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3 Métodos de andlise

situacGes particulares do mundo que sirvam para os propdsitos do
trabalho. Ao longo da investigacdo, a pesquisa demandara que alguns
conceitos sejam repensados e ressignificados, o que se torna, inclusive,
um dos achados e uma contribuicdo daquela pesquisa. Essas diferencas
nao exaurem as principais questdes que distinguem ambas tradi¢gdes de
pesquisa nas Ciéncias Sociais e, por isso, parte-se para a apresentacdo e
discussdo dos desenhos de pesquisa em cada uma delas.

Cabe antes apresentar uma maneira um tanto distinta de se
considerar o trabalho de investigacdo de um cientista social. Em uma
discussdo provocativa, Abbott (2004) argumenta que as construcdes
metodoldgicas dos trabalhos em Ciéncias Sociais, diferentemente das
visdes estanques entre abordagem qualitativa e quantitativa, sdo mais bem
representadas pela analogia aos fractais. Ao lidar com dados empiricos,
0 pesquisador serd forcado a tomar decisGes que estdo associadas a
uma ou outra forma de tratar os dados. Por exemplo, em um trabalho
de observacdo participante, uma pesquisadora pode quantificar certas
ocorréncias como forma de melhor compreender determinada situagao.
Em outros casos, um pesquisador pode focar em compreender quais sdo
as caracteristicas particulares de um caso desviante em uma regressao?.

E diante desse contexto de organizacdo da ciéncia e seus reflexos
sobre a pratica empirica que pesquisadores avaliam situagdes concretas
ou testam decorréncias das teorias.

3.1 Pesquisa com N-grande

Como dito, a énfase das pesquisas com N-grande esta
primordialmente em modelos de “causas dos efeitos” %8, Essa abordagem
vai, entdo, partir para a pesquisa empirica com um modelo de causa dos
efeitos proveniente de trabalhos tedricos e empiricos anteriores e, entao,

37 Essa constatacdo de Abbott é similar a um argumento recorrentemente utilizado por
pesquisadores que se veem diante do debate quali-quanti: presenciei mais de uma vez
pesquisadores associados ao lado quantitativo dizendo que também fazem pesquisa
qualitativa. Inclusive “porque seus trabalhos estdo repletos de varidveis dummies”.

3 Novamente, essa apresentacdo inicial estd baseada em Morton e Williams, 2010, cap. 2.
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avaliar aquele modelo com os dados disponiveis, sejam observacionais ou
experimentais. Em geral, os modelos apresentam varias predi¢cdes causais
que sdo consistentes entre si e com a hipdtese decorrente. “A causalidade
do modelo é comumente condicional a dadas situac¢des, ou seja, algumas
varidveis podem estar determinadas simultaneamente. A avaliacdo do
modelo conduz a pesquisas futuras tanto tedricas quanto empiricas”
(MoRTON; WILLIAMS, 2010, p. 34). As investigacdes empiricas tendem a
usar versdes aplicadas do modelo, ainda que experimentos permitam
gue o pesquisador se desloque para além do mundo observado, assim
como no caso tedrico. Mas os testes empiricos se referem sempre as
decorréncias das teorias e ndo as teorias em si. Como visto na Figura 3, os
testes se ddo em plano distinto.

A selecdo de dados em uma pesquisa com N-grande possui
particularidades que precisam ser destacadas. Em um modelo ideal,
as observacbes sdo escolhidas aleatoriamente. Esse procedimento é
necessario para ndo gerar nenhum tipo de viés na analise, ao garantir
gue a amostra possua as caracteristicas relevantes da populagdo.
Ndo hd, assim, nenhuma observacdo que mereca destaque. Todas
sdo analisadas de maneira idéntica entre si. A pesquisa com N-grande
tem como uma hipétese fundamental a homogeneidade dos casos
observados. Essa homogeneidade se da em relagdo as caracteristicas
mais importantes dos casos tratados, e as diferencas consideradas podem
ser controladas. A utilizacdo de controles é bastante importante nesse
tipo de abordagem, pois é o que permite a pesquisadora a possibilidade
de encontrar os resultados causais desejados. Esse aspecto basico vai
se desdobrar em questdes sobre as quais se desenvolverdo técnicas
estatisticas e sofisticacbes metodoldgicas. Também se pode apontar
como caracteristica desse tipo de pesquisa a escolha de observacdes a
partir das varidveis independentes, ou seja, daquelas que supostamente
causam o efeito desejado. Por essa razdo, no conjunto de observagdes
tratados, hd observagdes em que o fendbmeno analisado nao ocorreu. Isso
é necessdrio para que se possa mensurar o efeito da variavel explicativa
sobre o fendbmeno que se deseja estudar. Essa é uma caracteristica
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3 Métodos de andlise

marcante dessa forma de se fazer pesquisa, que a distingue das pesquisas
com N-pequeno.

Nas pesquisas com N-grande, os dados que sdo utilizados sdo
classificados de duas formas: dados observacionais ou experimentais. Esses
nomes referem-se a maneira como foram coletados: os dados experimentais
foram obtidos por meio de um experimento e os observacionais, nao.
Em um experimento, o pesquisador possui controle preciso sobre a
interferéncia dos fatores que causam ou modificam o resultado obtido.
Ja em um estudo observacional, esses controles ndo sdo estabelecidos a
priori. A pesquisadora precisard lidar com eles apds coletar os dados. A
|6gica ideal de trabalho esta mais préxima aos estudos experimentais, mas
a grande maioria das pesquisas utiliza dados observacionais. Em nosso
exemplo sobre o PBF, a avaliagdo em uma ldgica experimental é entendida
como mais adequada, embora nem sempre seja possivel®. Nesse sentido, é
preciso explorar as diferencas nessa logica de andlise.

