostra padronizada

o1

Threshold 1

Threshold 2

Threshold 3

Threshold 4

Threshold 5

Sem
Covariaveis
Covariaveis

de Diretor
Covariaveis
de Escola
Covariaveis
de Alunos
Todas
Covariaveis

Observacoes

Portugués Matematica
0.1160 0.1135 0.1068 0.1504** 0.1542* 0.2171** 0.2149** 0.2276** 0.2564*** 0.2660***
(0.0831) (0.0883) (0.0835)  (0.0725) (0.0803) | (0.1040) (0.1103) (0.1052) (0.0921) (0.1042)
0.1249 0.1240 0.1301 0.1609**  0.1709** |0.2236** 0.2235** 0.2497** 0.2631*** 0.2807***
(0.0858) (0.0909) (0.0860)  (0.0746) (0.0825) | (0.1074) (0.1136) (0.1084)  (0.0945) (0.1066)
0.1393* 0.1445* 0.1351* 0.1680** 0.1814** | 0.1916** 0.2024** 0.2042** 0.2207*** 0.2466***
(0.0766) (0.0851) (0.0770)  (0.0675) (0.0778) | (0.0934) (0.1026) (0.0947)  (0.0835) (0.0973)
0.1032 0.1035 0.1089 0.1260* 0.1431* 0.1756*  0.1767 0.2167** 0.1888** 0.2282**
(0.0844) (0.0889) (0.0848)  (0.0740) (0.0805) | (0.1036) (0.1092) (0.1050)  (0.0923) (0.1031)
0.1086 0.1086 0.1127 0.1412* 0.1550* 0.1980*  0.1989* 0.2331** 0.2364** 0.2670**
(0.0851) (0.0902) (0.0857)  (0.0744) (0.0823) | (0.1067) (0.1129) (0.1081)  (0.0944) (0.1069)
v v
v 4
v v
v v
v v

77.960 77.960 75.762 74.248 72.195 77.960 77.960 75.762 74.248 72.195

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instrucao do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacao
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instrucdo observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 25 — Efeito da Forma Reduzida: impacto de um diretor com uma melhor remuneracgéo sobre o desempenho académico dos
estudantes dos 3° anos do ensino méedio do PROEB para 0 ano 2013 com amostra padronizada

Portugués Mateméatica
Threshold 1 0,0664 0,0592 0,0564 0,0914** 0,0804* |0,1352** 0,1253** 0,1352** 0,1673***  0,1519***
(0,0501) (0,0502) (0,0501) (0,0443) (0,0445) (0,0631) (0,0632) (0,0624) (0,0558) (0,0572)
Threshold 2 0,0746 0,0689 0,0789 0,1010**  0,0958** ] 0,1404** 0,1324** 0,1555** 0,1724***  0,1643***
(0,0529) (0,0529) (0,0527) (0,0462) (0,0465) (0,0668) (0,0666) (0,0659)  (0,0582) (0,0595)
Threshold 3 0,1105** 0,1037* 0,1059*  0,1339***  (0,1256** | 0,1393** 0,1324** 0,1447** 0,1651***  0,1574***
(0,0563) (0,0565) (0,0565) (0,0499) (0,0506) (0,0672) (0,0667) (0,0669)  (0,0597) (0,0608)
Threshold 4 0,0596 0,0553 0,0646 0,0744 0,0777 0,1036 0,0973 0,1362** 0,1106* 0,1273**
(0,0576) (0,0576) (0,0574) (0,0511) (0,0507) (0,0701) (0,0702) (0,0694) (0,0629) (0,0637)
Threshold 5 0,0557 0,0513 0,0588 0,0777* 0,0764* 0,1099* 0,1037* 0,1334** 0,1398** 0,1447***
(0,0495) (0,0496) (0,0496) (0,0436) (0,0438) (0,0625) (0,0625) (0,0619)  (0,0550) (0,0564)
Sem
., . v v
Covariaveis
Covariaveis y y
de Diretor
Covariaveis 5 y
de Escola
Covariaveis y v
de Alunos
Todas y y
Covariaveis
Observagdes 77.960 77.960 75.762 74.248 72.195 77.960 77.960 75.762 74.248 72.195

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de aluno. Em parénteses, 0s erros-padrdes corrigidos por cluster a nivel de turma. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as
covariaveis utilizadas como controles para o diretor incluem o nivel de instru¢do do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na educacéo
basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos), quantidade de horas contratadas por semana; as covariaveis da escola incluem o ndmero
de computadores e funcionarios, a quantidade de salas existentes, dummy da localizagéo da escola, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos
questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. As
covariaveis a nivel de aluno referem-se ao seu sexo, a uma dummy que indica se 0 aluno a apresenta a idade esperada para o nivel de instru¢do observado, a uma dummy
indicando a raca do aluno. Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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6. TESTE DE MANIPULACAO

A Lei N° 19.837 especifica que o dirigente escolar ira receber um salario de acordo com
a quantidade de matriculas em sua escola. Sendo assim, € notdrio que ele deseja que sua

instituicdo apresente um numero elevado de alunos.

E necessario que a quantidade de matriculas no tenha sofrido influéncia do diretor, para
que as estimativas acima apresentadas apresentem interpretacdo causal. As normas para
realizacdo da matricula do aluno em determinada escola, como apresentado na secdo 4.2

dificulta o mecanismo de manipulagéo por parte do diretor, porém néo o exclui.

Para validacdo da hipdtese de que a running variable, a quantidade de matriculas, ndo
sofreu manipulacéo, € aplicado o teste proposto por McCrary (2008) e estendido por Cattaneo
et al (2018). Contudo, o procedimento desenvolvido pelos autores ndo permite a possibilidade
de multiplas descontinuidades. Sendo assim, para construcdo da Figura 4 e Figura 5, que
apresentam o resultado do teste para o ano de 2012 e 2013 respectivamente, todas as
descontinuidades foram normalizadas para um unico ponto de corte, cutoff=0. Tal procedimento
¢ padrdo na analise de RDD com multiplos pontos de descontinuidades. Contudo, esse
procedimento ndo permite que os efeitos entre os threshold sejam distintos, logo toda a
heterogeneidade € perdida, mas as estimativas sobre a possibilidade de manipulacéo da running

variable ndo é afetada.

A Tabela 26 apresenta as estimativas para o teste de manipulacdo para o ano de 2012,
seguindo as recomendacGes de Cattaneo et al (2018), em que se deve testar véarias ordens dos
polindmios para o estimador da densidade®. E a Tabela 27 apresenta as mesmas estimativas da

Tabela 26, porém para o ano de 2013.

4 Para maiores detalhes, ver Cattaneo et al (2018).
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Tabela 26 — Teste de Manipulagéo — 2012

Bandwidths Observacgdes Efetivas Teste
Esquerda  Direita Esquerda  Direita T p-value
T12 31,887 46,705 220 357 1,5772 0,1147
T23 54,314 67,771 367 493 1,4820 0,1383
T34 89,516 105,431 628 757 0,9948 0,3198

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; T,qindica o teste de manipulacéo configurado com polindmio de
ordem p, utilizado para construir os estimadores de densidade, e com o viés corrigidos pelo polindmio
de ordem g.

Tabela 27 — Teste de Manipulagdo — 2013

Bandwidths Observacgdes Efetivas Teste
Esquerda  Direita Esquerda  Direita T p-value
T12 71,503 76,178 460 526 0,7952 0,4265
T23 62,506 87,517 395 599 1,0350 0,3007
T34 121,502 149,416 709 907 0,5158 0,6060

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: *p <10%,; **p <5%,; ***p < 1%; T,qindica o teste de manipulacéo configurado com polinémio de
ordem p, utilizado para construir os estimadores de densidade, e com o viés corrigidos pelo polindbmio
de ordem g.

Percebe-se que independente das ordens dos polindmios utilizados, os testes
confirmaram que a quantidade de matriculas ndo sofreu influéncia dos diretores em nenhum
dos anos analisados. Portanto, as estimativas acima apresentam interpretacdo causal. 1sso é
comprovado também pela Figura 4 e Figura 5, em que 0s pontos estimados se localizam dentro
do intervalo de confianga, comprovando mais uma vez, que a running variable ndo sofre
manipulagao.

Contudo, algum ponto de corte especifico pode ter sofrido alguma espécie de
manipulagdo. Entdo, para comprovar que isso ndo correu € empregado 0 mesmo procedimento
para cada ponto de corte. Conforme pode ser visto nas Tabela 28 e Tabela 29, ndo houve
manipulacdo na quantidade de matriculas em nenhum dos anos aqui estudados. Portanto, 0s
resultados estéo refletindo o verdadeiro efeito que um diretor mais incentivado apresenta sobre

0 desempenho académico dos estudantes.
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Figura 4 — Testes de Manipulagéo - 2012
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Figura 5 — Testes de Manipulacéo - 2013
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Tabela 28 — Teste de Manipulacao para Cada Ponto de Corte — 2012
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Bandwidths Observagdes Efetivas Teste

Esquerda Direita Esquerda Direita T p-value

T12 56,135 39,237 87 73 -0,0321 0,9744

Threshold 1 T23 51,208 52,856 84 104 0,2617 0,7935
T34 68,633 68,674 106 155 0,4651 0,6419

Ti2 28,804 40,535 69 99 1,2792 0,2008

Threshold 2 T23 143,049 162,542 339 387 -0,0480 0,9617
T34 144,687 145,966 341 326 -0,8261 0,4088

T12 46,259 51,518 68 76 1,4418 0,1494

Threshold 3 T23 170,501 143,185 361 197 0,5621 0,5740
T34 294,743 318,079 770 543 0,0223 0,9822

T12* 47,598 75,422 47 80 1,7110 0,0871

Threshold 4 Ta3* 442,143 435,696 904 341 1,8381 0,0660
T34 457,418 425,427 961 334 0,9682 0,3329

Ti2 123,420 160,742 51 34 0,4611 0,6447

Threshold 5 T23 229,185 265,735 97 54 0,7148 0,4747
T34 286,853 311,679 146 58 1,4321 0,1521

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; T,qindica o teste de manipulagéo configurado com polindmio de ordem p, utilizado para construir os estimadores de densidade, e com
o viés corrigidos pelo polindmio de ordem q.
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Bandwidths Observagdes Efetivas Teste

Esquerda Direita Esquerda Direita T p-value

T12 60,188 40,898 93 77 -0,0466 0,9629

Threshold 1 T23 51,315 52,790 84 105 0,2228 0,8237
T34 68,664 68,701 106 157 0,4076 0,6836

Ti2 34,070 44,165 83 109 1,1114 0,2664

Threshold 2 T23 165,491 195,346 437 478 0,9442 0,3451
T34 189,103 190,727 500 466 -0,1915 0,8482

T12 50,540 54,010 83 81 1,3332 0,1825

Threshold 3 T23 203,584 163,876 481 241 0,2612 0,7939
T34 288,258 305,952 763 486 0,3962 0,6919

T12 62,290 77,370 78 84 1,1035 0,2698

Threshold 4 T23 322,171 328,266 587 256 0,2548 0,7989
T34 465,448 383,383 1.013 293 0,5045 0,6139

T12 243,133 186,848 136 39 -0,5125 0,6083

Threshold 5 T23 197,446 226,455 105 48 0,5537 0,5798
T34 297,292 324,920 184 62 1,1227 0,2616

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: *p <10%; **p <5%,; ***p < 1%; T, qindica o teste de manipulagdo configurado com polindmio de ordem p, utilizado para construir os estimadores de densidade, e com
0 viés corrigidos pelo polinbmio de ordem g.
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7. MECANISMO

Como foi apresentado na sec¢do dos resultados, o diretor impacta o desempenho
dos estudantes dos 3° anos na disciplina de portugués e matematica. Tal resultado nédo é
encontrado nas demais series analisadas. Portanto, entender as razfes que culminaram
neste resultado € de extrema importancia para que os formuladores de politicas publicas
possam tomar decisfes mais assertivas a respeito dos insumos que devem ser incentivados

para promover uma melhor educacéo.

Primeiramente as Tabela 30, Tabela 31 e Tabela 32 respondem a seguinte
pergunta: Por que os dirigentes escolares conseguem influenciar o desempenho dos
alunos dos 3° anos, mas ndo das demais séries? Observando os resultados da Tabela 30
que apresenta as estimativas para a média de horas aulas para o0 ensino médio como um
todo, fica claro que as diferengas salarias entre os dirigentes escolares promovem uma
maior quantidade de horas aulas. J& na Tabela 31 e Tabela 32 que apresentam,
respectivamente, as estimativas para a média de horas aulas para o ensino fundamental 1

(3° a0 5° ano) e ensino fundamental 2° (7° ao 9° ano), tal resultado n&o é observado.

Sendo assim, um dirigente escolar com um maior nivel salarial, tende a promover
uma maior quantidade de horas aulas para os alunos do ensino médio. O que justifica o
surgimento do efeito apenas nas turmas dos 3° anos. Vale destacar que, segundo Aquino
(2011), reduzir a quantidade de horas aula reduz o desempenho dos estudantes. Portanto,

os resultados aqui apresentados corroboram com a literatura.

5 Foram considerados apenas os Gltimos trés anos de ensino em cada nivel, para que a comparagéo com o
ensino médio fosse mais fidedigna. Por isso a quantidade de séries reduzidas em cada nivel.



Tabela 30 — Média de horas aula para as turmas do Ensino Médio — 2013
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Meédia de Horas Aulas

(1) )
Threshold 1 0,4251* (0,2289) 0,4122* (0,2313)
Threshold 2 0,4566* (0,2313) 0,4168* (0,2354)
Threshold 3 0,3416* (0,1861) 0,3408* (0,1908)
Threshold 4 0,4351* (0,2236) 0,4305* (0,2322)
Threshold 5 0,4328* (0,2333) 0,4219* (0,2329)
Covariaveis Né&o Sim
Observagoes 468 466

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por
cluster a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as covariaveis utilizadas como controles para
o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como
servidor na educagao basica, dummy para tempo de servigco como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos); as
covariaveis da escola incluem o nimero de funcionarios, o nimero de turmas, a quantidade de salas
existentes, dummy da localizagdo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim de semana,
dummy indicando se a escola faz parte do programa Mais Educacédo, indice socioecondmico da escola
construido pelo Prova Brasil a partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador
é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. Além
disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.

