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ODbjetivo

 Discutir o conceito, vantagens e
limitacOes do uso da aleatorizacao
como ferramenta de estabelecimento
de relacao de causalidade em
economia
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INTRODUCAO

* Na bioestatistica, analise experimental é vista como
unico meio crivel de estabelecimento de causalidade
(Imbens e Wooldridge, 2009).

— EXx: the US Food and Drug Administration requires evidence
from randomized experiments in order to approve new drugs
and medical procedures.

* Importante nessas analises: garantir que nao haja
Interacoes entre participantes e nao participantes para
gue se possa estabelecer relacao de causalidade, o
gue é mais facil em medicina do que em economia.
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INTRODUCAO

« Causalidade ¢é estabelecida pois qualguer diferenca
sistematica entre grupos de tratamento e controle
passa a ser resultado direto da intervencao.

« Assim, 0s possiveis vieses do estimador “naive”
sao eliminados.

« Apesar de simplificar a avaliacao do efeito do
programa, a implantacao da aleatorizacao pode
sofrer diversas dificuldades e ha diversas escolhas
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ALEATORIZACAO - QUESTOES

 Quem deve fazer a aleatorizacao (governo, ONG)?

« Como aleatorizar sem criar problemas éticos e
politicos?
« Como determinar o tamanho amostral minimo para

gue se possa rejeitar a hipotese nula que nao ha
efeito?

 Em que nivel aleatorizar (cidades, bairros,
iIndividuos)?
Deve se estratificar? Quando coletar dados?
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PROGRESA (MEXICO)

. E provavelmente o mais conhecido exemplo de
uma avaliacao randomizada conduzida pelo
governo em paises em desenvolvimento.

* Programa foi lancado em 1998. Como restricao
ocamentaria impossibilitava alcancar 50 mil
potenciais comunidades de uma vez, a opcao foi
comecar com programa piloto randomizado em 506
comunidades.

(s FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO

; ! UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

o
%
B
I T
AR :



I -~
feq

PROGRESA (MEXICO)

e Metade das comunidades foi aleatoriamente

selecionad
« Dados de

a para receber o programa,;
paseline e dados de follow-up foram

coletados
 Diferentes

para as comunidades dos dois grupos.
pesquisadores tiveram acesso aos dados e

varios papers foram escritos sobre o impacto do
programa (p. ex. Behrman e Hoddinott (2005),
Impacto em nutricao infantil.)

* Programa foi efetivo em melhorar saude e educacao.
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OPORTUNIDADES PARA ALEATORIZACAO

1. Uma janela natural para introduzir randomizacao é
No momento anterior ao programa ser expandido,
durante a fase piloto, como no Progresa.

« Nesse aspecto tem crescido estudos onde as
agéncias de implementacao dos programas (nao
necessariamente governo) e os pesquisadores
transformam a avaliacao em um “experimento de
campo’, no sentido que ambos querem encontrar a
melhor solucao para um problema.
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STEPS (2016)

 Intervencao era para ser aleatorizada, mas
acabou nao sendo...

 Dois tratamentos:

— Intervencao semanal com equipe STEPS e
auxilio das professoras

— Intervencéo semanal com as professoras e
supervisao mensal da equipe STEPS
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OPORTUNIDADES PARA ALEATORIZACAO

2. SituacOes onde ha restricoes de orcamento
ou de capacidade de implementacao e a
demanda pelo programa excede a oferta.

 Um caminho natural para ‘racionar’ 0s
recursos e selecionar por sorteio, entre 0s
candidatos elegiveis, agueles gue receberao

0 programa.
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EXEMPLO: LIGA SOLIDARIA (2015)

* Programa de qualificacao professional de
jovens em SP.

* Mais inscritos do que vagas em alguns dos
CUrsos

* ApOs realizacao das inscricoes e provas de
conhecimentos basicos de portugués e
matematica, além de exclusao dos que nao
pertenuam ao publico-alvo = sorteio
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OPORTUNIDADES PARA ALEATORIZACAO

3. Restricoes financeiras e administrativas levam as
ONG’s a introduzir o programa aos poucos (como
no exemplo com o Progresa). Randomizacéao € a
forma mais justa de decidir quem sera contemplado
primeiro.

« Aleatorizar a ordem do tratamento permite a
avaliacao do programa em contextos onde nao seria
aceitavel para alguns grupos ou individuos ficarem
sem suporte.

< FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO

¥ UNIVERSIDADE DE SAO PAULO



I -~
feq

PROBLEMAS

 Dificuldade para medir efeitos de longo prazo;

* Se a aleatorizacao phase-in for rapida demais
relativamente ao tempo que o programa
demora a surtir efeito, nao € possivel detectar
o efelto do tratamento.

» Grupo de comparacéao € afetado pela
expectativa futura de tratamento.
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EXEMPLO

* Programa de Microcredito: individuos no grupo
de controle podem atrasar seu investimento
antecipando que terao crédito mais barato uma
vez gque tiverem acesso ao programa de
microcrédito no futuro.

* Deixa de ser um bom contra-factual, pois
também é afetado pelo tratamento.
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PROBLEMA DO PHASE-IN

 Em alguns casos, as pessoas do grupo de
controle podem nao topar participar da coleta
de dados enquanto nao estiverem no
programa.

» Possivel saida: within-group randomization
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PROBLEMA DO PHASE-IN

* Banerjee et al. 2007 avaliam efeito de reforco
escolar. Ao invés de dar o tratamento no 3° e
no 4° ano em uma mesma escola, da o
tratamento no 3° ano de uma escola e o de 4°
ano na outra escola.

* Problema: possivel contaminacao
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ALEATORIZACAO DO ENCORAJAMENTO

 Em situacdes em que nao é possivel ou ético realizar
a aleatorizacao, uma saida é aleatorizar o
encorajamento para o recebimento do tratamento.

« EX: envio aleatoriamente material publicitario falando
das vantagens de se fazer um curso de gualificacao
profissional.

* |sso deve aumentar a chance de cursar e serve
como instrumento para o efeito de ter feito o curso
sobre o resultado no mercado de trabalho.
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TAMANHO DA AMOSTRA NA ALEATORIZACAO

 Uma das primeiras perguntas em uma
aleatorizacao e: Qual o tamanho de amostra
gue vamaos precisar?

* Temos que pensar no poder do teste: qual a
probabilidade de que para um dado tamanho
de efeito e nivel de significancia, sera
possivel rejeitar a hipotese nula de que nao
ha efeito do tratamento?
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Erros tipo | e tipo |l

Intervengao tem efeito positivo (desconhecido)

Nao (H, verdadeira) Sim (H, falsa)
Nao rejeitamos H, (OK) 1-a ERROTIPO Il =3

FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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Erro tipo | e Erro tipo |l

* Errotipol =a
 Probabilidade de rejeitar H, quando esta é
verdadeira

* Probabilidade de concluir que a
intervencao tem efeito quando o efeito é

nulo
 Valores tipicos: 0.01, 0.05, 0.1
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Erro tipo | e Erro tipo |l

 Errotipo Il =3
— Prob. de nao rejeitar Hy quando ela e falsa
» Poder Estatistico=1 -3
— Probabilidade de rejeitar H, quando H, é falsa

* Probabilidade de concluir que a intervencao
tem efeito toda vez que ela realmente tiver

efeito. Valor tipico: 0.80
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PODER

 Em um estudo comparando dois grupos, o
poder € a probabilidade de rejeitar a hipotese
nula de que os dois grupos tenham a mesma
media populacional e, portanto, concluir que
existe diferenca de uma dada magnitude.

. E a probabilidade de decider corretamente de
gue os dois grupos sao diferentes.
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TESTE DE HIPOTESES

° SejaYi = a+yTi + U;
* Onde T; é uma variavel binaria de
tratamento e Y; é a variavel de resultado de

Interesse. Seja P a proporcao de pessoas
gue recebem o tratamento.

2

o)
* Em MQO, var(y) = &= T
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TESTE DE HIPOTESES

2 o2
. var()/) n(T;—T)? o ?zl(Tiz—ZTiT+Tz) —
n(T;°—2T;T + T?)
N e T, — 2T 2ii=1 I+ nT?
a2 _ o”

YR T2-2T Y Tl.+n7_"2_2 \ T*—2nT $L | T +nT?
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TESTE DE HIPOTESES

0.2

- > T/ —nT?
Note: Y1, T7 = Y7, T;, pois T; & binario (0/1)

0.2 - 0.2

—=———, Portanto:
Y Ti—nT? nT-nT?