3.1.1 Experimentos*®

Para ilustrar aimportancia da estruturacdo da pergunta com relagdo
ao raciocinio que ela implica e retomar a distingdo entre as tradi¢cdes das
pesquisas, vale a pena notar que a légica da busca pela causa dos efeitos
em economia, por exemplo,

explica porque muitos experimentalistas que se baseiam na tradi¢do
econdmica ndo parecem interessados em usar seus experimentos para

estudar uma particular relagdo Unica entre causa e efeito isoladamente,
mas ao contrario, tipicamente estudam uma série de relagdes

3% H3, inclusive, comprometimentos éticos no que tange a criacdo de experimentos nas
Ciéncias Sociais, sejam eles em laboratdrios ou ndo. A preocupa¢do com o tema nas
ciéncias humanas e sociais é crescente. A titulo de exemplo, a Faculdade de Filosofia,
Letras e Ciéncias Humanas da Universidade de Sdo Paulo organizou um seminario em
2012 para tratar o tema e o resultado esta resumido em dois documentos, disponiveis
em: <http://pesquisa.fflch.usp.br/node/38>.

40 Apesar de haver um volume sobre experimentos na cole¢do a qual este livro faz parte,
entende-se como necessdria uma breve apresentagao sobre a légica experimental para
que se entenda a constituicdo de um desenho de pesquisa. O foco estara apenas na
légica mais geral, sem nenhuma pretensdo de apresentar elementos de sua execugao,
por exemplo.
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previstas a partir de alguma teoria existente. Estes experimentalistas
usualmente comegam com um modelo formal de algum processo,
derivam um numero de previsGes daquele modelo e entdo consideram
se o comportamento das unidades estudadas estd de acordo (ou nao)
com as previsdes em seu experimento (MORTON; WILLIAMS, 2010, p.
34, tradugdo nossa).

Ou seja, os pesquisadores estdo voltados a aspectos dedutivos de
suas pesquisas e a verificacdo de suas ocorréncias no mundo empirico.
Pergunta-se sobre a causa dos efeitos, portanto.

Uma hipdtese da qual uma pesquisa com N-grande parte é a da
associacdo tedrica entre dois conceitos. O primeiro, aquele que serd
explicado, é chamado de dependente ou resposta. O segundo, aquele
gue explica a ocorréncia, é chamado de independente. Varidveis
correspondem a cada um desses conceitos, chamadas de varidveis
dependente (Y) e independentes (X). E bastante comum encontrarmos
como varidvel independente um conjunto de varidveis e ndo apenas
uma. Para simplificar, esse conjunto de varidveis serd representado por
X, apenas, indicando esse conjunto completo. A relacdo entre as variaveis
indicadas acima pode ser representada da seguinte forma:

XY (1)

indicando que as varidveis X explicam ou causam a varidvel Y.

A questdo premente em uma pesquisa estd em como observar a
relagao indicada? A preocupacao central para a determinagao da relagao
entre X e Y estd na capacidade de isolar esse efeito de outras influéncias.
A relagdo (1) indicada assume que existe apenas X como fator de causa
ou de influéncia sobre Y. Seguindo o nosso exemplo de avaliacdo do PBF,
um pesquisador preocupado com os impactos do programa nas condi¢des
materiais de vida das familias beneficidrias poderia dizer que X é uma
varidvel que mensura se a familia é ou ndo beneficiaria do programa* e

41 Nesse caso, X assumiria valor igual a 0, quando a familia ndo recebe o beneficio, e igual
a 1, quando recebesse. Varidveis dicotdmicas desse tipo sdo chamadas de varidveis
dummy.
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Y é uma variavel que avalia as condi¢Ges materiais dessas familias. Essa
pode ser operacionalizada pela renda familiar, por exemplo.

Em pesquisas nas Ciéncias Sociais, é muito dificil encontrar
teoricamente, inclusive, uma relagdo t3o simples e univoca como
representada em (1). Em geral, Y serd resultado de diferentes tipos de
interacdo entre X, que seriam as variaveis explicativas que teoricamente
se deseja observar, e outro conjunto de varidveis, denominadas Z, que
também afetam Y, mas sobre as quais ndo se tem interesse analitico.
Estabelecer qual é a associacdo entre as trés variaveis é fundamental para
que a relacdo entre X e Y seja isolada e medida. E possivel estabelecer
diferentes relacdes entre as trés varidveis. A mais simples delas pode ser
apresentada da seguinte forma:

XYz (2)

Em uma situacdo como essa, o conjunto de varidveis Z também
afeta Y ao mesmo tempo que X. Suponha que as relagdes indicadas na
expressdo (2) ocorram simultaneamente com sinais trocados; ou seja,
X afeta Y positivamente e Z afeta Y negativamente. Se as magnitudes
dessas relacOes forem semelhantes, erroneamente diremos que X ndo
afeta Y, quando essa conclusdo estd equivocada. Suponha agora que Z
afete Y no mesmo sentido que X o faz: se X afeta Y positivamente, Z
também afeta Y positivamente; se a relacdo entre X e Y for negativa, Z
também afeta Y negativamente. Em situagdes como essa, se observarmos
apenas a relagdo entre X e Y, superestimaremos a relagdo entre essas
variaveis, pois o efeito de Z sobre Y ndo estard considerado. Em nosso
exemplo sobre a avaliacdo do PBF, o pesquisador pode considerar que
nao foi apenas o fato de as familias estarem submetidas ao programa
(X) que provocou alteragGes nas suas condicdes materiais de vida
(Y). Seria possivel elencar um outro conjunto de fatores que tenham
afetado Y que ndo tenham a ver com X, como, por exemplo, as condicdes
macroecondmicas do pais (Z). O ambiente macroecondmico do pais esta
evidenciado pelos indices de desemprego, de inflagao, pela variacdo do
produto interno bruto etc.