Tabela 31 — Média de horas aula para as turmas do Ensino Fundamental 1 — 2013

Meédia de Horas Aulas

(1) )
Threshold 1 -0,1610 (0,3481) -0,3219 (0,2941)
Threshold 2 -0,1519 (0,3338) -0,3231 (0,2845)
Threshold 3 -0,1563 (0,3268) -0,3175 (0,2868)
Threshold 4 -0,1415 (0,3356) -0,3062 (0,2898)
Threshold 5 -0,1536 (0,3599) -0,3348 (0,3145)
Covariaveis Né&o Sim
Observacoes 388 356

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos
por cluster a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as covariaveis utilizadas como controles
para o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servigo
como servidor na educacdo basica, dummy para tempo de servi¢o como diretor da escola (<2 anos ou >
2 anos); as covariaveis da escola incluem o nimero de funcionarios, o nimero de turmas, a quantidade
de salas existentes, dummy da localizagdo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim
de semana, dummy indicando se a escola faz parte do programa Mais Educacéo, indice socioeconémico
da escola construido pelo Prova Brasil a partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim,
esse indicador é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida
ao modelo. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 32 — Média de horas aula para as turmas do Ensino Fundamental 2 — 2013

Média de Horas Aulas

1) )
Threshold 1 -0,2843 (0,2191) -0,1323 (0,1797)
Threshold 2 -0,2861 (0,2126) -0,1444 (0,1666)
Threshold 3 -0,2294 (0,2072) -0,0870 (0,1663)
Threshold 4 -0,2838 (0,2273) -0,1369 (0,1837)
Threshold 5 -0,2957 (0,2279) -0,1417 (0,1788)
Covariaveis Né&o Sim
Observagoes 462 434

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, 0s erros-padrfes corrigidos por
cluster a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as covariaveis utilizadas como controles para o
diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servi¢co como servidor
na educacdo bésica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos); as
covariaveis da escola incluem o nimero de funcionérios, o nimero de turmas, a quantidade de salas existentes,
dummy da localizagdo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim de semana, dummy
indicando se a escola faz parte do programa Mais Educacéo, indice socioecondmico da escola construido pelo
Prova Brasil a partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador € capaz de
introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. Além disso, foi
utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.

Outro ponto que merece destaque € que 0s pais, professores e alunos geralmente
preferem turmas menores, pois acreditam que turmas menores geram um melhor
ambiente, possibilitando maior aprendizado. Nesse aspecto, existem duas teorias que
relacionam o tamanho da turma com os resultados académicos, a teoria construtivista e a
teoria behaviorista. A teoria construtivista afirma que classes menores sao mais eficientes
porque permitem uma maior participacdo dos alunos e maior interacdo com os colegas e
professores. Por outro lado, a teoria behaviorista defende que turmas maiores podem ser
eficientes, pois o fator principal para o desempenho do aluno é o comportamento e as
qualificagdes dos professores. Sendo assim, outro possivel mecanismo utilizado pelos
diretores para impactar o desempenho dos estudantes no ensino médio é o nimero médio
de estudantes dentro da sala de aula. Isso ocorre principalmente por ser 0 insumo mais

facil de ser modificado.

Estudos como o de Glass e Smith (1979) e Glass et al (1982) encontraram que
classes menores melhoram o desempenho dos estudantes. Card e Krueger (1992a, 1992b)

encontraram que classes com menores taxas de alunos por professor estdo associadas a
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maiores salarios futuros para os alunos que as compdem. Krueger (1999) utilizou de
dados do programa STAR (Student Teacher Achievement Ratio), em que o autor analisou
o efeito do tamanho da turma baseado em um experimento natural, e encontrou que salas
menores melhoram o desempenho dos alunos. Resultados também encontrados nos
estudos de Angrist e Lavy (1999) e no estudo de Case e Deaton (1999).

Vale destacar que, o insumo quantidade de alunos por turma vem sendo estudado
e discutido a muito tempo. Relata-se que o inicio dessa discussdo ocorreu com a
Babylonian Talmud, que discute regras sobre a determinacdo do tamanho da classe e
sobre a quantidade de alunos por professor nos estudos biblicos. Por volta do século XII,
um rabino denominado Maimonides estudou os textos que comp8em a Babylonian
Talmud e chegou a conclusdo que as classes de aula deveriam apresentar um tamanho
maximo, se esse tamanho fosse ultrapassado entdo as classes deveriam ser divididas como

pode ser visto em Angris e Lavy (1999).

Dessa forma, a Tabela 33 apresenta as estimativas para a quantidade média de
alunos por turma para cada nivel de ensino. Fica claro que as diferengas salarias
proporcionadas aos diretores pela Lei N° 19.837 de 2 de dezembro de 2011, fez com que
o diretor reduzisse a quantidade de alunos por turma do ensino médio. Proporcionando
um melhor aprendizado para os alunos deste nivel. Sendo assim, um diretor que faz parte
de uma escola no primeiro cutoff reduz em 1,33% 0 namero de alunos sempre que seu
salario aumenta 1%, como dirigir uma escola que esta localizada no lado direito do
primeiro ponto de corte proporciona um salario 10% maior para o diretor, ele reduziu a
quantidade de alunos nas turmas do ensino médio em 13,32%. Vale destacar que,
observando a Tabela 34, o diretor pertencente ao quinto ponto de descontinuidade
apresentou o maior aumento salarial, e consequentemente promoveu a maior reducao na
quantidade de alunos por sala, cerca de 15,04%. Sendo assim, os resultados corroboram
a ideia do estudo de que diretores com melhores remuneracdes salariais tentem a ser mais
eficientes e mais estimulados a realizar suas atividades, promovendo maior desempenho

dos alunos.

Para entender como o dirigente escolar foi capaz de reduzir a quantidade de alunos
nas turmas é necessario analisar se ele foi capaz de mudar a estrutura fisica das suas
escolas, proporcionando uma maior quantidade de salas, possibilitando uma melhor
distribuicdo dos alunos. Observando a Tabela 35 fica evidente que o diretor com uma

melhor remuneragdo conseguiu aumentar a quantidade de salas existentes na sua escola.
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Porém, observando a mesma tabela observa-se que o impacto sobre o nimero de salas

utilizadas é superior. Isso significa que os dirigentes escolares localizados do lado direito

de cada cutoffs conseguem através de uma reorganizacao na escola, aumentar o numero

de salas que podem ser utilizadas pelos alunos. O que culminou na reducdo do nimero

alunos por sala nos 3° anos do ensino medio e no aumento do seu desempenho.

Tabela 33 — Média de alunos por turma 2013.

Threshold 1
Threshold 2
Threshold 3
Threshold 4
Threshold 5

Covariaveis

Observacdes

Meédia de Alunos Por Turma

Ensino Fundamental 1  Ensino Fundamental 2

Ensino Médio

0,4493 (0,5239)
0,5055 (0,5419)
0,4353 (0,4936)
0,4609 (0,5527)
0,5931 (0,5729)
Sim
541

1,3035 (1,1228)
1,1949 (1,0645)
1,0835 (0,9456)
1,1661 (1,0550)
1,2476 (1,1069)
Sim
430

-1,3315** (0,6350)
-1,3682** (0,6558)
-1,0682* (0,5510)
-1,4148** (0,6510)
-1,3538** (0,6514)
Sim
451

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por
cluster a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as covariaveis utilizadas como controles para
o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servigo como
servidor na educacdo basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos); as
covariaveis da escola incluem o nimero de funcionarios, o nimero de turmas, a quantidade de salas existentes,
dummy da localizagdo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim de semana, dummy
indicando se a escola faz parte do programa Mais Educacéo, indice socioecondmico da escola construido pelo
Prova Brasil a partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador € capaz de
introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola est4 inserida ao modelo. A média de horas
aulas na escola também foi utilizada, assim como o nimero de alunos da escola no ano 2013. Além disso, foi
utilizado um polindmio de ordem 2 na quantidade de matriculas.
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Tabela 34 — Porcentagem de aumento salarial e redugéo de alunos por turma do 3° ano em 2013

Porcentagem de Aumento Porcentagem de Reducéo de
Salarial alunos
Threshold 1 10% 13,32%
Threshold 2 9,43% 12,90%
Threshold 3 11,10% 11,86%
Threshold 4 5,28% 7,47%
Threshold 5 11,11% 15,04%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por
cluster a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%; as covariaveis utilizadas como controles para
o diretor incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servigo como
servidor na educacao bésica, dummy para tempo de servi¢co como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos); as
covariaveis da escola incluem o nimero de funcionérios, 0 nimero de turmas, a quantidade de salas
existentes, dummy da localizacéo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim de semana,
dummy indicando se a escola faz parte do programa Mais Educacdo, indice socioeconémico da escola
construido pelo Prova Brasil a partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador
é capaz de introduzir o background familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. A
média de horas aulas na escola também foi utilizada, assim como o nimero de alunos da escola no ano 2013.
Além disso, foi utilizado um polinémio de ordem 2 na quantidade de matriculas.

Tabela 35 — Impacto sobre o nimero de salas existentes e utilizadas em 2013

Ln do Numero de Sala Existentes Ln do Numero de Sala Utilizadas
Threshold 1 1,7589*** 2,2943***
(0,4590) (0,6799)
Threshold 2 1,6898*** 2,2587***
(0,4556) (0,6711)
Threshold 3 1,6089*** 2,0542***
(0,4023) (0,6182)
Threshold 4 1,8114*** 2,5852***
(0,4389) (0,6965)
Threshold 5 1,7587*** 2,2665***
(0,4615) (0,6819)
Covariaveis Sim Sim
Observacdes 1.804 1.804

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: O modelo estimado foi um log-log em nivel de escola. Em parénteses, os erros-padrdes corrigidos por cluster
a nivel de municipio. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%,; as covariaveis utilizadas como controles para o diretor
incluem o nivel de instrucdo do diretor, sexo do dirigente escolar, tempo total de servico como servidor na
educacdo basica, dummy para tempo de servico como diretor da escola (<2 anos ou > 2 anos) e quantidade de
horas contratadas; as covaridveis da escola incluem o nimero de funcionarios, o nimero de turmas, dummy da
localizacdo da escola, dummy indicando se a escola funciona durante o fim de semana, dummy indicando se a
escola faz parte do programa Mais Educagdo, indice socioecondmico da escola construido pelo Prova Brasil a
partir dos questionarios respondidos pelos alunos. Sendo assim, esse indicador é capaz de introduzir o background
familiar da comunidade ao qual a escola esta inserida ao modelo. A média de horas aulas na escola também foi
utilizada, assim como o nimero de alunos da escola no ano 2013. Além disso, foi utilizado um polindmio de ordem
2 na quantidade de matriculas.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Politicas publicas que melhoram os insumos escolares, proporcionando um
aumento no nivel educacional dos estudantes brasileiros devem ser incentivadas.
Contudo, entender quais sdo 0s insumos escolares que mais impactam no desempenho
dos estudantes tornou-se algo complexo, principalmente devido a grande globalizacao e
integralizacdo dos estudantes com os meios de comunicacéo e redes sociais. Contudo, é
notério o papel que os professores e diretores desempenham no processo de
desenvolvimento educacional.

Dessa forma, esse estudo buscou utilizar de um mecanismo de incentivo salarial
promovido aos diretores das escolas publicas estaduais do estado de Minas Gerais, para
analisar se esse insumo deve ser estimulado por politicas pablicas. Sendo assim,
utilizando das descontinuidades criadas pela Lei N°19.837, buscou-se estimar o efeito
que um diretor com melhor nivel salarial causa no resultado académico dos estudantes
nas disciplinas de portugués e matematica do Programa de Avaliacéo da Rede Publica de
Educacdo Basica, PROEB, através do modelo de estimacdo causal conhecido como
Regression Discontinuity Desing com multiplos cutoffs.

Sendo assim, os diretores ndo conseguiram melhorar os resultados académicos
dos estudantes dos 5° e 9° anos do ensino fundamental, principalmente devido ao fato
desses estudantes se encontrarem nos niveis iniciais do processo educativo, em que a
figura do professor é muito mais impactante do que a do diretor. Contudo, para 0s
estudantes dos 3° anos do ensino médio, os diretores conseguiram impactar positivamente
o desempenho dos alunos nas provas de matematica e portugués.

Ainda ndo € possivel afirmar por qual canal, direto ou indireto, os diretores
impactaram no desempenho académico. Contudo, um diretor com um maior nivel salarial
tende a aumentar a quantidade de horas de aula para as turmas do ensino médio, a reduzir
a quantidade de alunos por turma neste nivel, como também aumenta o numero de salas
existentes em sua escola, e promove uma reorganizacao escolar, possibilitando aumentar
0 nimero de salas disponiveis para os alunos. Caracterizando assim, 0s mecanismos pelos
quais as notas de matematica e portugués dos estudantes dos 3° anos foram influenciadas.

Por se tratar de um tema relevante para toda a sociedade os resultados encontrados
sdo de suma importancia para que os formuladores de politicas educacionais passem a
olhar para a estrutura organizacional das escolas como um insumo impactante no

desempenho académico dos estudantes.
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CAPITULO 2

ASSIMETRIA DE INFORMACAO E SINALIZACAO NO MERCADO DE
COMBUSTIVEL BRASILEIRO

RESUMO DO CAPITULO

O mercado de combustivel brasileiro é caracterizado pela presenca significativa de
biocombustiveis, em especial o etanol hidratado originado da cana-de-agucar, pois o0 pais
€ um dos maiores produtores desse vegetal do mundo. Portanto, este estudo buscou
analisar o mercado de combustiveis brasileiro, especificamente o da gasolina e etanol
hidratado. Mostrou-se uma assimetria de informacao presente no mercado e a distorcao
causada por ela na decisdo de consumo dos consumidores, além disso apresentou um
mecanismo capaz de corrigir essa falha de mercado. Assim, desenvolveu-se um modelo
tedrico de arbitragem que destacou o processo de escolha do combustivel perante os
consumidores e o papel da informacdo para sua decisdo de consumo. A validade do
modelo de arbitragem foi comprovada através do modelo de Difference-in-Differences
com pareamento feito com o Propensity Score Matching em nivel municipal entre os anos
de 2009 a 2015. Sendo assim, esse estudo mostrou que antes da implantacdo do
mecanismo de corre¢do informacional a demanda dos consumidores sofreu influéncia da
assimetria de informag&o no consumo de etanol, prejudicando o processo de maximizagédo
do consumidor. Apds a implementacdo do mecanismo de correcdo informacional os
consumidores possuiram uma maior quantidade de informacdo, suficiente para mudar sua
decisdo de consumo. Portanto, o0 mecanismo de corre¢do informacional foi capaz de
promover um aumento no consumo de etanol hidratado entre 23,73% e 63,25%,

melhorando a maximizagao do consumidor.
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1. INTRODUCAO

A experiéncia brasileira na producdo do biocombustivel etanol hidratado,
derivado da cana-de-acgucar, iniciou-se no governo de Getulio Vargas na década de 30.
Segundo Melo e Sampaio (2014), na década de 1970 com o primeiro choque do petroleo,
foi criado o programa Proélcool, visando estimular a produgdo desse biocombustivel a
fim de substituir a gasolina, e amenizar os efeitos que a crise do petroleo estava causando
na demanda por combustiveis fosseis. Apesar de todo o esfor¢o do Proalcool, os autores
também argumentam, que a elasticidade de substitui¢do entre etanol hidratado e gasolina
comum era muito baixa, pois caso o consumidor desejasse arbitrar entre 0 consumo desses
combustiveis ele deveria trocar de veiculo, pois os automéveis daquela época nao
apresentavam tecnologias para funcionar, ao mesmo tempo, com etanol hidratado e
gasolina.