0.2 0.2

nT(1—T)=nP (1-P)

var(y) =
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Poder do Teste

* Qual a Probabilidade de rejeitar Hy: y = 0
guando na verdade y + 07

* R: Poder do teste
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Erro de tipo |l e poder do teste

Fiy| Contral)

Error tipo Il =

/

F(y | Tratamiento)

Poder=1-p

E(v|C ontro 1)

¥ UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
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1 . 1
E(v|Tratamiento)
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Erro de tipo |

Ewror tipo I =w

Fy | Tratamiento)
Fy | Control)

———

- T T

E(v|Control) E(yv|Tratamiento)
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Poder do Teste

« Para calcular o poder do teste, deve valer:

¥ > (tg + ty )ep(P)

Effect Size Critical Effect Size
0 Value Yij
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Efeito Minimo Detectavel (EMD)

 EMD para um poder 3, nivel de significancia
a, tamanho de amostra n, e fracao de
tratados P e dado por:

EMD = (tg + t.)ep(P) =

2
=(tg + tc)\/nP ?1—1»)
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Efeito Minimo Detectavel (EMD)

 EMD para um dado poder (1 — ), nivel de
significancia a e fracao de tratados P é:

2
« EMD = (tg + t,) \/np:l_p)

 EMD diminui com reducéo do poder ({ tp),

» Aumento de «a (! t,); Reducéo de ¢4
« Aumento do tamanho da amostra
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Efeito Minimo Detectavel (EMD)

« Como a distribuicao de t sob alternativa nao é
centrada em zero, essa conta nao é correta
para valores pegquenos de amostra.

* Assim, dever ser usada apenas quando a t-
student converge para a N(0,1).

* Para n um pouco menores, dever ser usada a
distribuicao correta da T nao centrada.
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T nao centrada

« Se Zée N(0,1) e V é qui-quadrada com v graus
de liberdade, independente de Z, define-se a
distribuicao t nao centrada como:

Z+U

v

v

 Onde v sao os graus de liberdadee u é o
parametro de centralidade

c t(v, ) =

k FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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T nao centrada « Com1lg.l,a
t nao
0.40 ———— N
0 2 centrada em
' O é bem
0.30f assimétrica.
0.25F
o~ « Com4qg.l,
= 0.20 _ _
ela fica mais
0.15}¢ i
parecida
0.10
com a
0.05}
centrada
0.00
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T nao centrada

2.1 One-sample test of mean

suppose that we have a single sample, z;, i = 1,..., n, which we assume comes from
a normal distribution with mean p and standard deviation . We wish to test the

hypothesis

Hy: p=py VETS11S H, : p % g
for some hypothesized value .

The standard parametric test for this situation is the one-sample £ test. This test is
based on the test statistic

where T represents the sample mean and s the sample standard deviation.

Fonte: Harrison e Brady (2004)
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T nao centrada

Under the null hypothesis, T has a Student’s #-distribution on n — 1 degrees of
freedom. Under the alternative hypothesis, T has a noncentral f-distribution on n — 1
degrees of freedom with noncentrality parameter

i
= —_—
afyn

The power to detect a difference of § = u — g with two-sided significance level o iz

given by
dn d/n
) — T (_fu_.l"in—] = )

T
where Tie( . |#) is the cumulative distribution function of the noncentral t-distribution
with df degrees of freedom and noncentrality parameter # and f, g4 is the point of
the central f-distribution with df degrees of freedom corresponding to an upper-tail
probability of

1 -5=Th (fu,l"in—]
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DUAS ABORDAGENS:

 Abordagem da determinacao do poder:

« Admite-se um certo efeito minimo
detectavel e um nivel de poder com o

objetivo de descobrir gual tamanho de
amostra teremos.

FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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ABORDAGEM DA DETERMINACAO DO PODER

* EXx: Pesquisador quer avaliar efeito de
iIntervencao em nivel de escola para melhorar a
nota. Aleatorizam as escolas e teoria sugere
gue, na pratica, um efeito significativo giraria
em torno de 0,20 desvios padrao.

* Nesse caso, se atribuo poder de 80%, vou
achar o tamanho de amostra necessario para

tanto.

S W FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRAGAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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ABORDAGEM DO TAMANHO DO EFEITO

* Definido um nivel de poder e um tamanho
de amostra , achar qual € o EMD.