59



Desenho de Pesquisa

A consideracdo da existéncia de Z e os procedimentos que decorrem
dessa constatacdo remetem a importante distingdo entre correlagdo e
causalidade. Correlagdo é uma estatistica que captura a simultaneidade
das oscilagdes de duas varidveis em relacdo as suas respectivas médias*.
Sua medida reflete, assim, uma propriedade dos valores assumidos
para cada uma das varidveis e ndo considera a existéncia de outras
variaveis. Essa observacdo sugere que se X e Y sdo independentes entre
si, a correlacdo seria teoricamente igual a zero, mas o contrdrio ndo é
verdadeiro; correlagBes iguais a zero ndo indicam independéncia. Nesse
mesmo sentido, elevadas correlagdes podem simplesmente ser espurias®,
ou seja, ndo indicam nenhuma relacdao entre as varidveis. Se o que se
pretende é identificar causalidade, o célculo da correlagdo ndo contribui
nesse sentido*.

Nos casos acima indicados, precisamos encontrar uma maneira de
lidar com Z. Caso contrdrio, ndo seremos capazes de isolar o efeito de X
em Y. O processo pelo qual se faz esse isolamento de efeitos é chamado
de criacdo de controles. A insercdo de controles nas andlises permite
que as pesquisadoras busquem observar apenas a relacdo de interesse,
sem outros efeitos simultdneos. Dessa forma, a varidvel Z pode ser
dividida em dois subgrupos: as varidveis que sdo observaveis e as que
sdo ndo observaveis. As varidveis observdveis sdo aquelas que podemos
considerar diretamente na analise empirica e de alguma forma identificar
seu efeito sobre Y. Na expressdo (2) acima, seria equivalente a encontrar
a magnitude do efeito entre Z e Y para isolar a variacdo de Y que ndo

_ IO - D0 - 3)
%2 A férmula da correlagdo é dada por: :” 3 ,,emque p é o indice de correlagdo, o

€ o desvio padrdo tanto da variavel x quanto da variavel y. Deve-se notar que a correlagdo
€ calculada a partir das diferengas entre cada uma das observagGes das variaveis x e y
em relagdo as suas respectivas médias.

4 Para demonstrac¢des de casos de correlacdo espuria, veja <http://www.tylervigen.com/
spurious-correlations>.

4 A referéncia principal para a analise experimental nas Ciéncias Sociais € o modelo de
Rubin que, com as contribui¢des posteriores de Neyman e Holland, também é chamado
modelo de Neyman-Rubin ou de Neyman-Rubin-Holland. Vide Sekhon (2007). Deve-se
mencionar também a importancia recente dos trabalhos de J. Pearl a respeito do tempo.
Vide: <http://bayes.cs.ucla.edu/BOOK-2K/ >.
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é causada por X. Dessa forma, seria possivel encontrar analiticamente a
importancia de X sobre Y. J4 quando Z é n3o observavel, o problema de
interferéncia persiste. Ainda que se reconheca a possibilidade ou mesmo
a existéncia tedrica de Z, pode ser de fato dificil identificar a interferéncia
de Z sobre Y e, consequentemente, a de X sobre Y. No caso da avaliacdo
do Bolsa Familia, é possivel dizer que as varidveis macroecondémicas de
desemprego, inflacdo e PIB sdo observaveis pelo pesquisador e podem
ser controladas na pesquisa. Hd componentes macroecondmicos,
porém, que sdo ndo observaveis, como, por exemplo, as expectativas
sobre o desempenho econdémico, que afetam diretamente as decisGes
de investimento. As expectativas dos agentes econOmicos ndo sao
observaveis no momento de avaliacdo do PBF. Em um caso como esse,
seria preciso considerar qual o desenho de pesquisa adequado que lide
com uma variavel ndo observavel relevante.

Em um experimento, o problema de se isolar efeitos de X e Z sobre
Y esta resolvido. Por definicdo, o experimento se dd em uma situacao em
gue as varidveis de contexto, que podem interferir narelagdo que se deseja
estudar, estdo controladas. A imagem de uma situagdo vivida em um
laboratério é a melhor analogia para a compreensdo de um experimento.
Todas as varidveis que podem influenciar no valor de Y sdo conhecidas
e estdo estaveis; estdo controladas. Permite-se que apenas X varie. Em
uma situacdo como essa, os efeitos de X sobre Y sdo identificados com
precisao.