Essa baixa capacidade de arbitragem entre a gasolina comum e o etanol perdurou
até o inicio da década de 2000. Segundo Boff (2011), em mar¢o de 2003 a Volkswagen
lancou o primeiro veiculo flex fuel, permitindo que os consumidores pudessem escolher
qual o combustivel seria mais vantajoso consumir, aumentando a capacidade de

arbitragem no mercado brasileiro.

Com a introducdo dos veiculos flex no mercado brasileiro, os consumidores
podem arbitrar entre etanol hidratado e gasolina, e consumir o combustivel mais
vantajoso. Contudo, determinar qual € o combustivel mais vantajoso ndo é uma tarefa
direta e apenas relacionada aos pregos verificados nas bombas. Um veiculo flex fuel
utilizando etanol hidratado como combustivel apresenta um rendimento inferior em
relacdo ao com gasolina. Portanto, a decisdo de consumo desses combustiveis passou a

ser guiada pelos precos relativos deles, e ndo apenas pelos seus precos especificos.

Observando o mercado de combustiveis brasileiro, percebe-se que o0s
consumidores ndo detém todas as informacgdes sobre os precos relativos entre etanol
hidratado e gasolina, gerando um problema de assimetria de informacéo, o que dificulta

0 processo de maximizacéo de utilidade dos consumidores.

Sendo assim, esse estudo busca apresentar um modelo de arbitragem, inicialmente
desenvolvido por Salvo e Huse (2011), para o mercado de etanol hidratado e gasolina,
introduzindo ao modelo as distor¢des informacionais que o mercado possui. Além disso,

¢ apresentado um mecanismo de correcdo informacional, capaz de auxiliar os
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consumidores no processo de maximizacao de utilidade, aumentando a arbitragem entre
esses combustiveis. A fim de testar a validade dos resultados proposto no modelo tedrico
é empregado uma estratégia quase-experimental, o modelo difference-in-differences
(DID), que mostra que a implantacdo de um mecanismo que corrigi a assimetria de
informacdo presente no mercado de combustivel brasileiro, reduz o consumo do
combustivel menos vantajoso, indicando que a assimetria de informacdo estava
distorcendo as escolhas dos consumidores, tornando o mercado mais ineficiente. Assim,
0 modelo tedrico apresenta uma validade externa muito maior do que o modelo empirico,
além de mostrar todo o processo de maximizacédo de utilidade do consumidor, algo que o
modelo empirico ndo consegue realizar. Portanto, a proxima secdo ird4 apresentar uma
breve discussao sobre a teoria da sinalizac&o e assimetria de informacao que seré utilizada

pelo Modelo de Arbitragem com Distor¢do Informacional apresentado na secao 3.1.

2. TEORIA DA SINALIZACAO E ASSIMETRIA DE INFORMACAO

Para que as relagdes entre os consumidores e produtores sejam mediadas e
conduzidas pelos precos de mercado, esses devem refletir todas as caracteristicas dele.
Segundo Mansfield (2006) a informacdo apresenta fundamental importancia para as
relagcbes entre consumidores, firmas e fornecedores de insumos, pois a sua falta pode
promover uma distor¢cdo nos precos da economia. Segundo Akerlof (1970) a assimetria
de informacdo corresponde a toda interacdo de mercado em que uma das partes
participantes das transacdes econdmicas, possuam mais informacGes relevantes,
possibilitando vantagens nas negociagdes. Segundo Bae, Masud e Kim (2018) as

assimetrias informacionais promovem potenciais conflitos no ambiente organizacional.

Sendo assim, segundo Dalmacio et al. (2013) a teoria da sinalizacdo objetiva
discutir os problemas de assimetria informacional presente nos mercados, e apresentar
mecanismos que busquem aumentar a quantidade de informacao disponivel, reduzindo a

assimetria de informacéo observada.

A teoria da sinalizacéo foi inicialmente desenvolvida por Spence (1973) para explicar
os problemas de informacéo presentes no mercado de trabalho, contudo, sua aplicacdo é

diversa. Segundo Dalmécio et al. (2013) a teoria da sinalizacdo est4 presente em campos
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como o das financas, auditoria, marketing, comércio internacional, direito, terrorismo,

caridade, casamento, entre outras.

A teoria de Spence (1973) enfatiza o papel da educacdo como um sinal de
mercado, capaz de promover uma discriminacao entre os diversos tipos de trabalhadores,
dado um contexto de informacéo assimétrica. Sendo assim, a educacao ira reduzir a falta
de informacdo sobre a qualidade e produtividade dos trabalhadores. Portanto,
trabalhadores com um maior nivel educacional s&o vistos pelos empregadores como mais
produtivos, e o grau de instrucdo funciona como um mecanismo que promove uma
reducdo na falha informacional do mercado. Porém, com o avanco das teorias de
sinalizagédo, outros mecanismos foram sendo desenvolvidos, mecanismos esses capazes
de enviar sinais capazes de diferenciar os agentes econdmicos num mercado caracterizado

por uma baixa quantidade de informaces disponiveis.

Analisando o mercado de combustivel brasileiro, em especial o de etanol
hidratado e gasolina comum, percebe-se a presenca de assimetria de informag&o. Essa
assimetria surge, pois, em alguns municipios brasileiros, os precos relativos entre gasolina
e etanol hidratado ndo estdo disponiveis com clareza, para o consumidor. Tal assimetria
sera descrita melhor nas secdes seguintes. Porém, vale destacar que esta promove uma
distorcdo no mercado, e uma solucdo ndo eficiente, prejudicando a maximizagdo de
utilidade dos consumidores. Essa distor¢éo de mercado se ope a ideia prevista no codigo
de defesa do consumidor que afirma que a informacdo adequada e clara sobre os
diferentes produtos e servicos, com especificacdo correta de quantidade, caracteristicas,
composicdo, qualidade e preco é um direito basico do consumidor. Portanto, a assimetria
de informacdo neste mercado gera dificuldades ao consumidor quanto a escolha do
produto que, naquele momento, apresenta melhor custo-beneficio, prejudicando a tomada

de decisdo dos motoristas no momento do abastecimento do veiculo (ALEPE, 2019).

Segundo Bae, Masud e Kim (2018) a teoria da sinalizagdo é composta por 4
elementos: agente sinalizador, sinal, agente receptor e feedback. Para este estudo o agente
sinalizador sera o governo, utilizando das premissas basicas da teoria da sinalizacao,
buscou-se desenvolver um mecanismo que possa corrigir esse problema informacional,
reduzindo as distor¢des presentes no mercado de combustivel brasileiro. O sinal serd o

mecanismo de correcdo informacional discutido adiante, o agente receptor sdo 0s
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consumidores de etanol hidratado, e o feedeback serd a mudanca na demanda desse

combustivel.

Dessa forma, utilizando das premissas basicas da teoria da sinalizacéo, buscou-
se desenvolver um mecanismo que possa corrigir esse problema informacional, reduzindo
as distorgcbes presentes no mercado de combustivel brasileiro. Assim, a proxima se¢do
apresenta um modelo tedrico para o0 mercado de combustivel brasileiro, assim como, o
desenvolvimento de um mecanismo que corrija a falta de informacao caracteristica desse

mercado.

3. METODOLOGIA

32 QUADRO TEORICO - MODELO DE ARBITRAGEM COM
DISTORCAO INFORMACIONAL

Esta secdo apresenta um modelo teorico de arbitragem do consumidor no mercado
de combustivel brasileiro, inspirado em Salvo e Huse (2011). Diferentemente do modelo
visto em Salvo e Huse (2011), o modelo de arbitragem aqui apresentado destaca o papel
da informagdo na maximizagdo de utilidade dos consumidores no mercado de
combustiveis do Brasil. Por simplicidade, assumiu-se que os proprietarios de veiculos
automotivos, os consumidores, sdo divididos em 3 tipos: consumidor que possui um
automovel que utiliza apenas etanol hidratado como combustivel, o que utiliza apenas
gasolina, e o consumidor que possui um veiculo do tipo flex, que pode arbitrar entre o
consumo de gasolina e etanol hidratado, sendo indexados respectivamente por e, g, e f.

No mercado local, o nimero de consumidores, por tipo de combustivel, é dado
pelo vetor n = (n9,1n°n’). Cada veiculo j possui um tipo de ignicdo, sendo assim,
j €{g,e, f}. Dessa forma, existem Y;n’/ consumidores no mercado local. Além disso, o
valor da quilometragem média por litro, para o veiculo que utiliza a igni¢éo j, é dado por
al.

Dado a presenca de diferentes tipos de veiculos, algumas hipoteses devem ser

feitas para a validade do modelo, conforme apresentado em Salvo e Huse (2011):

e Hipotese 1 — Similaridade entre as autonomias
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O veiculo tipo f, utilizando etanol hidratado como combustivel, apresenta a
mesma autonomia que um veiculo do tipo e. Caso ele utilize gasolina, ird apresentar

a mesma autonomia que um veiculo tipo g.

e Hipotese 2 — Similaridade entre os veiculos
N&o existe varia¢do nos j veiculos dentro de uma mesma categoria. Ou seja, ndo
existe variacdo no consumo devido as diferencas nos modelos dos automdveis, ou
manutencdo. Contudo, variacbes no padrdo de consumo dos consumidores

provocadas por particularidades dos mercados séo permitidas.

Dado essa estrutura, o problema do consumidor condicional a propriedade do

veiculo tipo j, é dado por:

max, U(Qtranspr CIoutros) 1)
S.a.
Ptransp Qtransp + outros < Y(E) (2)

Em que, Y(E) denota a renda do consumidor como uma funcdo do seu nivel

educacional E, qrqnsp representa a quantidade de litros de combustivel gasto pelo
consumidor para realizar suas atividades, Pt,qnsp € 0 preco por quilometro percorrido,

Qoutros COrresponde a quantidade dos demais bens consumidos pelo consumidor, e
P,.iros Epresenta o preco desses bens, ele é omitido pois pode ser tomado como
numerario.

Sendo assim, o preco por quilémetro percorrido pode ser representado por:

pJ . . . , . .
—,5eo0 consumidor i possui o veiculo tipo j € {g, e}

P transp — (3)

. (P9 Pp¢ . . . , .
min {a—g,;},se o consumidor i possui o veiculo tipo f
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Em que, P9 e P¢ sdo os precos médios, verificados nas bombas, de gasolina e
etanol hidratado, respectivamente.

Entdo, a demanda do consumidor por transporte, qtmnsp(Ptmnsp, Y(E)), é uma
funcdo negativamente inclinada no preco do transporte. Dessa forma, a quantidade de

quildmetros percorridos sera dada implicitamente® por:

Uy (QtranspJQOutros) _

Y(E)—doutros
P transp — — s 4)

U, (Qtransp'QOutros) dtransp

Para derivar a curva de demanda por etanol hidratado, considere um consumidor
que possui um veiculo do tipo e, de tal forma que ele ndo pode arbitrar entre os diferentes
precos dos combustiveis. Sendo assim, sua demanda é:

pe
dtransp (?,Y(E ))

ae (5)

q¢(P¢,Y(E),a® | consumidor i possui e) =

Considere agora, um consumidor que seja proprietario de um veiculo do tipo f.
Sua demanda em litros, por etanol hidratado, depende dos precos do etanol e gasolina
verificados na bomba (P¢, P9), da sua renda (Y(E)), da quantidade de quildbmetros que o

veiculo percorre por litro com cada tipo de combustivel” (a®, a9), e do coeficiente de
. ~ . . .. , 1 , . .
distorcao informacional, . Este coeficiente é dado por = 5 emaue &;; € um indicador
it

que apresenta a quantidade de informacéo sobre o nivel de preco relativo (ﬁ—g) disponivel

no mercado i no tempo t. Como §;; € (0,1], sempre ha algum nivel de informag&o sobre

0s precos relativos, que auxiliam o consumidor na tomada de decisdo sobre qual é o

® para maiores detalhes ver Salvo e Huse (2011) e Salvo e Huse (2013).
" Segundo Losekann e Castro (2011) o consumidor devera abastecer com etanol hidratado sempre que a

e
relacéo de precos entre etanol hidratado e gasolina for inferior ou igual a 8, em que 6 = = = 0,7.
ad
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combustivel mais vantajoso, e qual deve ser a escolha a ser feita. Logo, quanto menor a
quantidade de informacdo disponivel, maior sera o coeficiente de distorcao
informacional, e maior a demanda pelo combustivel j € {g, e}. Dessa forma, as demandas

de um consumidor tipo f por litros de etanol hidratado é dada por:

q°(P¢,PI,Y(E),a® a?, B | consumidor i possui f) =

Pe ae
0, se 7 > pr
g e e
10, Zduransy (55, Y (B))]/ac, se 5= % ®)

ae

l 5%7"6”152)( e,Y(E))/a se —< i

Dada a estrutura da demanda por etanol hidratado do consumidor tipo f, deve-se

construir algumas hipéteses adicionais.

e Hipdtese 3 — Conhecimento sobre o Coeficiente de Rendimento

O coeficiente 8 = —g = 0,7 e de conhecimento comum, e todos os veiculos apresentam a
mesma razdo de equivaléncia de consumo relativo.

e Hipotese 4 — Assimetria de informacéo sobre os precos relativos

O preco relativo entre etanol e gasolina ( ) ndo é de conhecimento comum.

A terceira hipétese afirma que todos os consumidores sabem que um veiculo do
tipo f, utilizando etanol hidratado como combustivel, apresenta um rendimento 30%
inferior do que o abastecido com gasolina, e garante que todos os veiculos apresentam a
mesma razdo 6tima de equivaléncia de consumo relativo. Excluindo a possibilidade de
alguns veiculos apresentarem diferentes valores de 6. Ja a quarta hipotese, introduz o
problema de informacéo assimétrica no modelo. Apesar dos pregos de cada combustivel
estarem disponiveis para os consumidores, a razdo entre esses precos ndo o estar. E neste

ponto em que a assimetria de informacdo € introduzida, pois assume-se que 0S
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consumidores ndo irdo, em sua totalidade, realizar o quociente entre o preco do etanol e
da gasolina para tomar a melhor decisdo de consumo. Porém, a possibilidade dos
consumidores descobrirem o valor dos precos relativos ndo é descartada, por isso §;; €
(0,1] . Sendo assim, verifica-se que ha uma falha de mercado nessa economia, dada a
falta de informagé&o sobre os precos relativos.