» EX: Por restrices financeiras, so pode
aplicar em 50 escolas e 100 alunos em
cada. Assim, dado o tamanho da amostra,
vou procurar gual o menor efeito
detectavel com essa amostra.
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PASSOS DE AVALIACAO ALEATORIZADA

1. Selecionar aleatoriamente um grupo de
iIndividuos de uma populacao bem definida

2. Esses individuos sao alocados aleatoriamente
ao grupo de tratamento ou de controle

3. Constroi-se uma linha de base e checa
observaveis, se aleatorizacao foi bem feita

4. Uma intervencao pré-definida é aplicada apenas
ao grupo de tratamento

: ¥ FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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PASSOS DE AVALIACAO ALEATORIZADA

5. Resultados sao medidos para cada participante

6. A diferenca das medias dos dois grupos, se for
estatisticamente significativa, indica que houve
efeito da politica e corresponde ao ATE, que nesse
caso sera igual ao ATT e ATNT

* Arazao pela qual aleatorizacao garante estimativa
nao viesada € porgue todas as caracteristicas,
mesmo as nao observaveis, serao distribuidas

igualmente nos grupos.
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PASSOS DE AVALIACAO ALEATORIZADA

* Ou seja, o contra-factual, nesse caso, €
representado pelos individuos que foram
sorteados para ficar no grupo de controle, que
em funcao do sorteio, sao idénticos em
observaveis e nao observaveis, em média, na
populacao.

« Note gue a primeira aleatorizacao (passo 1)
tenta asseqgurar validade externa, enguanto a
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NIVEL DA ALEATORIZACAO

« Uma escolha importante € em qual nivel
se dara a aleatorizacao: individuo, familia,
cidade, etc.

« Para algumas intervencoes nao ha muita
escolha, mas para outras a escolha nao é

tao clara.

k FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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DIFERENTES ESCOLHAS

* Por exemplo, programa de desverminacao:

* Dickson and Garner (2000) avaliam
orograma feito em nivel individual dentro das
escolas;

* Miguel and Kremer (2004) olham efeito de
programa semelhante via phase-in no nivel
da escola.

k» FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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FATORES A SEREM CONSIDERADOS PARA A
ESCOLHA DO NIVEL DA ALEATORIZACAO

1. Quanto maior o tamanho dos grupos que
sao randomizados, maior o tamanho da
amostra total que precisa ser alcancado.

« O nivel da aleatorizacao tem impacto grande
no orcamento da avaliacao, tornando a
aleatorizacao em nivel individual atrativa
gquando possivel.
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FATORES A SEREM CONSIDERADOS PARA A

ESCO

_HA DO NIVEL DA ALEATORIZACAO

2. Spi

lovers do grupo de tratamento para o

de controle podem viesar a estimacao do
efeito do tratamento

* Nesses casos, aleatorizacao deve ocorrer
em nivel que evite esses efeitos.
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ATORES A SEREM CONSIDERADOS PARA A

ESCOLHA DO NIVEL DA ALEATORIZACAO

« Miguel and Kremer (2004) acharam efeitos muito
maiores do que trabalhos anteriores qu
aleatorizaram em nivel do individuo.

« Argumentam gque como a infestacao espalha
facilmente entre criancas, o grupo de controle
também se beneficious do tratamento, reduzindo
a distancia entre controle e tratamento.
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FATORES A SEREM CONSIDERADOS PARA A
ESCOLHA DO NIVEL DA ALEATORIZACAO

« Uma outra externalidade que pode
ocorrer € que os individuos ino grupo de
controle mudam comportamento
antecipando que serao tratados no futuro.

* Pode ser mais facil evitar isso se a
aleatorizacao for ao nivel de municipio ao
invés de individuos.
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FATORES A SEREM CONSIDERADOS PARA A
ESCOLHA DO NIVEL DA ALEATORIZACAO

3. Aleatorizacao em nivel mais agregado
pode ser mais facil de implementarr,
mesmo gue regueira amostras maiores.

* Ex: Programa € um curso de formacéao. Se
a randomizacao for ao nivel da cidade,
todos da cidade fazem o curso junto e cal
pela metade o numero de lugares em que




DEFININDO O TRATAMENTO

 Parece Obvio, mas nao é!

* Vocé pode oferecer um tratamento, mas nem todos
0s alocados ao grupo de tratamento aceitarem o

mesmo

* Nesse caso, voceé esta estimando o impacto causal
da oferta do tratamento (intention to treat — ITT)
— Contorna o problema de no-show e atrito
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DEFININDO O TRATAMENTO

* Mas posso estar interessado no efeito de
participar de todo o tratamento -> impacto efetivo

* Problemas:
— No-show
— Atrito
— Impacto com relacéo a que? A 22 melhor opcao?