A questdo que se coloca estd em: quao fidedigna com a realidade
social estd essa imagem do laboratério controlado? Os estudos em
Ciéncias Sociais se dividem aqui em um duplo caminho. No primeiro
caminho, estd a utilizacdo de simula¢cdes em laboratérios com o intuito
de observar os efeitos exclusivos de X sobre Y. A Economia, em bastante
escala, e a Ciéncia Politica, ainda em menor montante, tém utilizado esse
tipo de expediente para a observagao dos fendmenos de interesse. Em um
texto famoso sobre o método experimental, Vernon Smith, vencedor do
Prémio Nobel de Economia, assim se refere a utilizacdo dessa abordagem
na economia:
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A questdo de se a economia é uma ciéncia experimental é discutivel
entre economistas experimentais que estdo, e deveriam estar, muito
ocupados se divertindo em seus trabalhos para refletir nas implicacoes
metodoldgicas sobre o que eles fazem. Mas quando nds o fazemos,
como em introdugdes abrangentes sobre o campo, o que dizemos?
Duas citagBes vindas de fontes impecaveis servirdo para introduzir
conceitos desenvolvidos em seguida. A primeira enfatiza que uma
categoria importante do trabalho experimental ‘.. inclui experimentos
desenhados para testar as predi¢des vindas de teorias formais bem
articuladas e para observar regularidades ndo previstas, em um
ambiente controlado que permite que essas observagbes sejam
interpretadas sem ambiguidade em relacdo a teoria’ (Kagel; Roth, 1995,
p. 22). Economistas experimentais acreditam fortemente, me parece,
que esta é a defesa cientifica mais forte do método experimental:
apoiamos a nossa investigacdo experimental no firme alicerce da teoria
econdmica (de jogos). Uma segunda vantagem crucial, reconhecendo
que os testes de campo envolvem testes de conjuntos perigosos de
hipdteses multiplas, é que ‘os métodos de laboratério permitem uma
dramatica reducdo no numero de hipdteses auxiliares envolvidas em
examinar uma hipétese basica’ (DAvIs; HoLT, 1993, p. 16) (SMITH, 2002,
p. 97, traducdo nossa).

Emborahajasériascriticassobreavalidade externadosexperimentos
controlados em laboratdrio, esse tipo de desenho de pesquisa vem sendo
amplamente aplicado. Uma critica importante para esse tipo de desenho
de pesquisa esta na proximidade das condicdes de laboratério aquelas
gue os individuos estudados encontram em seu ambiente social, de forma
a vincular a reacdo desses individuos do laboratério as suas condi¢Ges
sociais cotidianas.

A outra possibilidade de analise experimental esta na busca por
criar experimentos em condi¢Ges naturais, fora de um laboratério. Ha aqui
também uma dupla possibilidade: a coleta de dados em uma determinada
situagdo similar ao ambiente de experimento. S3o chamados de
experimentos naturais. A outra possibilidade é a de estimular individuos
em seus ambientes sociais regulares, cotidianos, e observar as suas
reacdes a esses estimulos.

Antes de entrarmos nessa distincdo, é importante apresentar as
caracteristicas importantes de um experimento. O pesquisador estd
preocupado com o isolamento do efeito de outras varidveis sobre a
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varidvel dependente e o experimento é, por definicdo, um meio poderoso
de estabelecer esse isolamento. Para que isso ocorra, o pesquisador
precisa criar dois grupos idénticos em tudo, menos na ocorréncia de X.
O ambiente ideal é aquele em que se poderia comparar dois cenarios
idénticos, sendo que em uma das situagdes X ocorreu e na outra X nao
ocorreu. Em um cenario como esse, teriamos para cada observagao:

6 = MlX=1) - (1;]X = 0) (3)

em que & é o efeito observado para cada observacio i, (V;|X = 1)
é o valor encontrado em Y na observacdo i quando X ocorre e (¥;|X = 0)
€ o valor de Y para a observacdo i quando X ndo ocorre. Essa situacdo
indicaria o efeito de uma forma simples para cada individuo. Se cada
um dos termos do lado direito da equacdo é observado exatamente no
mesmo ambiente, ndo precisariamos nos preocupar com Z, ja que Z teria
o mesmo valor em ambos e o efeito da variacdo de X sobre Y, se existisse,
decorreria apenas da prdpria variacao de X.

Porém, essa situacdo é impossivel. Ela é um cenario tedrico,
somente. Ndao ha como termos dois mundos iguais nos quais apenas X seja
diferente. Esse exercicio mental é similar ao contrafactual ja apresentado
e é a maneira bdsica de proceder para a criacdo dos controles tdo
necessarios a pesquisa quantitativa. Weber é uma referéncia histdrica
para esse tipo de elaboracdo, aplicada em sua obra A ética protestante
e o espirito do capitalismo, mas é com a abordagem proposta por James
Heckman que é amplamente utilizado em Economia e ganha projecdo nas
Ciéncias Sociais. Uma analise contrafactual é um exercicio abstrato em que
uma situacao hipotética ndo existente é criada para servir de comparacao
a um contexto observado. O exercicio abstrato se da supondo o que teria
ocorrido na realidade se algo anterior ndo tivesse acontecido. Nesse caso,
é conhecido que esse algo anterior ocorreu e tudo que se observa depois
desse fato estd de alguma forma relacionado a evento prévio. Por isso,
nao hd meios para observar o mundo considerando que o evento nao
tenha ocorrido, a ndo ser por meios indiretos. A analise contrafactual,
entdo, pressupbe a comparagdo com um contexto ndo realizado e s6 pode
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ser feita empiricamente por aproximacgdes. A analise estatistica contribui
para essa avaliacdo, como ficard claro em seguida.

Assim, a mera diferenga nos valores observados de Y, entre duas
situacdes em que X ocorre e outra em que X ndo ocorre, se observada, ndo
controlaria para o impacto de Z sobre Y. Ou seja, o resultado continuaria
contaminado pela existéncia de Z, como na expressao (2). A maneira de
evitar esse tipo de problema é raciocinar em termos de efeitos médios.
Ao invés de observarmos apenas a diferenga como indicado em (3),
introduzimos uma modificacdo nos dois termos da equacao, a partir dos
efeitos médios:

E[6] = E[Y]X =1) = (Y|X = 0)]
6= (YilX=1) = (¥;|X = 0)

(4)

Como a média dos efeitos da diferenca (E[J8]) é igual a prépria
diferenca (8), pode-se considerar a diferenga entre as médias de cada
uma das situagdes hipotéticas, uma em que X ocorre contra a que X ndo
ocorre. Como a média, tal como apresentada na equacdo (4), nos ajuda?