Dessa forma, um consumidor do tipo f que possui uma baixa quantidade de
informacdo sobre os precos relativos (&;;), apresentando um elevado coeficiente de
distorcdo informacional (f), tende a consumir mais do combustivel k. Contudo, a
maximizacdo de sua utilidade se da quando ele consome o combustivel j, com k # j.

Agregando as fungdes de demanda individuais pode-se obter a demanda do

mercado local por etanol hidratadoue € dada por:

Qe(Pe'Pgl Y(E)‘ﬁ; ae‘ ag'n) =

( N° Qeransp (Z—Z,Y(E))/ae , se > % )
[ 7% Geransy (5. Y(B)) fa® , (n° +%nf) Geransy (e, Y(B))] /0, se b= & )

pe e

ae’

Y(E))/ae,se i—; < %

(7 +51") deransy (

Observando a demanda do mercado local, nota-se que a assimetria de informacéo
ainda provoca distor¢cdo nessa economia, gerando uma solucéo ineficiente. Sendo assim,
a interacdo dentro dessa economia ndo é simples e mediada apenas por um sistema de
precos. Portanto, para analisar 0 impacto que um mecanismo que aumente a quantidade
de informacao e reduza a distor¢cdo informacional presente no mercado é necessario que

algumas hipoteses adicionais sejam feitas.

e Hipotese 5 — Preferéncias Homogéneas em Relagdo a Performance do Veiculo.

Observando as fichas técnicas de diversos modelos de carros flex € notorio que existe
uma diferenca de poténcia quando é utilizado etanol hidratado. Portanto, veiculos flex fuel
tendem a ser mais potentes quando utilizam esse combustivel. Isso ocorre devido a taxa

de compreensdo do motor. Segundo Dias e Ferreira (2018) a taxa de compressdo do motor
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é arelacdo entre o volume de ar e combustivel dentro da camara de combustdo quando os
pinos estdo levantados e abaixados. Quanto maior a pressdo da mistura de combustivel
dentro do bloco maior a taxa. Dessa forma, 0 mdédulo do motor, que é um controlador
geral de diversas funcionalidades, apresenta uma curva de avanco pré-definida para todas
as misturas possiveis de etanol hidratado e gasolina. Porém, essa curva é determinada
pela possibilidade do combustivel para a pré-detonagéo, conhecido como batida de pino.
O etanol, por ndo ser propenso a essa pre-detonagdo, ndo explode da mesma forma que a
gasolina, exigindo uma curva de avan¢o mais agressiva, o que acaba exigindo um esforco
maior do conjunto mecanico adicionando alguns cavalos de poténcia ao veiculo.

Dessa forma, a hip6tese cinco elimina a possibilidade de um consumidor preferir
abastecer com etanol hidratado mesmo quando a gasolina € mais vantajosa, dado a relacéo
dos precos. Portanto, as cinco hipoteses até aqui apresentadas garantem que a escolha do
combustivel sera guiada pela relagcdo de precos relativos.

Para melhor entendimento do motivo que a assimetria de informacéo causa uma falha
nesse mercado, ha a necessidade de se introduzir outro agente econdmico nesta economia,
os revendedores de combustiveis, ou seja, 0s varejistas. Por isso, introduziu-se a sexta
hipbtese, que possibilita que os varejistas aproveitem a pouca informacéo sobre o preco
relativo, disponivel para os consumidores, e distorcam o mercado ao seu favor. Dessa

forma, ela pode ser definida como:

e Hipdtese 6 — Informacéo Privilegiada

.. . peé i
Os varejistas conhecem o preco relativo (P_g) com exatiddo.

Segundo Losekann e Castro (2011), o consumidor tipo f s6 deveria utilizar etanol

hidratado como combustivel se o preco relativo entre ele e a gasolina for igual ou inferior
a0,7 (I;—g < 0,7). Pois, o rendimento do veiculo tipo f abastecido com etanol hidratado, é

30% menor em relacdo ao abastecido com gasolina. Se §;; apresenta um baixo valor,
entdo a quantidade de informac&o sobre o preco relativo disponivel para o consumidor é
baixa. Isso permite que o varejista induza o consumidor a consumir o combustivel que é

mais lucrativo para aquele. Assim, imagine que &;; € muito baixo, dificultando a escolha
. . LT pP€ . . .
do combustivel adequado, se a sexta hipdtese € valida e > < 0,7 € mais vantajoso para o

varejista induzir o consumidor a consumir gasolina, quando na verdade para maximizar
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- . . . . pe , .
sua utilidade, o consumidor deveria consumir etanol hidratado. Caso =5 > 0,7, é mais

vantajoso o consumidor abastecer o seu veiculo com gasolina, como ha assimetria da
informac&o, o varejista podera induzir com maior facilidade o consumo de etanol. Nessas
duas situaces, a interferéncia do varejista na escolha do combustivel que o consumidor
tipo f devera consumir, provoca um maior lucro para o revendedor de combustivel, pois
provocaria uma maior quantidade de reabastecimentos por parte do consumidor e
consequentemente, prejudica o processo de maximizagdo da utilidade do consumidor.
Até o momento, a assimetria de informagao causou falhas no mercado, entdo para
amenizar o efeito que a falta de informacao gera, surge o Ultimo agente econémico do
modelo, o planejador social benevolente, o governo. Sua principal funcdo sera introduzir
na economia um mecanismo que tenha a capacidade de reduzir, ou eliminar essa falha de
mercado. De acordo com Mas-Collel, Whinston e Green (1995), o governo busca criar
mecanismos 6timos de tomada de decisdo para que a relacao entre o agente decisor e 0
privadamente informado possa apresentar a menor distor¢do informacional possivel.
Assim, 0 governo ir4 proporcionar um mecanismo que informe aos consumidores
qual € o real preco relativo entre o etanol hidratado e a gasolina, elevando a quantidade
de informacdo disponivel no mercado (6;;), e reduzindo o coeficiente de distor¢cédo
informacional (B), para que o consumidor do tipo f decida, dada suas preferéncias, qual é
0 combustivel mais vantajoso naquele momento. Com isso, a capacidade de interferéncia
dos varejistas na decisdo de consumo do consumidor é reduzida, afetando negativamente
a demanda pelo combustivel menos vantajoso. Sendo assim, o modelo acima proposto
indica que quando o coeficiente de distor¢do informacional for reduzido a demanda de

etanol hidratado sofrera um aumento.

3.3 LEGISLACAO E IMPLEMENTACAO DO MECANISMO

Dada a estrutura do modelo tedrico apresentado na secdo anterior, € notorio que
um mecanismo que permita que o coeficiente de distorcdo informacional (B) seja
reduzido, ira aprimorar a decisdo de consumo do consumidor, facilitando a sua

maximizacéo de utilidade.

O mecanismo implementado foi a obrigatoriedade de afixacdo de cartaz ou
letreiro, nos postos revendedores de combustiveis, com informacao sobre o percentual da

diferenca entre os precos da gasolina e do etanol, ou seja, afixacdo do informativo sobre
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. . . pe€ .
0 preco relativo entre etanol hidratado e gasolina comum (p_g)' Os cartazes informam ao

. . . . p€
consumidor que se o valor percentual desse quociente estiver acima de 70% (p_g > 0,7),

torna-se mais econémico o abastecimento com gasolina. A implementacdo desse
mecanismo veio por meio de leis municipais ou estaduais, que entraram em vigor em
diversos momentos durante o periodo aqui analisado. Portanto, a ado¢do do mecanismo
n&o ocorreu de forma homogénea entre 2009 e 2015. Assim, percebe-se que o instrumento
de correcdo informacional desenhado pelo planejador social é capaz de aumentar a
quantidade de informacdo disponivel no mercado (6;;), reduzindo a assimetria de

informacdo no mesmo.

Os estados do Acre, Alagoas, Amapa, Amazonas, Ceard, Mato Grosso, Parg,
Parand, Rio de Janeiro, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul, Ronddnia, Roraima,
Santa Catarina, Sdo Paulo, Sergipe e Tocantins, ndo apresentaram planejadores sociais
preocupados com a correcdo da assimetria de informacdo no seu mercado de
combustiveis. Portanto, os seus mercados podem apresentar um alto coeficiente de
distor¢do informacional. J& os planejadores sociais dos municipios dos estados da Bahia,
Espirito Santo, Goias, Maranhdo, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Paraiba,
Pernambuco, Piaui, e o Distrito Federal, introduziram o mecanismo descrito acima, e,

portanto, apresentaram reducdes das suas falhas informacionais.

Conforme discutido acima, o mecanismo de correcao informacional foi efetivado
mediante leis estaduais e municipais que ndo apresentaram uniformidade na sua
implementacdo. Portanto, entender suas diretrizes e particularidades, permite
compreender como o coeficiente de distorcdo informacional foi afetado em cada

localidade.

Vale destacar que todas as leis objetivaram informar ao consumidor qual o preco
relativo entre etanol hidratado e gasolina, mediante a afixacdo de cartazes que
disponibilizavam essa informagdo de forma precisa, clara e visivel para todos os
consumidores, independentemente do seu tipo. Contudo, elas diferiram substancialmente
no més e ano de criacdo. Sendo assim, hd a necessidade de analisar essas leis, para
entender o momento que o municipio foi afetado pelo aumento de informacéo sobre o

preco relativo.
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No estado da Bahia a Lei Municipal Namero 8.511, publicada no dia 16 de
dezembro de 2013 no Diério Oficial do municipio de Salvador, entrando em vigor
noventa dias apds sua publicacdo, deu inicio ao processo de correcdo informacional no
estado. Os demais municipios baianos passaram a se beneficiar de uma maior quantidade
de informacéo sobre o preco relativo entre etanol hidratado e gasolina, apenas com a Lei
Estadual Numero 13.444, publicada no dia 06 de outubro de 2015, entrando em vigor a
partir da sua data de publicagdo. Esta, tornava a implementagdo do mecanismo de

correcdo informacional obrigatoria para todos 0s municipios do estado.

Para o Distrito Federal, a obrigatoriedade de afixacdo dos cartazes iniciou-se com
a Lei Numero 5.500 publicada em Diéario Oficial no dia 17 de julho de 2015, estipulando
um prazo de 180 dias para que 0s varejistas se adequassem a nova regulamentacao.

Os estados do Espirito Santo, Maranhdo, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais,
Paraiba e Piaui apresentaram apenas leis estaduais, diferindo apenas na data de criagéo e

no prazo que os varejistas deveriam se adequar. Sendo assim, a Tabela 1 sintetiza essas

legislacdes.
Tabela 1 — Estados Afetados Apenas por Legislacdes Estaduais
Estados Leis Data de Publicagdo em Prazo para entrar
Diario Oficial em Vigor
Espirito Santo  Lei N° 8.526 25/06/2007 30 dias apds
publicacdo
Maranhéo Lei N°9.908 30/08/2013 Na data de sua
publicacdo
Mato Grosso do  Lei N° 3.755 8/10/2009 Na data de sua
Sul publicacdo
Minas Gerais Lei N° 15/12/2009 Na data de sua
18.579 publicacéo
Paraiba Lei N° 12/11/2014 Na data de sua
10.365 publicacdo
Piaui Lei N°6.503 18/03/2014 90 dias ap0Os
publicacéo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os estados de Goiés e Pernambuco, utilizaram o mercado de suas capitais para
iniciar a introdugdo do mecanismo de corregéo informacional no estado. A Lei Municipal
N° 9.134, publicada em Diario Oficial do municipio de Goiénia, Goiés, no dia 09 de
janeiro de 2012, iniciou a legislacdo no estado. Os demais municipios goianos foram
contemplados com a obrigatoriedade de afixacdo dos cartazes apenas com a Lei N°
18.966, publicada em Diério Oficial do estado em 22 de julho de 2015, entrando em vigor
90 dias ap0s sua publicacdo. Para o estado de Pernambuco, a Lei Municipal N° 17.775
publicada no dia 13 de marco de 2012 no Diario Oficial do Municipio de Recife,
introduziu 0 mecanismo na capital pernambucana. Apesar da sua publicacdo ter ocorrido
nesse dia, ela s6 passou a vigorar 90 dias ap0s essa data. Os demais municipios
pernambucanos receberam essa legislacdo apenas com a Lei Estadual N° 14.838,
publicada no dia 22 de novembro de 2012, entrando em vigor apenas 90 dias ap0s sua

publicacéo.
3.4 FONTES DE DADOS E AMOSTRA

Para a aplicacdo do modelo empirico difference-in-differences em nivel municipal,
foram utilizadas informacBGes provenientes de quatro fontes distintas. Dados
disponibilizados pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP), dados do Departamento Estadual de Transito (DETRAN) de cada estado, do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), e informac6es do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), para os anos de 2009 a
2015.

Do banco de dados da ANP, foram utilizadas as informacdes referentes a demanda
municipal por cada tipo de combustivel, as informacfes sobre as frotas de veiculos
municipais, os dados sobre os precos médios cobrados aos consumidores por cada tipo
combustivel e em cada municipio, ressaltando que todas essas informacGes apresentam
periodicidade mensal. Além disso, também é encontrado nesse banco de dados,
informacdes sobre a quantidade de etanol hidratado produzida em cada estado brasileiro,

com periodicidade anual.

Informagdes auxiliares sobre as frotas municipais de veiculos sdo obtidas no

Departamento Estadual de Transito (DETRAN) de cada estado. J& as informagfes sobre
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populacdo municipal e sobre o Produto Interno Bruto (PI1B) municipal, sdo encontradas

no Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, apresentando periodicidade anual.

Como o modelo de arbitragem com distor¢do informacional, apresentado acima,
destaca o papel do nivel educacional do consumidor, 0 modelo empirico que sera
apresentado adiante, cujo objetivo é comprovar a veracidade do modelo tedrico, necessita
dessa informacdo. Portanto, os dados sobre o nivel educacional de cada municipio
brasileiro, em cada ano, sdo adquiridos do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira, especificamente nos censos escolares. Segundo Loayza et
al. (2012), o nivel educacional municipal anual, ou seja, o capital humano do municipio i
no ano t, pode ser determinado atraves do desenvolvimento de uma proxy, conforme

apresentado abaixo®:

Pit = %: (8)

Em que, p;; corresponde a proxy para o nivel educacional do municipio i no ano
t, w;; € a quantidade de alunos matriculados no municipio i no ano t, e A;; representa a

populacdo do municipio i no ano t.