— Os que sairam ou nao apareceram podem ser grupos
de controle alternativos. = cautela
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

« Contaminacao

— Se pessoas no tratamento interagirem com as
do grupo de controle, ha contaminacao do
grupo de controle, mudando eventualmente
0s resultados desse grupo.

— EX: visitas domiciliares de agente de saude.
Se converso com minha vizinha, repasso as
orientacoes recebidas.
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

« Cross-over. se pessoas passam do grupo de
controle ao grupo de tratamento e vice-versa

— Ex: tamanho de classe: de um ano para o
outro, alguns dos alunos inicialmente
alocados para classes peguenas vao para
classes grandes e vice-versa.

— EX: creches no Rio de Janeiro (PB), Liga
Solidaria. Solucéao: LATE
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

o Atrito

— Participantes que decidem abandonar o tratamento sao
diferentes daqueles gue permanecem em
caracteristicas nao observaveis que podem
potencialmente afetar os resultados.

— Quanto maior o periodo de acompanhamento (follow-
up), maior o tamanho do atrito.

— Pode afetar a validade externa, via diminuicao do
tamanho da amostra, e a validade interna (se a taxa de
atrito for muito diferente nos grupos, € indicio ruim)
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

o Atrito

— mesmo gque a taxa de atrito seja semelhante nos
grupos, o padrao do atrito pode ser distinto

— se tiver feito uma linha de base antes do tratamento,
e as caracteristicas medias dos gue ficaram e sairam
no tratamento e controle (4 grupos) for semelhante,
sem problemas de validade interna.
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EM SUMA

« Para a aleatorizacao ser valida, a analise precisa
focar nos grupos inicialmente criados pela

aleatorizacao.
 Devemos comparer todos os inicialmente
alocados ao tratamento com todos inicialmente

alocados para o grupo de controle, qualquer que
tenha sido seu comportamento e status de

tratamento ex-post.
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

« Efeito Hawthorne e John Henry

— Implicitamente, assumimos que a participacao no
tratamento per se, nao afeta o comportamento e resultados
dos participantes

— Hawthorne: mudanca de comportamento dos participantes
de um experimento pelo simples fato de serem objeto de
estudo

— John Henry: ocorre qguando o grupo de controle muda seu
comportamento para “competir” com o do tratamento por
estarem insatisfeitos de serem alocados ao grupo de

controle.
& " FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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AMEACAS A ALEATORIZACAO

« Efeito Hawthorne e John Henry

EX: projeto STAR

— Professores sabem que estao sendo monitorados e
podem ter feito maior esforco em decorréncia disso

EX: projeto de voucher

— Alunos nao contemplados podem se esforcar muito
para melhorar seu desempenho e nao depender do
voucher para conseguir vaga em escola privada.
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ANALISE EXPERIMENTAL

« Pesquisa experimental em economia se origina
da preocupacao com a identificacao confiavel do
efeito de programas em face a multiplos e
complexos canais de causalidade.

* Os experimentos possibilitam variar cada um
dos fatores por vez e, portanto, fornecem
estimativas com alta validade interna do efeito
causal.

K
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CROSS-CUTTING DESIGNS

« Uma das inovacoes institucionais que levaram a
crescimento do numero de avaliacoes aleatorizadas
é 0 uso crescente de um desenho denominado
cross-cutting (ou fatorial).

* No desenho cross-cutting diferentes tratamentos
sao testados simultaneamente com as
aleatorizacoes sendo feitas de sorte que 0s
tratamentos sejam ortogonais entre si.
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EXEMPLO

Programa de desverminacao (Miguel and Kremer
2004), gue combina duas intervencoes: (1)
comprimido de vermifugo; (2) conselho para as
criancas sobre habitos de higiene (lavar as maos,
etc).

Nao houve mudanca de comportamente nas
escolas de tratamento apds a intervencao, o geu
sugere gue o componente da intervencao que fez
diferenca foi o vermifugo mesmao.
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Por que Isso e importante?

» Estimativas de custo-efetividade mostram
gue para uma mesma melhoria educacional
(correspondente ao aprendizado de 1 ano
de escola), ha programas custando entre

$3.25 e $200 por crianga. (J-PAL, 2005)

* Aintuicao pode nao ajudar a descobrir qual
o melhor tratamento.
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Motivacao para Experimentos

* Primeiro, adocao de politicas efetivas exige
realizacao de julgamentos acerca da
eficacia de componentes individuais dos
programas, sem fé excessiva em
conhecimento a priori estabelecido.