Se ndo existe a situacdo na qual apenas X varie em um mundo de
ceteris paribus®, trabalha-se com efeito médio. E[(Y|X = 1)] significaa
média dos valores de Y quando X ocorre, enquanto E[(Y|X = 0)]significa
a média dos valores de Y quando X ndo ocorre. A primeira expressao seria
observada no grupo em que X ocorreu e esse grupo recebe o nome de
grupo de tratamento. A segunda expressdo determina o grupo de controle,
aquele em que X ndo ocorreu. Em que condi¢des pode-se dizer que essa
diferenca média seja aquela em que 6 é o valor que se deseja analisar?
Isso ocorrerd se o grupo de tratamento e de controle forem idénticos em
Z. Como se sabe se essa é a situacao? Se os individuos que participam de
um ou de outro grupo forem designados de maneira aleatdria, garante-
se que Z é idéntico, em média, nos dois grupos. O jargdo utilizado para

% Expressdo latina amplamente utilizada por economistas, significa “todo o mais
constante”. E utilizada para se referir ao caso em que as comparacdes abstratas sdo
realizadas com a variacdo apenas de um fator especifico, mantendo-se os demais
constantes.
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essa mensuracdo dos impactos de um tratamento é “efeito médio do
tratamento” (do inglés average treatment effect, comumente abreviado
como ATE).

Isso implica que a dimensao da atribuicdo aleatdria do tratamento
em um dos grupos é passo fundamental para que a avaliagdo do impacto
de X sobre Y ocorra. A aleatoriedade é importante aqui porque se hd um
conjunto de individuos a quem o tratamento é autoatribuido, as razdes
para esses individuos decidirem receber o tratamento podem omitir
algum componente de Z que torna os grupos diferentes. Nesse caso, ndo
saberemos se a diferenca entre as médias é um efeito de X ou de algum
fator ndao observado.

Por exemplo, a aplicacdo de um experimento para a avaliacdo do
PBF seria idealmente conduzida se as familias que foram submetidas
ao programa tivessem sido aleatoriamente selecionadas para receber
o complemento de renda, a partir do universo das familias elegiveis ao
programa. Partindo desse ponto, seria possivel assumir que as diferencas
observadas nas condi¢gdes materiais de vida das familias decorreriam
tdo somente do fato de o grupo de tratamento ter recebido o beneficio,
enquanto o grupo de controle ndo. Porém, raramente o pesquisador
tem essa possibilidade de atribuir o tratamento aleatoriamente. Com o
PBF, nao foi diferente. As familias nao foram separadas em dois grupos
de maneira aleatdria e, por essa razao, a avaliacdo do programa nao
poderia ser feita de maneira simples. A compara¢do das condicdes
materiais das familias que fizeram parte do programa versus daquelas
que nao fizeram ndo basta, pois estariamos agindo como se o mundo
estivesse de acordo com a expressdo (3) e sabemos que ndo é verdade.
Assim, a mera diferenca entre a renda das familias ndo é suficiente.
E preciso que os grupos sejam em média idénticos. Se cada familia
pode decidir se faria ou ndo parte do programa ou se algum drgao
governamental decidiu quem receberia o programa e quem nao, a partir
de um critério ndo observavel pelo pesquisador, pode-se argumentar
gue essa decisdo quanto a atribuicdo do tratamento esconde algum viés
gue pode contaminar a pesquisa.
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Exemplo 9

Heckman e Hotz (1989) aplicaram essa ldgica experimental
a avaliacdo dos efeitos de programas de treinamento sobre a
produtividade de individuos em seus trabalhos. Como medir esse
efeito? Pode-se pensar que o grupo que recebe o treinamento
é o grupo de tratamento, enquanto aqueles que nao receberam
formam o grupo de controle. Era preciso considerar a forma como os
individuos se separaram entre os grupos, pois, se ndo fosse aleatdria
a divisdo, seria possivel imaginar que esses individuos que tenham
feito o treinamento ja fossem os mais produtivos de qualquer forma.

Cabe observar aqui que ha casos em que a atribuicdao de tratamento
ndo é dada de forma aleatdria. Os individuos se autosselecionaram. E
possivel ainda assim lidar com a ldgica experimental nesse caso, desde
gue se acredite que a escolha de fazer parte do grupo de tratamento ou
de controle ndo esconda qualquer viés. Esses métodos, chamados de
quase-experimentos, serao tratados mais adiante.

Ha outras duas possiveis relagdes entre Y, X e Z com as quais o
experimento pode lidar. A primeira delas estd representada na expressao
a seguir:

X=>Y&7Z (5)
‘\/

De acordo com a expressdo (5), Z ndo so interfere em Y, como
também interfere em X. Nesse caso, Z é conhecida como confounder. Em
uma situacdo desse tipo, é necessario que se busque criar estratégias de
identificagdo. Isso implica em buscar isolar o efeito de Z, tanto em X quanto
em Y para ser capaz de determinar qual a importancia de um fator sobre o
resultado de Y. Quando nao é calculado, diz-se que as estimativas da relagao
entre X e Y sofrem de viés de variavel omitida. O pesquisador deve lidar com
esse tipo de situagdo, embora ndo exista uma maneira padrdo de fazé-lo. Os
trabalhos académicos variam bastante com rela¢do a esse tépico, inclusive
porque depende especificamente do objeto de estudo®.