A amostra utilizada neste estudo é a mesma presente no Levantamento de Precos
e de Margens de Comercializacdo de Combustiveis da ANP, que compreende cerca de
500 municipios brasileiros. A escolha dessas localidades foi estabelecida a partir de
critérios econdmicos, em funcdo de variaveis como renda, populacdo, nimero de postos

revendedores e frota de veiculos®.

Dessa forma, a Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas para o grupo de
tratamento e controle para cada ano da amostra, apresentando todas as variaveis utilizadas

pelo modelo empirico que sera discutido adiante.

8 O quociente entre a quantidade de alunos matriculados e a populagéo tem sido utilizado como proxy para
o0 nivel de capital humano desde Barro (1991).
® Para maiores detalhes ver ANP (2017).
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Tabela 2 — Estatisticas Descritivas para 0s Grupos de Tratamento e Controle 2009-2015

Controles Tratados

AnNos Média Desvios-Padrdo Média Desvios-Padrao
2009 9,1051 0,6803 9,3296 0,5812
2010 9,2612 9,2612 9,1812 0,6349
2011 9,3882 9,3882 9,3426 0,6599
LndoPIB 2012 9,4797 0,6994 9,4403 0,6560
Per Capita 2013 9,6205 0,7037 9,4012 0,6458
2014 9,7387 0,6711 9,4253 0,6384
2015 9,8679 0,6444 9,4381 0,6102
Total 9,3421 0,7482 9,3769 0,6443
2009 0,3842 0,1710 0,5022 0,0550
2010 0,4865 0,1638 0,5624 0,0992
LndoPreco 2011 0,6568 0,1245 0,7054 0,0947
de 2012 0,6366 0,1224 0,6887 0,0725
Distribuicdo 2013 0,6526 0,1370 0,6897 0,0833
de Etanol 2014 0,6897 0,1342 0,7427 0,0861
Hidratado 2015 0,7404 0,1525 0,7806 0,1197
Total 0,5633 0,2359 0,7559 0,1654
2009 10,6301 1,7324 11,0131 1,3676
2010 10,5751 1,7947 10,1441 1,4165
Ln da 2011 10,339 1,7573 9,8820 1,3931
Quantidade 2012 10,2847 1,7252 9,8075 1,4187
de Etanol 2013 10,4168 1,7860 9,9416 1,4630
Consumida 2014 10,5527 1,8181 9,9786 1,4454
2015 10,9200 1,8232 10,4141 1,5391
Total 10,5121 1,7701 10,1290 1,4888
2009 7,7382 1,4075 8,5791 1,0885
2010 7,8818 1,4125 7,8096 1,2915
Ln da 2011 8,0045 1,3954 7,9208 1,2899
Quantidade 2012 8,1317 1,3724 8,0290 1,2975
de veiculos 2013 8,2390 1,3706 8,1586 1,2615
2014 8,3643 1,3651 8,2491 1,2540
2015 8,5900 1,3599 8,3021 1,2444
Total  8,0233 1,4406 8,1592 1,2702
2009 9,5047 1,1609 9,9126 0,9885
2010 9,5430 1,1882 9,3403 1,0425
Ln da 2011 9,5489 1,1903 9,3486 1,0529
Populacio 2012 9,5554 1,1928 9,3554 1,0739
2013 9,5666 1,1998 9,5243 1,0842
2014 9,5781 1,2053 9,5961 1,0843

2015 9,6667 1,2249 9,6404 1,0664
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Total  9,5565 1,1909 9,5333 1,0769

2009  5,7183 2,5149 5,3049 0,7276

2010  5,2460 2,8051 7,2118 0,7225

Lnda 2011  5,2352 2,7299 7,2964 0,8467
Producio 2012 5,2055 2,4791 6,9445 0,7566
de Etanol 2013  4,9366 2,8478 6,4199 1,1791
2014  5,3273 2,6534 6,0922 1,8529

2015  5,7294 2,654 5,9706 1,9600

Total  5,3883 2,6469 6,4831 1,5516

2009  0,9508 0,0597 0,9855 0,0262

2010 0,9729 0,0589 0,9651 0,0430

2011 1,0217 0,0562 1,0439 0,0446

Ln do Preco 2012 1,0251 0,0533 1,0525 0,0303
da Gasolina 2013  1,0695 0,0553 1,0807 0,0401
2014  1,1101 0,0538 1,1119 0,0387

2015  1,2195 0,070 1,2241 0,0603

Total  1,0422 0,1250 1,1384 0,1287

2009 -3,1811 0,2428 -3,2795 0,2530

2010 -3,1626 0,2354 -3,2104 0,2405

Ln da Proxy 2011 -3,1707 0,2311 -3,1737 0,2332
de Capital 2012  -3,1885 0,2299 -3,1885 0,2269
Humano 2013  -3,2337 0,2382 -3,2504 0,2332
2014  -3,2452 0,2402 -3,2731 0,2365

2015  -3,2782 0,2403 -3,3159 0,2445

Total -3,1978 0,2440 -3,2543 0,2440

Fonte: Elaborado pelo autor.

A variavel PIB per capita e o preco da gasolina foram escolhidos para entrar no
modelo pois segundo Oliveira, Alencar e Souza (2008) elas tém a capacidade de afetar a
demanda por etanol hidratado. O pre¢o do etanol hidratado ao qual os consumidores se
deparam ndo foi incluido no modelo devido ao problema de causalidade reversa. Para
superar essa dificuldade foi utilizado o pre¢co maximo de distribui¢cdo por municipio, pois
segundo Anderson (2012) esse preco ndo pode ser diretamente influenciado pelos
consumidores e a0 mesmo tempo afeta o preco de varejo. Portanto, o preco de distribuigédo
caracteriza-se como um instrumento para o preco verificado nas bombas. As demais
variaveis foram escolhidas por terem a capacidade de afetar a decisdo de consumo, e
consequentemente a demanda de mercado por etanol hidratado, e serem amplamente

utilizadas na literatura, conforme pode ser visto em Anderson (2012).



88

3.5 ESTRATEGIA EMPIRICA

O objetivo do modelo empirico aqui empregado €é analisar o impacto da
implementacdo do mecanismo, acima citado, sobre o comportamento de consumo do
municipio, ou seja, sobre a demanda por etanol hidratado dos consumidores localizados
no municipio i, no més m do ano t. O cenario ideal seria comparar as demandas de
mercado observadas em cada municipio contemplado com o0 mecanismo com 0 seu
contrafactual. Sendo assim, deseja-se observar o que ocorreria com 0 mesmo municipio,
caso a demanda de mercado por cada tipo de combustivel, ndo tivesse sido afetada com a
implementacdo do mecanismo que ameniza o coeficiente de distor¢cdo informacional.
Contudo, por tal fato ndo ser possivel, ird ser aplicada uma estratégia quase-experimental,
o0 modelo difference-in-differences (DID), que busca estimar o impacto causal que o
mecanismo de correcdo informacional gerou na demanda de mercado por etanol
hidratado.

Sendo assim, foi utilizado o modelo apresentado por Santos, Sampaio e Sampaio
(2016) em que no modelo de diferencas em diferencas, as informacgdes do grupo de
controle, caracterizados pelos municipios que ndo receberam a obrigatoriedade de
afixacdo de cartaz informando o percentual do preco relativo entre gasolina e etanol no
més i do ano t, e do grupo de tratamento, que receberam a legislacdo, sdo analisadas antes
e apos a implementacdo da legislacdo. Essa estratégia de identificacdo assume que a
variacdo média do consumo de etanol ao longo dos periodos ndo explicada pelas variaveis
de controle do modelo seria igual entre 0s municipios se ndo houvesse a diferenca na

implantacéo da legislacéo.

Seja Y a demanda de etanol do municipio, os subscritos T e C denominam,
respectivamente, se 0 municipio possui a legislacdo sobre obrigatoriedade de afixacao do
cartaz com os precos relativos (grupo de tratamento) ou ndo (grupo de controle). Dado
que os municipios podem ser observados antes e ap6s a implementacdo do mecanismo,
iIsso permite que sejam calculadas as variagdes no consumo de etanol hidratado dos
grupos de tratamento e controle entre os periodos antes da intervencdo e apds a

implementacédo da politica. Sendo assim, tem-se que:
AYT =YL, Y, (9)

AYC =YZ, - Y5, (10)
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Assim, o modelo de diferencas em diferencas assume que caso a politica ndo
tivesse sido implementada, as diferencas no tempo entre o consumo de etanol nos
municipios do grupo de controle e de tratamento seriam iguais. Portanto, toda a diferenca
observada entre a variacdo da demanda por etanol hidratado do grupo de tratamento, AY7,
e a variacdo da demanda do grupo de controle, AY¢, pode ser atribuida & mudanca na

politica de obrigatoriedade de afixacao de cartaz.

Para isso, foi explorado a heterogeneidade no més e ano de implementacdo do
mecanismo nos municipios brasileiros. Vale destacar que a quantidade de municipios que
implementaram o mecanismo de corre¢do informacional subiu de 2,84% em 2009, para
45,12% em 2015, gerando uma variacdo suficiente no status do tratamento, o que permite
a estimacdo do efeito do mecanismo sobre a demanda por etanol hidratado do municipio.
Sendo assim, a especificacdo basica do modelo empirico é dada por:

Yime = Bo + B1Time + XimeB2 + ZieBs + Pabtst + Vi + O + Eime (11)

Em que, Y;,,; € a demanda de mercado por etanol hidratado no municipio i, no
més m e no ano t; T, representa a dummy de tratamento, T;,,,; = 1 quando 0 municipio
I implementa o mecanismo de corre¢édo informacional no més mdo anote T;,,; = 0 caso
contrario; X;,,; corresponde ao conjunto de varidveis de controle, a nivel municipal, com
periodicidade mensal, como a quantidade de veiculos do municipio i no més m e no ano
t, 0s precos médios da gasolina e o preco de distribuicdo do etanol hidratado, cobrados
aos consumidores do municipio i no més me no ano t; O Z;; corresponde a outro conjunto
de variaveis de controle para 0 municipio, porém sua periodicidade é anual. Faz parte
desse conjunto a quantidade de pessoas presentes no municipio i no ano t, o PIB per capita
anual do municipio i, e a proxy anual para o capital humano para cada municipio. Destaca-
se que alguns estados brasileiros sdo produtores de etanol, e essa producdo pode afetar a
demanda pelo combustivel. Portanto, u,, representa a producao de etanol hidratado no
estado s no ano t. As variaveis y; e 8, representam, respectivamente, o efeito fixo de

municipio e o efeito fixo de tempo'%; &, é 0 termo de erro'l.

10 Segundo Aquino e Kassof (2011) e Santos, Sampaio e Sampaio (2016) o modelo de efeito fixos permite
gue as variaveis observaveis possam ser correlacionadas com o erro e com as variaveis nao observaveis.

H10s erros-padrdo sdo corrigidos por cluster a nivel municipal, possibilitando que as estimativas sejam
robustas a correlacdo serial e a heteroscedasticidade. Para maiores esclarecimentos ver Bertrand, Duflo and
Mullainathan (2004).
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Segundo Angrist e Pischke (2008), para que o modelo de difference-in-differences
seja valido, é necessario que os municipios utilizados como controles (Tjy,: = 0)
apresentem caracteristicas similares aos tratados (T;,: = 1), portanto, passiveis de
comparacdo. Além disso, Attanasio et al. (2004) afirmam que realizar uma simples
comparagdo entre os tratados e controles pode gerar um resultado equivocado caso a
atribuicdo do tratamento ndo tenha ocorrido de forma aleatoria. Segundo Resende e
Oliveira (2008) as diferencas ex-post nos resultados poderiam refletir simplesmente
diferencas pré-aplicacdo do mecanismo de corre¢do informacional, e o efeito do
mecanismo pode ser apenas uma funcdo de variaveis observadas que podem diferir entre

0s grupos de tratamento e controle.

Dessa forma, para eliminar qualquer efeito de uma atribuicdo do tratamento néo
aleatoria foi realizada uma segunda especificacdo do modelo que utiliza do método de
pareamento conhecido como Propensity Score Matching, que foi desenvolvido
inicialmente por Rosenbaum e Rubin (1983). Segundo Resende e Oliveira (2008) esse
método permite que 0s municipios tratados possuam outros municipios ndo tratados
pareados, com valores similares nas varidveis observaveis pré-tratamento. Assim, dadas
as diferencas nas datas das legislacBes que implementaram o0 mecanismo de correcdo
informacional acima citado, € aplicado o Propensity Score Matching para cada més de
cada ano. Vale mencionar que o modelo foi estimado usando uma regresséao logistica.

Para realizar a aplicacdo do Propensity Score Matching é necessario definir o
método de pareamento entre os grupos. Segundo Giachini (2016) isso ocorre pois 0
propensity score ndo é suficiente para estimar o efeito médio de tratamento sobre os
tratados (EMTT), pois a probabilidade de se obter duas observagdes com exatamente o
mesmo propensity score é praticamente nula. Segundo o autor, varios métodos tém sido
propostos na literatura para a realizagdo do pareamento entre 0s grupos de tratamento e
de controle, como: 1) pareamento por vizinho mais proximo (NNM); 2) pareamento por
radius ou caliper; 3) pareamento por kernel e local linear; e 4) Covariate Matching
(CVM).

Para gerar uma maior confiabilidade dos resultados, aumentando a robustez do
estudo foi utilizado trés métodos de pareamento. O método de pareamento por Vizinho
Mais Proximo (NNM*?), o pareamento por Kernel e o pareamento por Local Linear.

12 para maiores informagdes ver Khandker, Koolwal e Samad (2010) e Caliendo e Kopeinig (2008).
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Segundo Giachini (2016) a aplicacdo de mais de um metodo de pareamento pode ser

usado como uma analise de robustez.

Segundo Caliendo e Kopeinig (2008) no pareamento por Vizinho Mais Proximo,
o0 individuo no grupo de controle é escolhido para ser pareado com outro no grupo de
tratamento, de acordo com a proximidade do valor do seu propensity score. Vale destacar
que, as estimativas podem ser realizadas com e sem reposicdo, neste artigo foi escolhido
0 pareamento sem reposicdo pois, segundo Giachini (2016) utilizar o pareamento com

reposicdo iria ocasionar um trade-off entre viés e variancia.