* Segundo, porem, € dificil aprender sobre
tals componentes individuais usando dados
observacionais (nao experimentais)
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Motivacao para Experimentos

 Em educacao, particularmente, essa
dificuldade decorre do fato de que dados
observacionais advem de sistemas escolares
que adotaram determinado “modelo”, que
consiste em mais de um Insumo.

« Avariacao observada nos insumos escolares
decorre de tentativas de mudar o modelo , o
gue em geral, envolve realizar varias mudancas

S|muI1;aneas

\» FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
- B i UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

S Bl
i\ i
|1}

‘\.l‘l,‘_



Exemplo

e Bonus ES - muda bonus e curriculo
junto, muda critério de selecao de
diretores.

» Portanto, dados observacionals nao
permitem enxergar o efeito de variacao
dos componentes individuais das
pohncas

8 | | UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
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Implicacao

» Assim, dado o alto custo fixo de realizacao
de experimento...

» Vale a pena a realizacao de experimentos
multiplos que testem variacoes do
programa, mesmo quando VOCcé nao esta
iInteressado no efeito da interacao de
programas (Miguel Kremer, 2004).
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EXEMPLO: SERVIR PARA TESTAR MULTIPLAS
HIPOTESES

* ..., COM pequeno aumento de custo, pois o
principal custo da aleatorizacao consiste em
realizer o baseline e medir as variaveis de
resultado.

* Nesse caso, o tamanho da amostra total
precisa somente ser grande o suficiente para
gue haja poder suficiente para identificar o
efeito da intervencao de menor efeito.

G- N o
e \\é FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO

: UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
& gl
>




I -~
feq

BANERJEE, DUFLO, COLE, AND LINDEN (2007)

* festaram em uma mesma amostra
(escolas municipais em Vadodara, India) o
efeito de aulas de recuperacao e de
‘Computer Assisted Learning’ sobre
desempenho escolar.

 Metade das escolas recebeu ‘remedial
education program’ e a outra metade
recebeu “computer assisted learning”.
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Experimentos como processos
dinamicos
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Processo Dinamico

* Experimento deve ser processo dinamico,
onde primeiro se avalia o programa em linhas
gerais.

« Dadas as primeiras respostas, muitas vezes
Inesperadas, realiza-se uma segunda rodada
de analise, para investigar que “partes” do
programa funcionam melhor.
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Preocupacoes com Experimento

* Dependéncia do ambiente

—Quao generalizaveis séo os resultados?
‘Uniformes escolares no Kenia, Mexico e Noruega

—Validade externa

—ONGSs e governos que aceitam ser parte de
experimento sao diferentes dos demais (Heckman, 92)

—Necessidade de replicacao em outros contextos. EX:
PROGRESA fol replicado em varios paises (Colombia,
Nicaragua, Equador e Honduras)
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Preocupacoes com Experimento

 Efeito de Equilibrio Geral

— EX: Voucher escola privada. Se adota em todo pais,
efelto positivo pode desaparecer, pois satura a rede
privada e reduz retorno a educacao, via aumento de
oferta
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Preocupacoes com Experime

Efeito de Equilibrio Geral

nto

— Saida: tentar estimar esse efeito de equilibrio geral

— Kremer and Muralidharan estudam efeito d

e

voucher com dupla aleatorizacao: tanto cidades
Como pessoas na cidade sao aleatorizadas

— Comparando as estimativas dos 2 tratamentos,

podem calcular efeito de eq. geral.

— Porém, pessoas podem se mudar de uma
para outra para procurar trabalho

e

i UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
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Heterogeneidade do efeito do tratamento

» Efeito medio do tratamento, unico parametro
gue se extral da aleatorizacao sem nenhuma
hipotese adicional, pode nao ser o parametro
de Interesse do gestor.
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Convencendo o gestor a aleatorizar

» Aspecto ético da aleatorizacao
 Justica (lgualdade de oportunidades)

* Excesso de demanda (ja vai excluir alguém,
por algum critério)
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Multiplicidade de desenhos

— Loteria com maior probabilidade para os mais
vulneraveis

— Aleatorizar regioes
— Abrir inscricao e depois aleatorizar
— Futuros beneficiarios como grupos de controle
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Multiplicidade de desenhos