4 Qs trabalhos de Clarke sobre esse tema sdo bastante reveladores ao indicar que a
inclusdo de controles ndo é suficiente para garantir que tenhamos resolvido o problema.
Vide Clarke (2005, 2009).
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As estratégias de identificacdo para isolar o efeito de Z sdo as mais
diversas. E importante notar que a identificagdo é um passo central na
busca pela mensuragdo da relagdo entre X e Y. A pesquisadora deve ter
claro onde ou de que forma essa relacdo pode ser observada e medida.
A identificacdo passa por isolar os efeitos endégenos e simultaneos que
ocorrem diante daquilo que se deseja estudar.

Exemplo 10

Por vezes, o efeito observado entre X e Y ndo existe. Ele apenas
é resultado da presenca de Z. Esse, sim, produz tanto X quanto Y. Um
exemplo trivial a respeito de uma situagdo semelhante é o cdlculo
da correlacdo entre o nimero de ataques de tubardes a pessoas (Y)
em relagdo ao consumo de sorvetes por habitantes (X). Ndo ha razao
alguma para supor que exista uma correlacdo desse tipo entre as
varidveis, mas, em termos praticos, ela deve ser alta. Nesse caso, pode-
se supor que as cidades nas quais ocorrem os ataques de tubardes sdo
cidades litoraneas, com grande incidéncia solar. O elevado calor dessas

regides (Z) explica também o alto consumo de sorvetes.

A outra relagdo entre as varidveis X e Y esta expressa a seguir:
X2V (6)

Em uma situagdo como a indicada em (6), vemos que ao mesmo
tempo em que X afeta Y, Y afeta X. E uma situagdo na qual mdltiplos
componentes estdo ocorrendo simultaneamente e em varios casos se
reforcando e, pior, afetando-se mutuamente. O jargdo para se referir a
problemas desse tipo é o de endogeneidade. Esse conceito estd associado
a hipdtese de que a varidvel explicativa esta correlacionada com a variavel
dependente por meio de uma dupla relagdo: qualquer uma das varidveis
pode causar a outra. Em um caso como esse, a mera mensuracdo da
relacao entre X e Y ndo fornece informacgao sobre o impacto de X em Y.
Um exemplo de uma situacdo em que ha endogeneidade é uma andlise
gue busca verificar a relagdo entre o nimero de crimes por municipios e
o contingente de policiais nessas cidades. A relagdo de causalidade pode
se dar nos dois sentidos: o niumero de policiais afeta negativamente o
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numero de crimes cometidos em determinada cidade, mas o nimero de
crimes em um municipio pode provocar aumento no nimero de policiais
alocados para aquela localidade. Ou seja, a variavel explicativa, suponha
gue nesse caso seja o niumero de crimes de uma cidade, afeta a variavel
dependente, o numero de policiais. Porém, a relacdo entre ambas nao
resolve o problema tedrico de endogeneidade. E preciso adaptar a analise
para que esse problema nao interfira no resultado.

Vale dizer que a endogeneidade ndo é sempre uma propriedade
dos conceitos ou das varidveis em si, mas quase sempre surge a partir da
analise que se implementa. Voltando ao exemplo da relagdo entre nimero
de crimes e contingente policial, a introdugdo da questdo temporal pode
amenizar ou até contornar a endogeneidade. Pode-se avaliar se é o
ndmero de crimes ocorridos em um momento t do tempo que explica o
contingente policial no momento t+1 ou se é o contrario, o contingente
policial em t que explica o nimero de crimes em t+1. Se houver razdes
para achar que ambos efeitos ainda ocorrem simultaneamente, mesmo
que defasados temporalmente, a andlise precisa explicitamente lidar com
essa caracteristica do fenbmeno em questao.

Exemplo 11

Ann-Kristin Kolln (2016) afirma que a representagdo politica é
um processo que tem como momentos importantes o ato de votare o
acompanhamento do representante. A autora afirma que a pesquisa
anterior aponta para uma dupla relagdo de causalidade nesse
processo: de um lado, individuos decidem votar (em lugares em que
o voto ndo é obrigatério) quando percebem que seus representantes
exerceram suas fun¢des de acordo com suas expectativas e, assim,
sentem-se representados; de outro, por terem decidido votar,
cidaddos voltam maior atencdo as acdes de seus representantes,
restringindo as escolhas desses, pois os eleitos buscardao atender
as suas demandas. Cria-se, portanto, um ciclo: vota-se em maior
numero quando se sente representado, mas sente-se representado
apods votar. A autora lida com esse problema através de uma analise

dinamica via um modelo de equacgbes estruturais.
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Ha, entdo, duas possibilidades de que um experimento seja utilizado
em Ciéncias Sociais. Como dito, a primeira delas faz uso de simula¢des em
laboratdrio. Consiste em um ambiente controlado, em que os confounders
e demais variaveis que afetam o estudo sdo conhecidos e ndo possuem
efeito sobre as magnitudes observadas de Y. E o caso defendido por Vernon
Smith na citacdo do inicio do capitulo. A outra possibilidade é a de criar
um experimento fora do laboratério. Nessa situacdo, ha duas alternativas:
em uma, sdo situagdes nas quais individuos sdo expostos a informacgdes
distintas em um ambiente em que a pesquisadora possui controle sobre
os estimulos a que as pessoas estdo sujeitas, ou mesmo em que 0s grupos
de tratamento e controle sdo de fato produzidos. Os trabalhos de Josh
Angrist sdao possivelmente os melhores exemplos sobre a légica do uso
de dados observacionais para a aplicacdo de légicas experimentais, nos
assim chamados experimentos naturais’’. A aplicacdo de um método
desse tipo seria o caso ideal apontado sobre a avaliagao do PBF. Se as
familias fossem atribuidas ao grupo de tratamento e de controle de forma
aleatdria, os resultados observados estariam associados ao programa.
A outra alternativa é a de estimular os individuos em seus ambientes
convencionais com informacdes diferentes para a averiguacdo sobre quais
sdo suas reagoes. Nesse caso, os estimulos sdo aleatoriamente associados
a um ou a outro individuo e a comparac¢do entre as reagdes fornece os
dados para avaliagao do efeito de determinado tratamento.