Dessa forma, o pareamento de vizinho mais proximo (NNM) pode ser descrito

como:
C(P) =minj | P,— P, I, jEL, (12)

Segundo Giachini (2016) P; e P; sdo os propensity scores do grupo de tratamento

e controle, respectivamente, I; € o conjunto de participantes do tratamento e I, € o
conjunto de ndo participantes, ou seja, dos controles. C(P;) é o conjunto de individuos do
grupo de controles pareados com o individuo i, de acordo com o valor de P; do propensity

score, e j representa um individuo do grupo de controle (j € C).

Outros métodos de pareamento muito utilizados na literatura sdo os algoritmos
Kernel e Local Linear. Segundo Giachini (2016) eles sdo estimadores ndo paramétricos
que comparam o resultado de cada unidade tratada, ou seja, aquela que apresenta o
mecanismo de correcdo informacional, com a média dos ndo-tratados, aqueles municipios
que ndo apresentaram o mecanismo, baseado em uma média ponderada dos municipios
que ndo adotaram 0 mecanismo, com pesos maiores sendo dados aos scores mais
préximos aos dos municipios que foram contemplados com o mecanismo. Segundo
Caliendo e Kopeinig (2008), esses métodos sdo diferentes do pareamento por vizinho
mais proximo que constréi um grupo contrafactual com apenas algumas observagoes. O
Kernel e o Local Linear utilizam uma média ponderada para todos os individuos no grupo
de controle na construcdo do contrafactual, apresentando como principal vantagem a
baixa variancia gerada, dado que mais informacGes séo utilizadas em relagcdo ao outro

método.

Apenas utilizar o matching ndo garante um pareamento de boa qualidade. Sendo
assim, apods sua aplicacdo ha a necessidade de se testar a qualidade desse pareamento.
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Segundo Caliendo e Kopeinig (2008) essa qualidade é analisada pelos valores e pela
significancia estatistica das diferencas das covariaveis entre 0 grupo de tratamento e
controle, antes e depois do matching. Sendo assim, quanto melhor for o pareamento,

segundo Giachini (2016), menor sera a diferenca das médias dos grupos.

Segundo Becker e Ichino (2002) é possivel verificar a qualidade do pareamento
através do balancing property. Sendo assim, Segundo Giachini (2016), alguns
procedimentos foram propostos por Caliendo e Kopeing (2008), como uma forma de
calcular a qualidade do pareamento entre os grupos. Dessa forma, existem 5 formas de
calcular essa qualidade, a analise do viés padronizado, a analise do teste t (t-Test), analise
da significancia conjunta e pseudo-R? e por fim o teste de estratificagdo. Em Caliendo e
Kopeing (2008), é apresentado os testes de viés padronizado e o teste t, dado que o
balanceamento € essencial para reduzir o viés de selecdo amostral. Entdo, de acordo com

Rosenbaum e Rubin (1985) o viés pode ser definido como:

L (5-%p)
ViéSgnies = 100. G (13)
ViéSgepois = 100, ottt Xor) (14)

Vo5V im)+Vou (X))

Em que, X;, V4, X,, V,, S80, respectivamente, as médias e variancias dos tratados
(grupo de tratamento) e controle, antes do pareamento ser realizado. Enquanto X, Vi,
Xom € Vou dizem respeito as médias e variancias depois do pareamento. Dessa forma,
apenas o viés ndo é suficiente para determinar que o pareamento foi realizado de maneira
correta. O teste t verifica, de fato, se ha diferencas de médias das variaveis disponiveis
para os grupos analisados. Segundo Giachini (2016) dado que a hipétese nula para o teste
t é de que as médias sejam iguais, entdo na situacdo em que ndo haja a rejei¢do da hipdtese
nula, pode-se dizer que os grupos de tratamento e controle estdo na situacdo esperada.

Segundo Giachini (2016), quando ha diferencas estatisticamente significativas
entre as caracteristicas observaveis entre os tratados e os controles, a hipotese dos grupos
estarem balanceados € violada, gerando estimativas erréneas sobre o real impacto do
mecanismo de corre¢édo informacional sobre a demanda de etanol hidratado. Dessa forma,
se antes do matching ha diferencas de médias, espera-se que essas diferencas desaparecam

apos o matching.
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Apbs a aplicacdo do Propensity Score Matching, para cada més m do ano t, 0s
municipios sdo agrupados entre aqueles que apresentaram caracteristicas similares.
Portanto, agora, 0s municipios que ndo sdo tratados (T};,,; = 0) sdo definidos como bons
contrafactuais dos municipios tratados (T;,,; = 1). Sendo assim, os resultados gerados a
partir do modelo de difference-in-differences, refletem o efeito do mecanismo de corre¢ao

informacional sobre a demanda por etanol hidratado®®,

Além disso, todas as variaveis apresentadas acima foram transformadas utilizando
o logaritmo, exceto T;,,;. Portanto, 0 modelo estimado foi um log-nivel, e a equacdo 11

transforma-se em:

logYimt = BO + ,BlTimt + lOgXiImtﬁZ + logZi,tﬁ3 + ,6’4,l0g/xst + Vi + 61: + Eime (15)

4. RESULTADOS

A Tabela 3, apresenta os resultados iniciais para 0 modelo de difference-in-
differences apresentado na equacdo 15, utilizando a demanda de mercado por etanol

hidratado como variavel dependente.

Iniciou-se com a especificacdo em que apenas o PIB per capita, o efeito fixo de
municipio e de tempo sdo utilizados como controles, entdo adicionou-se outras
covariaveis que buscaram controlar as diferencas entre os municipios. Percebe-se que as
estimativas presentes na Tabela 3 apresentam coeficientes negativos o que ndo corrobora
com o modelo tedrico apresentado acima. Porém, esse resultado ja era esperado, pois as
estimativas da Tabela 3 ndo possuem nenhum tipo de pareamento. Além disso, analisando
as estimativas dos testes de pareamento presentes nas tabelas em anexo** fica claro que a
amostra se encontra desbalanceada. Portanto, as estimativas ndo representam o real
impacto do mecanismo de corre¢do informacional sobre a demanda de etanol hidratado.

Ainda analisando os dados das tabelas em anexo observa-se pelos testes t, que apos o

13 Para melhor entendimento do Propensity Score Matching ver Resende e Oliveira (2008), Heckman,
Lalonde e Smith (1999) e Oliveira (2010).

14 As tabelas presentes nos anexos 1 a 7 sdo as estimativas para o pareamento via NNM1. As tabelas dos
anexos 8 a 14 sdo as estimativas para o pareamento usando Kernel. E por fim, as tabelas apresentadas nos
anexos 15 a 21 apresentam as estimativas de pareamento via Local Linear.
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pareamento as covariadas estdo bem balanceadas, e o pareamento entre 0os grupos de
tratamento e controle geram substancial reducéo de viés. Dessa forma, para analisar o
impacto do mecanismo de corregao informacional sobre a demanda de etanol hidratado,

0 matching é mais adequado do que o uso da amostra ndo pareada.

Quando h& o pareamento pelo propensity score matching, independente do modelo
de pareamento utilizado, os resultados mudam de sinal, como pode ser observado na
Tabela 4, em que a coluna 1 apresenta o pareamento via NNM, a coluna 2 apresenta o
pareamento via Kernel, e por fim a coluna 3 apresenta o pareamento via Local Linear.
Isso ocorre, pois, como apresentado nas tabelas de balanceamento presentes nos anexos,
as caracteristicas observaveis pré-tratamento entre os grupos de controle e tratamento séo
estatisticamente diferentes. Porém, essas diferencas foram corrigidas ap6s o matching.
Portanto, as estimativas corroboram com o modelo teorico apresentado na secdo 3.1, e
indicam que a introducdo do mecanismo de correcdo informacional, de fato, aumentou a
quantidade de informacdo sobre o preco relativo disponivel no mercado. Esse fato
proporcionou uma reducdo no coeficiente de distorcdo informacional (B8), o que

ocasionou um aumento na demanda por etanol hidratado.

O modelo conclui que o mecanismo criado pelos planejadores sociais foi capaz de
mudar a decisdo de consumo dos consumidores no mercado de combustiveis brasileiro.
Portanto, um municipio que foi contemplado com a obrigatoriedade da afixacdo de
cartazes, informando o percentual da diferenca entre os precos da gasolina e do etanol,
apresentou um aumento significativo de 63,25% no consumo de etanol hidratado se o
modelo de pareamento escolhido for o NNM sem reposi¢do. Um aumento de 23,73% se
utilizar o pareamento com o modelo Kernel e 43,25% de aumento na demanda por etanol
hidratado se o modelo utilizado for o Local Linear. Assim, a maior disponibilidade de
informac&o, para os consumidores, facilitou a escolha do combustivel mais vantajoso,
auxiliando no processo de maximizagédo de utilidade. Reduzindo assim, a capacidade de
interferéncia dos varejistas na decisdo de consumo desse combustivel por parte do

consumidor.



Tabela 3 — Estimativa do efeito do Mecanismo de Correcao Informacional sobre a Demanda de Etanol Hidratado — Sem Pareamento

Demanda de Mercado por Etanol Hidratado

1) () ©) (4) (5) (6) (7)
Efeito do Mecanismo -0,0137  -0,0343 -0,0412 -0.0447 -0,0844*** -0,0968*** -0,0859***
(0,0282) (0,0283) (0,0276) (0,0274)  (0,0265) (0,0261) (0,0257)
Ln do PIB Per Capita v v v v v v v
Ln do Preco de Distribui¢do do Etanol v v v v v v
Ln da Quantidade de Veiculos v v v v v
Ln da Populagéo v v v v
Ln da Producéo de Etanol v v v
Ln do Preco da Gasolina v v
Ln do Capital Humano v
Pareamento via Vizinho Mais Préximo (NNM)
Pareamento via Kernel
Pareamento via Local Linear
Efeito Fixo de Municipio v v v v v v v
Efeito Fixo de Tempo v v v v v v v
Observacoes 56.779  49.613  49.613  49.613 47.062 47.062 47.062

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: Em parénteses, os erros-padrdo corrigidos por cluster a nivel municipal. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%.



Tabela 4 — Estimativa do efeito do Mecanismo de Correcao Informacional sobre a Demanda de Etanol Hidratado — Com Pareamento

Demanda de Mercado por Etanol Hidratado

Efeito do Mecanismo 0,6325*** 0,2373** 0,4325***
(0,0962) (0,0530) (0,0803)
Ln do PIB Per Capita
Ln do Preco de Distribuicéo do Etanol v v v
Ln da Quantidade de Veiculos v v v
Ln da Populagéo v v v
Ln da Producdo de Etanol v v v
Ln do Preco da Gasolina v v v
Ln do Capital Humano v v v
Pareamento via Vizinho Mais Proximo (NNM) v
Pareamento via Kernel v
Pareamento via Local Linear v
Efeito Fixo de Municipio v v v
Efeito Fixo de Tempo v v v
Observagdes 1.248 430 1.053

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: Em parénteses, os erros-padréo corrigidos por cluster a nivel municipal. *p <10%; **p <5%; ***p < 1%.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da introducdo dos veiculos flex fuel no mercado de combustiveis brasileiro, o
preco relativo entre etanol hidratado e gasolina comum passou a ser fator preponderante no
processo de maximizacdo da utilidade dos consumidores, que possuem esse tipo de veiculo.
Contudo, o mercado brasileiro de etanol hidratado e gasolina apresenta uma assimetria de
informacdo no preco relativo, provocando uma falha de mercado que beneficiava os

revendedores de combustiveis.

Sendo assim, este estudo buscou analisar as distor¢des informacionais presentes no
mercado de etanol e gasolina brasileiro, destacando o impacto que a falta de informacao causou
na escolha do combustivel que maximize a utilidade do consumidor. Utilizando das premissas
da teoria de sinalizacdo, buscou-se analisar, por meio de uma estratégia quase-experimental, o
modelo difference-in-differences, o efeito que a implantagdo do mecanismo de correcéo
informacional causou nesse mercado. Porém, para que as estimativas do modelo difference-in-
differences fossem robustas e indicassem o real efeito do mecanismo de correcdo informacional
foi aplicado o modelo conhecido com Propensity Score Matching, com diferentes tipos de
pareamento, para que as analises entre os grupos de tratamento e controle fossem mais

fidedignas.

Dessa forma, alguns governantes municipais e estaduais, implementaram politicas
publicas que obrigavam os revendedores de combustiveis a realizar afixacdo de cartazes
informando o preco relativo entre etanol e gasolina, reduzindo a assimetria de informagéo do
mercado. Assim, o modelo de arbitragem com distorcdo informacional aqui desenvolvido,
indica que o municipio que é contemplado com um mecanismo que aumente a quantidade de
informac&o sobre o preco relativo, ird apresentar um aumento na sua demanda por etanol
hidratado.

Aplicando o modelo de difference-in-differences a nivel municipal com pareamento por
vizinho mais proximo, por Kernel, e por Local Linear, respectivamente pode-se confirmar os
resultados previsto pelo modelo tedrico. Sendo assim, um municipio que foi contemplado com

essa politica, apresentou um aumento de 63,25%, 23,73% e 43,25% no consumo de etanol.