« Emparelhar individuos em observavels e
aleatorizar guem recebe o tratamento

— Assegura balanceamento das variaveis
— Facilita a interpretacao dos resultados

— Reduz risco de perda do desenho experimental
(Ex: Glewwe — oculos para cidades chinesas)

— Aumenta precisao, pois permite estratificacao
amostral (Imbens et al, On the Benefits of
Stratlflcatlon 2008)
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Multiplicidade de desenhos

e Ex Glewwe

 Em cada condado, cada cidade fol rangueada de acordo
com a renda per capita em 2003. A partir das duas
primeiras cidades mais ricas, uma foi aleatoriamente
selecionada para o tratamento e a outra para o controle;
Se repetiu essa analise para todos os pares subsequentes
de cidades.

 Em cada cidade, todas as escolas primarias ou eram
atribuidas ao grupo de tratamento ou ao grupo de
controle.
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Inferéncia em pequenas amostras

» Teste de Permutacao de Fisher (1925)

* Fisher prop0s 0 seguinte experimento:
preparem 8 xicaras de cha com leite, sendo
guatro delas em gue se coloca primeiro o cha e
nas outras 4 primeiro o leite.

 Um observador devera receber as 8 xicaras de
cha aleatoriamente e separa-las nos dois
grupos: as que receberam cha primeiro e as

81
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Inferéncia em pequenas amostras

* Hipotese nula: O observador ndo tem essa
capacidade.

» Se H, for valida, ele vai escolher
aleatoriamente guatro xicaras entre as oito
disponiveis. Isso pode ser feito de 70 jeitos
diferentes. (Arranjo de 8, 4 a 4)

» Quando H, e valida, val escolher as 4 xicaras
corretamente com probabilidade 1/70.
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Teste de Permutacao de Fisher

* Definicao: Uma estatistica T € uma funcao
conhecida de T(W,Ywxs,X) de tratamentos
atribuidos (W), resultados observados (Yos) €
variaveis pre-tratamento (X).

* Alideia é comparer o valor da estatistica T para
a atribuicao ao tratamento efetivamente
realizada com a distribuicao de todas as
possiveis atribuicoes ao tratamento.
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Teste de Permutacao de Fisher

* |sso possibilita calcular a probabilidade de se
observer um valor da estatistica T tao extremo
(ou mais) gue o efetivamente observado.

* Ou seja, permite calcular o p-valor para a
hipotese nula de que o tratamento especifico
nao possui efeito.
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Teste de Permutacao de Fisher

* O motivo para os resultados Y . € T serem
aleatorios é que ha um mecanismo aleatorio de
atribuicao do tratamento que determina qual
dos dois resultados potenciais vai ser revelado
para cada individuo.

 Uma vez que todos os resultados potencials
sao conhecidos se a hipdtese nula for
verdadeira, nao € necessario fazer hipoteses

sobre a distribuicao dos resultados.
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Teste de Permutacao de Fisher

 Uma vez que o experimento fol realizado o
pesquisador precisa somente fazer 3 escolhas:

A) Hipotese nula a ser testada
B) a estatistica a ser utilizada
C) Definir o que “pelo menos tao extremo quanto”

k» FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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Teste de Permutacao de Fisher

4.1 A SiMPLE EXAaMPLE WITH Two UNITS

Let us consider a simple example with 2 units 1n a completely randomized experiment.
Suppose that the first unit got assigned 117 = 1 and so we observed Yi(1) = y;. The
second unit therefore was assigned 115 =1 — 117 = 0 and we observed Y3(0) = y;. We are
interested 1n the null hypothesis that there 1s no effect whatsoever of the treatment. Under
that hypothesis the two unobserved potential outcomes become known for each: Y;(0) =
Yi(1) = y; and Y5(1) = ¥3(0) = y2. Now consider a statistic. The most obvious choice 1s

difference between the observed value under treatment and the observed value under control:

T =117 - (Vi(1) = ¥3(0))) + (1 = 117) - (Va(1) — ¥3(0)).
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Teste de Permutacao de Fisher

» O valor da estatistica dado a atribuicao
observada ao tratamento (W, = 1) é:

* Tops = Y1(1) = Y2(0) =y, — ¥a.
» Agora considere o conjunto de todas as
possiveis atribuicoes ao tratamento

* Nesse caso, s0 ha duas possibilidades para
W= (W,,W,).
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Teste de Permutacao de Fisher

» A primeira € o vetor de atribuicao ao tratamento
efetivamente ocorrido W, = (1, 0);

» A outra é o contrario: W, = (0, 1);

* Para cada um desses vetores, podemos
calcular qual seria o valor da estatistica:

*Caso i Ty, =Yy~ Yo
e Caso2: Ty, =Y, VY,

< W FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRAGAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO
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Teste de Permutacao de Fisher

 Ambos 0s vetores de atribuicao possuem a
mesma probabilidade (50%). Assim, a

distribuicao da estatistica T, mantida a hipotese
nula & dada por:

)12 if t =y —yo, Ort =ys — 11,
Pr(T =t) = { 0 otherwise.