Exemplo 12

Os estudos que buscam avaliar as razdes para a baixa participacdo
feminina como representantes politicas eleitas sugerem uma série de
causas possiveis. Entre elas, estd a de que os eleitores ndo escolhem
candidatas mulheres por preconceito. Rosario Aguilar et al. (2015)
conduzem um experimento no Brasil para avaliar esse fendmeno. Os
autores apresentam candidatos para eleitores por meio de fichas com
o perfil biografico de cada um. Haviam perfis equivalentes entre si nos
guais a Unica alteragdo entre eles era exatamente o género: Fernando
era substituido por Fernanda, por exemplo. O resultado é contundente:

47 Para uma revisdo a respeito da carreira de Angrist e sua importancia nos estudos experimen-
tais, veja <https://www.technologyreview.com/s/508381/the-natural-experimenter/>
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entre candidatos de mesmo nivel, o eleitor brasileiro prefere mulheres.
N3do sé ndo hda preconceito, como ha leve preferéncia a candidatas em
relacdo a candidatos. A baixa participacao feminina deve decorrer por
outras razoes.

Todos os problemas apresentados entre as relagdes X, Y e Ztambém
devem ser tratados em uma pesquisa que utilize dados observacionais.
O grande desafio nesse caso é o de lidar com dados cujas varidveis
precisariam ser controladas de fato e ndo foram. Nao houve aleatoriedade
na atribuicao do tratamento, nem controle sobre confounders. Inclusive,
X e Y podem afetar-se simultaneamente e o pesquisador deverd corrigir
os problemas de endogenia presentes. H4, entretanto, um conjunto de
desenhos de pesquisa que buscam lidar com esses problemas e sao, a
essa altura, consagrados na literatura das Ciéncias Sociais. Os desenhos
a seguir, brevemente apresentados, estdo agrupados sob o titulo de
métodos quase-experimentais, com o intuito de indicar ao leitor que seu
uso se da quando a pesquisadora se vé diante de dados observacionais,
mas ha a possibilidade da aplicagdo de um desenho de pesquisa que
busque simular um experimento.

3.1.2 Métodos quase-experimentais

Uma maneira de distinguir os desenhos de pesquisa a seguir estd no
fato de que todos eles buscam lidar com dados observacionais, de forma
a se aproximar do desenho de pesquisa ideal de um experimento. Ou
seja, a intengdo em cada um deles é a de tentar reproduzir a capacidade
de estender os controles de tal forma a identificar a relacdo entre X e
Y somente. A sua aplicabilidade varia de acordo com o problema a ser
estudado e com a disponibilidade de dados. Ndo ha preferéncia entre
eles, apesar de haver tendéncias na literatura que enfatizam a maior
adequacao de um desenho em face de outros no intuito de replicar um
experimento, mas essas tendéncias variam ao longo do tempo e mesmo
as mais antigas ainda sdo utilizadas atualmente. Cinco desenhos distintos
serdo considerados aqui: Regressdo Multipla, Regressdo Descontinua,
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Propensity score matching, Controle Sintético e Difference-in-differences.
E importante dizer que o objetivo aqui é apresentar cada um desses tipos
a partir das suas caracteristicas como desenho de pesquisa, ou seja, ndo
serdo apresentadas as maneiras como sdo estimados os parametros em
cada um deles, mas como tentam solucionar o problema de adequar
dados observacionais a ldogica experimental. O leitor deve notar que,
entre os critérios quanto a escolha desses modelos, estdo o niumero de
unidades nas quais o tratamento foi atribuido e aspectos temporais, como
o tempo de duracdo desse tratamento ou o momento em que as medicdes
sdo realizadas. Nesse sentido, a pesquisadora terd de lidar com restrigcdes,
como o momento em que as medi¢Ges foram realizadas e sobre quantas
unidades receberam o tratamento. Como os dados sdo observacionais,
ndao puderam ser controlados ou determinados pela pesquisadora e,
assim, acabam influenciando a escolha do desenho. A discussdo a seguir
deve tornar mais claros esses aspectos.

3.1.1.1 Regressdo multipla

Esta se¢do tem a pretensdo de apenas expor a apresentacao mais
basica envolvendo andlise de regressdao multipla, ja que hd um livro sobre
o tema na cole¢do da qual este manual faz parte. Serdo abordados tdpicos
apenas para adequar a linguagem e para que os modelos posteriores se
tornem mais inteligiveis.