Dado o aumento da demanda por etanol hidratado, observada nos municipios que
implementaram o mecanismo de correcdo informacional, as distor¢des causadas pela falta de

informacdo sobre o preco relativo foram amenizadas. Tais resultados indicam que os
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formuladores de politicas publicas deveriam implementar o mecanismo de correcéo
informacional aqui apresentado, em todos os municipios brasileiros, para que os consumidores
tenham o direito ao acesso a todas a informacdes possiveis para uma melhor tomada de decisdo
como prevé o Cadigo de Defesa do Consumidor. Além disso, a implementacdo do mecanismo
estimula o consumo de um combustivel renovavel, reduzindo a dependéncia do uso de
combustiveis fosseis mais poluentes e ndo renovaveis. Podendo também gerar um forte impacto
na economia brasileira, devido ao aumento do mercado consumidor interno. Portanto, o estudo
aqui apresentado abre a possibilidade de estudos futuros buscando identificar as consequéncias
ambientais e principalmente, os efeitos sobre a economia brasileira, em especial, os efeitos

sobre a cadeia produtiva do etanol hidratado e seu efeito multiplicador.
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ANEXOS

Anexo 1 - BALANCEAMENTO NNM1 2009

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés Viés Valor t p>t
Ln do NUmero de Veiculos N&o Pareado 105.180 105.730 -5,0 -0,17 0,868
Pareado 105.180 109.950 -43,6 -770,4 -0,91 0,371
Ln do preco de Distribuicdo
de Etanol Hidratado N&o Pareado 0,59086 0,50732 1074 2,80 0,005
Pareado 0,59086 0,60369 -16,5 84,6 -0,78 0,441
Ln do PIB per capita N3o Pareado 96.218 95.605 12,4 0,33 0,740
Pareado 96.218 96.513 -6,0 51,8 -0,11 0,910
Ln da populagdo N&o Pareado 116.310 118.240 -19,5 -0,69 0,492
Pareado 116.310 123.800 -75,7 -289,0 -151 0,145
Ln da Proxy de Capital ) -32.861 -31.341 -103,7 300 0,002
Humano Nao Pareado
Pareado -32.861 -31.351 19,7 81,0 0,47 0,640
Ln da Producéo de Etanol Né&o Pareado 61.535 61.781 -1,2 -0,03 0,975
Pareado 61.535 54.837 334 -2623,6 1,32 0,200
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 10.014 0,93522 149,9 4,54 0,000
Pareado 10.014 0,97637 56,6 62,2 1,55 0,135

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 2 - BALANCEAMENTO NNM1 2010

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés Viés Valor t p>t
Ln do NUmero de Veiculos N3o Pareado 105.910 106.740 -8,1 -0,58 0,565
Pareado 105.910 105.950 -0,4 95,1 -0,02 0,981
Ln do prego de Distribuigédo
de Etanol Hidratado Néo Pareado 0,55938 0,52226 39.1 2,80 0,005
Pareado 0,55938 0,52999 31,0 20,8 1,88 0,0642
Ln do PIB per capita N&o Pareado 97.996 97.586 7,2 0,52 0,602
Pareado 97.996 98.016 -0,3 95,2 -0,02 0,983
Ln da populagéo N&o Pareado 116.530 118.170 -18,1 -1,32 0,189
Pareado 116.530 117.080 -6,0 66,9 -0,36 0,717
Ln da Proxy de Capital ] 31775 -31.322 285 205 0041
Humano Né&o Pareado
Pareado -31.775 -31.831 3,5 87,6 0,19 0,852
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 70.022 59.110 49,4 3,05 0,02
Pareado 70.022 71.046 -4,6 90,6 -0,36 0,717
Ln do Preco da Gasolina Néo Pareado 0,96005 0,95945 12 0,09 0,928
Pareado 0,96005 0,96670 -13,5 -1024,9 -0,84 0,400

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 3 — BALANCEAMENTO NNM1 2011

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés Viés Valor t p>t
Ln do NUmero de Veiculos Nao Pareado 107.520 107.910 -3,7 -0,27 0,787
Pareado 107.520 108.440 -8,8 -136,4 -0,58 0,564
Ln do preco de Distribuicdo
de Etanol Hidratado Na&o Pareado 0,72557 0,66035 83,6 5,70 0,000
Pareado 0,72557 0,67591 63,6 23,9 3,57 0,000
Ln do PIB per capita Nao Pareado 99.197 98.394 14,1 1,04 0,299
Pareado 99.197 10.034 -20,1 -42,00 -1,18 0,239
Ln da populagéo Nao Pareado 117.240 118.380 -12,2 -0,90 0,369
Pareado 117.240 117.870 -6,7 44,8 -0,44 0,657
Ln da Proxy de Capital ) -31.593 -31.155 -29,2 214 0,033
Humano N&o Pareado
Pareado -31.593 -31.463 -8,7 70,3 -0,53 0,595
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 70.579 60.495 45,2 2,88 0,004
Pareado 70.579 73.132 -11.4 74,7 -0,79 0,429
Ln do Preco da Gasolina Nao Pareado 10.342 10.121 46,9 3,43 0,001
Pareado 10.342 10.260 17,4 62,8 1,02 0,311

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 4 - BALANCEAMENTO NNM1 2012

% Reducéo de

Variavel Amostra  Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUumero de Veiculos Na&o Pareado 10,77900 10,71700 6,00000 0,48000 0,62900
Pareado 10,77900 11,02900 -24,00000 -302,20000  -1,47000 0,14400

Ln do prego de Distribuigdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,67714 0,63634 42,90000 3,11000 0,00200
Pareado 0,67714 0,67185 5,60000 87,00000 0,40000 0,69300
Ln do PIB per capita N&o Pareado  10,01700 9,89700 20,40000 1,65000 0,10000
Pareado 10,01700 10,09600 -13,40000 34,40000 -0,88000 0,37900
Ln da populagéo N&o Pareado  11,68500 11,73300 -5,10000 -0,43000 0,67000
Pareado 11,68500 11,98000 -31,70000 -515,20000  -1,92000 0,05600
Ln da Proxy de Capital Humano Na&o Pareado -3,16650 -3,13690 -18,60000 -1,46000 0,14600
Pareado -3,16650 -3,17140 3,10000 83,40000 0,19000 0,85300
Ln da Producdo de Etanol N&o Pareado 6,75070 5,58200 58,70000 4,09000 0,00000
Pareado 6,75070 6,33080 21,10000 64,10000 1,64000 0,10300
Ln do Preco da Gasolina Néao Pareado 1,05070 1,01940 76,20000 5,73000 0,00000
Pareado 1,05070 1,04410 16,00000 79,00000 1,03000 0,30300

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 5 - BALANCEAMENTO NNM1 2013

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés Viés Valor t p>t
Ln do NUumero de Veiculos N&o Pareado 10,75800 10,87200 -11,10000 -0,99000 0,32500
Pareado 10,75800 10,73200 2,60000 76,40000 0,20000  0,84100

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Né&o Pareado 0,70514 0,65175 55,20000 4,60000  0,00000
Pareado 0,70514 0,70488 0,30000 99,50000 0,02000  0,98200
Ln do PIB per capita N#o Pareado 9,92740 10,05000  -20,20000 -1,88000  0,06100
Pareado 9,92740 9,93350 -1,00000 95,10000 -0,08000  0,94000
Ln da populagdo Né&o Pareado 11,76700 11,79800 -3,40000 -0,31000  0,75800
Pareado 11,76700 11,79300 -2,90000 16,40000 -0,22000  0,82700
Ln da Proxy de Capital

Humano Nao Pareado -3,21510 -3,18500 -17,10000 -1,56000  0,12000
Pareado -3,21510 -3,22510 5,70000 66,70000 0,40000  0,69300
Ln da Producdo de Etanol Né&o Pareado 6,02180 5,53060 21,00000 1,70000  0,09000
Pareado 6,02180 5,51860 21,50000 -2,40000 2,03000  0,04400
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,07670 1,06130 31,90000 2,78000 0,00600
Pareado 1,07670 1,07700 -0,60000 98,20000 -0,04000  0,96400

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 6 — BALANCEAMENTO NNM1 2014

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viés Valort p>t

Ln do NUmero de Veiculos Nao Pareado 10,76200 10,96400 -19,30000 -1,83000 0,06800
Pareado 10,76200 10,84000 -7,50000 61,30000 -0,58000 0,56500

Ln do preco de Distribuicdo de
Etanol Hidratado N&o Pareado 0,72446 0,66642 53,20000 4,64000 0,00000
Pareado 0,72446 0,71300 10,50000 80,20000 0,83000 0,40800
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,94680 10,15600 -35,90000 -3,46000 0,00100
Pareado 9,94680 9,96160 -2,50000 92,90000 -0,21000 0,83500
Ln da populagédo N&o Pareado 11,74200 11,82300 -8,50000 -0,81000 0,41600
Pareado 11,74200 11,84000 -10,30000 -20,40000 -0,78000 0,43600
Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,25070 -3,18460 -37,00000 -3,58000 0,00000
Pareado -3,25070 -3,22650 -13,60000 63,40000 -1,08000 0,28300
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 5,70470 5,82060 -4,90000 -0,43000 0,66500
Pareado 5,70470 5,73120 -1,10000 77,10000 -0,10000 0,92400
Ln do Preco da Gasolina Né&o Pareado 1,10720 1,10480 5,30000 0,48000 0,62900
Pareado 1,10720 1,10940 -4,90000 7,50000 -0,41000 0,68300

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 7 - BALANCEAMENTO NNM1 2015

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés Viés Valor t p>t
Ln do NUmero de Veiculos Nao Pareado 11,21300 -35,10000 -3,39000 0,00100
Pareado 10,87000 11,02300 -15,70000 55,30000 -1,41000  0,15900

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,93614 0,92876 7,40000 0,69000 0,49200
Pareado 0,93614 0,93589 0,20000 96,60000 0,02000 0,98300
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,97320 10,30800  -63,80000 -6,24000  0,00000
Pareado 9,97320 10,10000 -24,10000 62,20000 -2,21000  0,02800
Ln da populagdo Nao Pareado 11,80600 11,94500 -15,00000 -1,45000 0,14700
Pareado 11,80600 11,85400 -5,20000 65,50000 -0,47000  0,64100
Ln da Proxy de Capital

Humano Nao Pareado -3,25410 -3,21620 -22,40000 -2,21000  0,02700
Pareado -3,25410 -3,24860 -3,30000 85,30000 -0,29000  0,77400
Ln da Producdo de Etanol N&o Pareado 5,83950 6,25470 -17,30000 -1,62000  0,10700
Pareado 5,83950 6,02130 -7,60000 56,20000 -0,66000 0,50700
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,22880 1,20730 31,20000 3,02000 0,00300
Pareado 1,22880 1,22320 8,10000 73,90000 0,72000 0,47400

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 8 - BALANCEAMENTO KERNEL 2009

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducgdo de Viés  Valort p>t

Ln do NUumero de Veiculos N&o Pareado 10,51800 10,57300 -5,00000 -0,17000  0,86800
Pareado 10,93000 10,62700 27,70000 -453,30000 0,43000  0,67500

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,59086 0,50732 107,40000 2,80000  0,00500
Pareado 0,60379 0,54762 72,20000 32,80000 1,19000  0,26100
Ln do PIB per capita N4&o Pareado 9,62180 9,56050  12,40000 0,33000  0,74000
Pareado 9,51590 9,54870 -6,70000 46,40000 -0,13000  0,89900
Ln da populagdo Nao Pareado 11,63100 11,82400  -19,50000 -0,69000  0,49200
Pareado 12,12900 11,78700 34,60000 -77,70000 0,53000  0,60600
Ln da Proxy de Capital Humano N&o Pareado -3,28610 -3,13410 -103,70000 -3,09000  0,00200
Pareado -3,19880 -3,17020  -19,50000 81,20000 -0,36000  0,72900
Ln da Producdo de Etanol Né&o Pareado 6,15350 6,17810 -1,20000 -0,03000  0,97500
Pareado 5,54740 6,05030 -25,10000 -1945,20000 -0,41000 0,69100
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 0,99738 0,93533 134,70000 4,15000 0,00000
Pareado 0,96922 0,95668 27,20000 79,80000 0,42000  0,68000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 9 - BALANCEAMENTO KERNEL 2010

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viées  Valort p>t
Ln do Namero de Veiculos N&o Pareado 10,59100 10,67400 -8,10000 -0,58000  0,56500
Pareado 10,59100 10,60200 -1,10000 86,20000 -0,07000  0,94300

Ln do precgo de Distribuicdo de Etanol

Hidratado Néo Pareado 0,55938 0,52226 39,10000 2,80000  0,00500
Pareado 0,55938 0,58827 -30,40000 22,20000 -1,89000  0,06100
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,79960 9,75860 7,20000 0,52000  0,60200
Pareado 9,79960 9,88180 -14,40000 -100,30000 -0,84000  0,40400
Ln da populacédo N&o Pareado 11,65300 11,81700 -18,10000 -1,32000  0,18900
Pareado 11,65300 11,69700 -4,80000 73,40000 -0,30000  0,76400
Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,17750 -3,13220  -28,50000 -2,05000  0,04100
Pareado -3,17750 -3,17140 -3,80000 86,50000 -0,19000  0,84800
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 7,00220 5,91100 49,40000 3,05000 0,00200
Pareado 7,00220 6,39710 27,40000 44,60000 2,09000  0,03900
Ln do Preco da Gasolina Né&o Pareado 0,96180 0,95813 7,50000 0,57000  0,57200
Pareado 0,96180 0,97822 -33,50000 -347,40000 -1,98000  0,05000

. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 10— BALANCEAMENTO KERNEL 2011

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viées  Valort p>t
Ln do NUumero de Veiculos N&o Pareado 10,75200 10,79100 -3,70000 -0,27000  0,78700
Pareado 10,75200 10,60400 14,10000 -277,30000 0,74000  0,45800

Ln do prec¢o de Distribuicdo de Etanol

Hidratado Nao Pareado 0,72557 0,66035 83,60000 5,70000  0,00000
Pareado 0,72557 0,76123 -45,70000 45,30000 -2,35000 0,02000
Ln do PIB per capita N4&o Pareado 9,91970 9,83940  14,10000 1,04000  0,29900
Pareado 9,91970 9,80730 19,80000 -40,00000 1,15000  0,25000
Ln da populagdo Nao Pareado 11,72400 11,83800  -12,20000 -0,90000 0,36900
Pareado 11,72400 11,78100 -6,10000 50,30000 -0,31000  0,75400
Ln da Proxy de Capital Humano Nao Pareado -3,15930 -3,11550 -29,20000 -2,14000  0,03300
Pareado -3,15930 -3,12030  -26,10000 10,80000 -1,58000 0,11500
Ln da Producéo de Etanol Né&o Pareado 7,05790 6,04950 45,20000 2,88000  0,00400
Pareado 7,05790 6,25780 35,80000 20,70000 2,70000  0,00800
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,04020 1,01200 61,10000 4,37000 0,00000
Pareado 1,04020 1,04510 -10,70000 82,50000 -0,78000 0,43700

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viés Valort p>t
Ln do NUmero de Veiculos Né&o Pareado 10,77900 10,71700 6,00000 0,48000 0,62900
Pareado 10,77900 10,89300  -10,90000 -82,70000 -0,69000  0,49100

Ln do prec¢o de Distribuicdo de Etanol

Hidratado Nao Pareado 0,67714 0,63634 42,90000 3,11000 0,00200
Pareado 0,67714 0,68749 -10,90000 74,60000 -0,78000  0,43800
Ln do PIB per capita N&o Pareado 10,01700 9,89700  20,40000 1,65000  0,10000
Pareado 10,01700 10,08800  -12,00000 41,10000 -0,80000  0,42800
Ln da populagéo N&o Pareado 11,68500 11,73300 -5,10000 -0,43000 0,67000
Pareado 11,68500 11,85300  -18,00000 -249,90000 -1,15000 0,25100
Ln da Proxy de Capital Humano Nao Pareado -3,16650 -3,13690 -18,60000 -1,46000  0,14600
Pareado -3,16650 -3,20050 21,40000 -15,20000 1,36000 0,17400
Ln da Producdo de Etanol Né&o Pareado 6,75070 5,58200 58,70000 4,09000  0,00000
Pareado 6,75070 6,63360 5,90000 90,00000 0,47000 0,63700
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,05190 1,01890 81,50000 6,05000 0,00000
Pareado 1,05190 1,04700 12,00000 85,30000 0,71000 0,47700