* Sob H,, conhecemos a distribuicao inteira da
estatistica T. Nesse caso, o p-valor & 1/2
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Teste de Permutacao de Fisher

* Assim, o resultado nao parece extremo.

Sempre com n=2, nao importa H,, o resultado
observado nunca val parecer “extremo”.

» Suponha agora que temos um experimento
aleatorizado com 2N individuos, N recebendo o
tratamento e N no grupo de controle.

< W FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRAGAO E CONTABILIDADE DE RIBEIRAO PRETO

4 ﬁ;a; UNIVERSIDADE DE SA0 PAULO



I -~
feq

Teste de Permutacao de Fisher

2N
N

tratamento aos individuos [ou seja ha (

 Existem ( ) modos diferentes de atribuir o

2N
V)
vetores de atribuicao], qguando no exemplo

anterior havia apenas 2.
» Agora o p-valor pode ser tao pequeno quanto

1/(21v)

N
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Teste de Permutacao de Fisher

* EX: N=6 Tabela a seguir possui observacoes de
uma aleatorizacao para avaliar o efeito de
programa educativo de TV na habilidade de
leitura dos alunos. Os dados sao por classe da
escola

 Resultado de interesse: nota media de leitura
da turma; 50% das turmas receberam o
tratamento.
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Teste de Permutacao de Fisher

« Caracteristicas medidas:
— Cidade da turma: Fresno, OH ou Youngstown, OH
— Série da turma
— Notas de leitura antes e depois do experimento

Unit Treatment Fresno/Youngstown Pre-test Score Post-test Score

1 0 F 12.3 25.0
2 1 F 16.5 70.0
3 0 F 18.7 72.0
4 1 F 51.4 66.0
i 5 0 F 18.7 2.7
% 6 1 F 194 78.9
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Teste de Permutacao de Fisher

* Hy:progrma nao tem efeito em nenhuma turma |
-2 Yi(0) =Y,(1) paratodoi=1,...,6.

* Sob H,:
Umit | Potential Outcomes Actual Observed
Y;(0) Yi(1) Treatment Outcome
1 55.0 (55.0) 0 55.0
2 (70.0) 70.0 1 70.0
3 72.0 (72.0) 0 720
4 (66.0) 66.0 1 66.0
—— 5 727 (72.7) 0 727
AL 6 | (789) 789 1
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Teste de Permutacao de Fisher

» Vamos testar H, usando a diferenca de
resultados entre tratados e controles como
estatistica:

i) 6
T =S 17 };ﬂbﬂ/s’ —y (1= };ﬂbﬂ/s’ — %1 — 7o,
1=1 =1

where

N N
Jo = 1{IT} = w}- };ﬂbﬂ/z (T = w}
=1 =1
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Teste de Permutacao de Fisher

» Sob H,, podemos calcular o valor da
estatistica sob cada vetor de atribuicao do

tratamento W. Ha (g):zo possibilidades de

atribuicao. A tabela a sequir lista todas as
possibilidades de 3 classes recebendo
tratamento e trés classes no controle

 Para cada caso, calculamos o valor da
estatlstlca
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Teste de Permutacao de Fisher
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Teste de Permutacao de Fisher

* Primeira linha é o efetivamente observado: nota
do tratamento € 5.1 pontos maior do que a do
controle

* O quao extremo é esse valor, de tal sorte que
deveriamos observar ganhos tao grandes
guanto esse, caso a atribuicao do tratamento
fosse diferente, sob H, (ou seja, se nao houver
efeito do tratamento)?
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Teste de Permutacao de Fisher

« Ha 6 vetores dos 20 que gerariam diferencas
maiores do que as efetivamente observadas

entre tratados e controles
 P-valor=6/20 = 0.30

» Portanto, nao rejeitamos a hipotese nula!
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