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 12— BALANCEAMENTO KERNEL 2013

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viés  Valort p>t
Ln do Numero de Veiculos N&o Pareado 10,75800 10,87200  -11,10000 -0,99000  0,32500
Pareado 10,75800 10,62700  12,80000 -15,50000 0,93000  0,35100

Ln do preco de Distribuicdo de Etanol

Hidratado N&o Pareado 0,70514 0,65175 55,20000 4,60000 0,00000
Pareado 0,70514 0,72408 -19,60000 64,50000 -1,58000 0,11600

Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,92740 10,05000  -20,20000 -1,88000  0,06100
Pareado 9,92740 9,82090 17,60000 12,90000 1,36000 0,17500

Ln da populacédo N&o Pareado 11,76700 11,79800 -3,40000 -0,31000  0,75800
Pareado 11,76700 11,79000 -2,60000 24,20000 -0,20000  0,84300

Ln da Proxy de Capital Humano N&o Pareado -3,21510 -3,18500  -17,10000 -1,56000  0,12000
Pareado -3,21510 -3,22580 6,10000 64,30000 0,38000 0,70500

Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 6,02180 5,53060 21,00000 1,70000 0,09000
Pareado 6,02180 5,55570 19,90000 5,10000 1,93000 0,05500

Ln do Preco da Gasolina Né&o Pareado 1,07640 1,06300 28,40000 2,46000  0,01400
Pareado 1,07640 1,07330 6,60000 76,70000 0,49000 0,62300

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 13- BALANCEAMENTO KERNEL 2014

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viées  Valort p>t
Ln do Namero de Veiculos N&o Pareado 10,76200 10,96400  -19,30000 -1,83000  0,06800
Pareado 10,76200 10,73400 2,60000 86,30000 0,20000  0,84200

Ln do prego de Distribuigéo de Etanol

Hidratado Nao Pareado 0,72446 0,66642 53,20000 4,64000 0,00000
Pareado 0,72446 0,74289 -16,90000 68,30000 -1,34000 0,18300

Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,94680 10,15600  -35,90000 -3,46000  0,00100
Pareado 9,94680 9,94230 0,80000 97,80000 0,07000 0,94800

Ln da populagédo N&o Pareado 11,74200 11,82300 -8,50000 -0,81000 0,41600
Pareado 11,74200 11,79700 -5,70000 32,70000 -0,43000 0,66500

Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,25070 -3,18460  -37,00000 -3,58000  0,00000
Pareado -3,25070 -3,26870 10,10000 72,80000 0,77000 0,44300

Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 5,70470 5,82060 -4,90000 -0,43000 0,66500
Pareado 5,70470 5,31110 16,60000 -239,70000 1,48000 0,14000

Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,10670 1,10360 7,00000 0,63000 0,53000

Fonte: Elaborado pelo autor. Pareado 1,10670 1,11320 -14,40000 -105,40000 -1,15000  0,25200
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Anexo 14 — BALANCEAMENTO KERNEL 2015

Variavel Amostra Tratamento  Controle % Viés % Reducdo de Viées  Valort p>t
Ln do NUumero de Veiculos N&o Pareado 10,87000 11,21300  -35,10000 -3,39000  0,00100
Pareado 10,87000 10,84700 2,30000 93,40000 0,20000  0,84000

Ln do prego de Distribuigéo de Etanol

Hidratado Nao Pareado 0,93614 0,92876 7,40000 0,69000 0,49200
Pareado 0,93614 0,95250 -16,30000 -121,60000 -1,46000 0,14600

Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,97320 10,30800  -63,80000 -6,24000  0,00000
Pareado 9,97320 9,95740 3,00000 95,30000 0,27000 0,78800

Ln da populagdo Nao Pareado 11,80600 11,94500  -15,00000 -1,45000 0,14700
Pareado 11,80600 11,81800 -1,30000 91,40000 -0,12000 0,90700

Ln da Proxy de Capital Humano N&o Pareado -3,25410 -3,21620 -22,40000 -2,21000  0,02700
Pareado -3,25410 -3,24830 -3,50000 84,60000 -0,29000 0,77100

Ln da Producdo de Etanol Né&o Pareado 5,83950 6,25470 -17,30000 -1,62000 0,10700
Pareado 5,83950 5,52240 13,20000 23,60000 1,17000 0,24400

Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,22280 1,20550 26,30000 2,52000 0,01200

Pareado 1,22280 1,22240 0,60000 97,60000 0,05000  0,95600




Anexo 15— BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2009

% Reducéo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUumero de Veiculos Né&o Pareado 10,51800 10,57300 -5,00000 -0,17000 0,86800
Pareado 10,51800 11,30000 -71,60000 -1328,30000 -2,00000 0,05800

Ln do prego de Distribuigéo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,59086 0,50732 107,40000 2,80000 0,00500
Pareado 0,59086 0,61519 -31,30000 70,90000 -1,59000 0,12700
Ln do PIB per capita Na&o Pareado 9,62180 9,56050 12,40000 0,33000 0,74000
Pareado 9,62180 9,38190 48,60000 -291,80000 1,60000 0,12500
Ln da populagdo N&o Pareado 11,63100 11,82400 -19,50000 -0,69000 0,49200
Pareado 11,63100 12,76600 -114,70000 -489,40000 -2,66000 0,01400
Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,28610 -3,13410 -103,70000 -3,09000 0,00200
Pareado -3,28610 -3,24640 -27,10000 73,90000 -0,75000 0,45900
Ln da Producéo de Etanol Nao Pareado 6,15350 6,17810 -1,20000 -0,03000 0,97500
Pareado 6,15350 5,84960 15,20000 -1135,60000 0,58000 0,56800
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,00510 0,93584 162,70000 4,73000 0,00000
Pareado 1,00510 0,97782 64,10000 60,60000 2,08000 0,04900

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 16 — BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2010

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUmero de Veiculos Néo Pareado 10,59100 10,67400 -8,10000 -0,58000 0,56500
Pareado 10,59100 10,33300 25,10000 -211,10000 1,54000 0,12500

Ln do preco de Distribuicédo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,55938 0,52226 39,10000 2,80000 0,00500
Pareado 0,55938 0,58692 -29,00000 25,80000 -1,82000 0,07200
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,79960 9,75860 7,20000 0,52000 0,60200
Pareado 9,79960 9,72780 12,60000 -75,00000 0,78000 0,43400
Ln da populagdo Nao Pareado 11,65300 11,81700 -18,10000 -1,32000 0,18900
Pareado 11,65300 11,48400 18,70000 -3,20000 1,18000 0,24000
Ln da Proxy de Capital Humano Nao Pareado -3,17750 -3,13220 -28,50000 -2,05000 0,04100
Pareado -3,17750 -3,18720 6,10000 78,50000 0,27000 0,78500
Ln da Producéo de Etanol Né&o Pareado 7,00220 5,91100 49,40000 3,05000 0,00200
Pareado 7,00220 6,23520 34,70000 29,70000 2,63000 0,01000
Ln do Preco da Gasolina Nao Pareado 0,96347 0,95955 8,20000 0,62000 0,53800
Pareado 0,96347 0,97874 -32,10000 -290,20000 -1,98000 0,05000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 17— BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2011

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUmero de Veiculos Néo Pareado 10,75200 10,79100 -3,70000 -0,27000 0,78700
Pareado 10,75200 10,75800 -0,60000 83,50000 -0,03000 0,97400

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Né&o Pareado 0,72557 0,66035 83,60000 5,70000 0,00000
Pareado 0,72557 0,74898 -30,00000 64,10000 -1,55000 0,12400
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,91970 9,83940 14,10000 1,04000 0,29900
Pareado 9,91970 9,96850 -8,60000 39,20000 -0,51000 0,61200
Ln da populacédo Né&o Pareado 11,72400 11,83800 -12,20000 -0,90000 0,36900
Pareado 11,72400 11,89500 -18,20000 -49,50000 -0,94000 0,34800
Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,15930 -3,11550 -29,20000 -2,14000 0,03300
Pareado -3,15930 -3,11670 -28,40000 2,80000 -1,72000 0,08800
Ln da Producéo de Etanol Nao Pareado 7,05790 6,04950 45,20000 2,88000 0,00400
Pareado 7,05790 6,65050 18,20000 59,60000 1,50000 0,13700
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,04390 1,01200 65,70000 4,76000 0,00000
Pareado 1,04390 1,04550 -3,40000 94,90000 -0,24000 0,80700

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 18 — BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2012

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUumero de Veiculos Né&o Pareado 10,77900 10,71700 6,00000 0,48000 0,62900
Pareado 10,77900 11,41500 -61,00000 -923,50000 -3,82000 0,00000

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,67714 0,63634 42,90000 3,11000 0,00200
Pareado 0,67714 0,66569 12,10000 71,90000 0,92000 0,35700
Ln do PIB per capita Na&o Pareado 10,01700 9,89700 20,40000 1,65000 0,10000
Pareado 10,01700 10,03100 -2,30000 88,50000 -0,17000 0,86700
Ln da populagéo N&o Pareado 11,68500 11,73300 -5,10000 -0,43000 0,67000
Pareado 11,68500 12,24700 -60,40000 -1072,70000 -3,79000 0,00000
Ln da Proxy de Capital Humano Nao Pareado -3,16650 -3,13690 -18,60000 -1,46000 0,14600
Pareado -3,16650 -3,17840 7,50000 59,60000 0,53000 0,59800
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 6,75070 5,58200 58,70000 4,09000 0,00000
Pareado 6,75070 7,16840 -21,00000 64,30000 -1,84000 0,06800
Ln do Preco da Gasolina Nao Pareado 1,05010 1,01970 74,30000 5,62000 0,00000
Pareado 1,05010 1,02690 56,70000 23,70000 3,49000 0,00100

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 19— BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2013

% Reducéo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do Numero de Veiculos N&o Pareado 10,75800 10,87200 -11,10000 -0,99000 0,32500
Pareado 10,75800 10,89800 -13,70000 -23,70000 -1,03000 0,30600

Ln do prego de Distribuicéo de
Etanol Hidratado Né&o Pareado 0,70514 0,65175 55,20000 4,60000 0,00000
Pareado 0,70514 0,72198 -17,40000 68,50000 -1,34000 0,18100
Ln do PIB per capita Né&o Pareado 9,92740 10,05000 -20,20000 -1,88000 0,06100
Pareado 9,92740 9,85780 11,50000 43,10000 0,90000 0,37000
Ln da populagdo Na&o Pareado 11,76700 11,79800 -3,40000 -0,31000 0,75800
Pareado 11,76700 11,96700 -21,90000 -539,20000 -1,66000 0,09900
Ln da Proxy de Capital Humano Né&o Pareado -3,21510 -3,18500 -17,10000 -1,56000 0,12000
Pareado -3,21510 -3,17250 -24,20000 -41,40000 -1,73000 0,08400
Ln da Producéo de Etanol Nao Pareado 6,02180 5,53060 21,00000 1,70000 0,09000
Pareado 6,02180 5,67490 14,80000 29,40000 1,45000 0,14700
Ln do Preco da Gasolina N&o Pareado 1,07560 1,06190 28,70000 2,53000 0,01200
Pareado 1,07560 1,06980 12,20000 57,50000 0,98000 0,33000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 20 — BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2014

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUumero de Veiculos Né&o Pareado 10,76200 10,96400 -19,30000 -1,83000 0,06800
Pareado 10,76200 10,57900 17,50000 9,20000 1,36000 0,17600

Ln do preco de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,72446 0,66642 53,20000 4,64000 0,00000
Pareado 0,72446 0,76451 -36,70000 31,00000 -2,84000 0,00500
Ln do PIB per capita N&o Pareado 9,94680 10,15600 -35,90000 -3,46000 0,00100
Pareado 9,94680 9,91590 5,30000 85,20000 0,43000 0,66900
Ln da populagdo Né&o Pareado 11,74200 11,82300 -8,50000 -0,81000 0,41600
Pareado 11,74200 11,72800 1,50000 82,90000 0,11000 0,91000
Ln da Proxy de Capital Humano Nao Pareado -3,25070 -3,18460 -37,00000 -3,58000 0,00000
Pareado -3,25070 -3,26570 8,40000 77,40000 0,68000 0,49700
Ln da Producéo de Etanol N&o Pareado 5,70470 5,82060 -4,90000 -0,43000 0,66500
Pareado 5,70470 4,95070 31,70000 -550,70000 2,89000 0,00400
Ln do Preco da Gasolina Nao Pareado 1,10810 1,10520 6,40000 0,59000 0,55900
Pareado 1,10810 1,12790 -43,70000 -578,70000 -3,28000 0,00100

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anexo 21 — BALANCEAMENTO LOCAL LINEAR 2015

% Reducdo de

Variavel Amostra Tratamento Controle % Viés Viés Valor t p>t

Ln do NUumero de Veiculos Né&o Pareado 10,87000 11,21300 -35,10000 -3,39000 0,00100
Pareado 10,87000 11,06500 -19,90000 43,20000 -1,75000 0,08000

Ln do prec¢o de Distribuicdo de
Etanol Hidratado Nao Pareado 0,93614 0,92876 7,40000 0,69000 0,49200
Pareado 0,93614 0,96670 -30,50000 -314,00000 -2,83000 0,00500
Ln do PIB per capita Na&o Pareado 9,97320 10,30800 -63,80000 -6,24000 0,00000
Pareado 9,97320 9,96930 0,80000 98,80000 0,07000 0,94500
Ln da populagdo Nao Pareado 11,80600 11,94500 -15,00000 -1,45000 0,14700
Pareado 11,80600 12,04700 -26,10000 -73,60000 -2,25000 0,02500
Ln da Proxy de Capital Humano Na&o Pareado -3,25410 -3,21620 -22,40000 -2,21000 0,02700
Pareado -3,25410 -3,25520 0,60000 97,10000 0,06000 0,95500
Ln da Producdo de Etanol N&o Pareado 5,83950 6,25470 -17,30000 -1,62000 0,10700
Pareado 5,83950 5,19750 26,80000 -54,60000 2,37000 0,01800
Ln do Preco da Gasolina Nao Pareado 1,23230 1,21110 31,40000 2,99000 0,00300
Pareado 1,23230 1,24120 -13,10000 58,20000 -1,27000 0,20600

Fonte: Elaborado pelo autor.
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