O objetivo de um modelo de regressdao linear em sua forma
mais simples é quantificar a relagdo entre as varidveis dependente (Y)
e explicativa (X), estabelecendo explicitamente os controles de outras
variaveis, Z. Em sua expressdao mais geral, a relacdo entre essas variaveis

pode ser indicada por:
Yi=a+ﬁXi+6Zi+ei (7)

Os parametros a, B e 6 sdo estimados e apontam os efeitos médios
de variacBes em X e Z sobre Y. E interessante notar que a interpretacdo
geral de uma equacdo de regressao se da em termos de efeitos médios
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e também de que sua aplicacdo permite que se encontrem os efeitos das
varidveis liquidos da interferéncia de outras varidveis. Essa observagao é
importante, pois ela justifica por que, por um lado, se considera que uma
regressdao multipla por si sé ndo se refere a causalidade entre X e Y, mas
sim deve ser interpretada como uma correlagao. Porém, ela ndo é idéntica
ao simple calculo de correlacao, porque na regressdo estao considerados
os efeitos dos controles sobre a varidvel dependente, o que ndo ocorre
no calculo de uma correlagdo. Assim, apesar de ser mais sofisticada na
avaliacdo da relacdo entre X e Y, ndo se refere a relacdo causal entre elas.
Para uma interpretacdo visual de uma regressao linear, o Grafico 1 ilustra
o resultado de uma regressao de X em Y.

No Grafico 1, cada uma das marcas “x” representa uma observacao
de acordo com os valores de X e Y. A reta escura que atravessa essas
observagles representa a reta de regressdao, construida a partir das
estimativas dos parametros da equagdo 7. Essa reta, tal como estd
representada, apenas considera a relagdo entre X e Y, sem apresentar
a relacdo de Y e Z. Se os parametros foram estimados a partir de uma
equacado tal como a 7, eles estdo identificados com o efeito liquido de X
sobre Y.

Grafico 1 — Representa¢ao de uma reta de regressao de Xem 'Y

Y 4

<V

Fonte: Elaboragdo do autor.
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Apenas para explicitar o que se quer dizer aqui, considere a
estatistica de correlagdo de Pearson, tal como apresentada na nota
28. Note que nesse indice de correlacdo apenas estdo considerados
Y e X. Nao ha possibilidade de que o valor de Z afete o calculo da
correlacdo, ainda que ele possa existir na pratica. Ou seja, a regressado
possibilita contornar esse problema, mas ainda assim, a compreensao
mais comum com relacdo a interpretacdo de seus resultados é a
de uma correlagdo em que os controles sdao considerados. Por essa
razdo, a estimacdao dos parametros, usando o modelo de regressao, é
importante para entender os efeitos entre X e Y, mas ndo nos permite
falar de causalidade. Além disso, os modelos comumente utilizados
tomam por base o arcabouco do modelo de regressao, como ficard

claro com os exemplos trazidos aqui.
3.1.1.2 Regressdo descontinua

Emummodeloderegressaodescontinua (RD),—eminglés, refere-
se comumente a esse modelo como RDD: regression discontinuity
design —, a avaliacdo do tratamento é feita tomando por base uma
distincdo exdgena emrelagcdo a uma varidvel continua qualquer, criando
um grupo de tratamento e outro de controle entre as observacdes.
Um individuo ou uma unidade de andlise se torna parte de um dos
grupos de maneira independente de suas intencdes. Se cada uma das
unidades ndo tem capacidade de intervir na caracteristica pela qual os
grupos serdo formados, a intervencdo é exdégena. Entdo, aproveita-se
desse fato para observar as diferengas encontradas nas unidades que
estdo bastante proximas ao ponto de corte. Teoricamente, espera-se
que essas unidades sejam semelhantes entre si e que a Unica diferenca
no resultado observado seja decorréncia do tratamento. Para uma
maneira de entender como se estrutura o modelo de RD, considere a

figura a seguir:
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Figura 4 — Representa¢dao de um modelo de regressdo descontinua
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Fonte: Elaboragdo do autor.

Na Figura 4, em ambos os graficos, a relacdo entre X e Y é negativa:
amedida em que X aumenta, Y diminui. No gréfico (a), a reta que se ajusta
aos dados passa continuamente pelo corte atribuido ao tratamento,
mostrando nao haver diferencas entre o grupo de tratados e o de nao
tratados. Pode-se dizer que o grafico (a) representa uma situacdo em que
o tratamento nao produziu efeitos. Ja no grafico (b) a linha de ajuste aos
dados apresenta uma descontinuidade no ponto de corte. Essa diferenca
é um indicativo do efeito do tratamento.

O modelo de RD é comumente associado a duas interpretacdes
distintas. Na primeira, a RD é pensada como uma “descontinuidade no
ponto de corte” (HAHN; ToDD; VAN DER KLAAUW, 1999). De acordo com
essa interpretacdo, a quebra entre as linhas a esquerda e a direita do
ponto de corte dd caracteristicas do efeito do tratamento, como diregdo e
magnitude, paraobservac¢des proximasao corte. Nasegundainterpretacao,
a RD é associada a uma aleatorizacdo local (LEg, 2008). Esse processo de
aleatorizacdo sugere que o valor da variavel Y para unidades que estdo
préximas ao ponto de corte é aleatdrio. Isso significa que se considera que
0s sujeitos proximos ao ponto de corte sdo em média idénticos e que a
diferenca apresentada no valor de Y estd sujeita ao acaso.
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Exemplo 13

Em um trabalho publicado em 2012, Avelino, Biderman e
Barone buscam avaliar a importancia da vitéria em uma eleigao
para a prefeitura sobre o resultado do partido vencedor na eleicdo
para deputado federal. Os autores empregam uma RD da seguinte
maneira: consideram a porcentagem de votos recebidos pelos dois
primeiros partidos em uma eleicao para prefeito. Quanto menor essa
diferenca, mais semelhantes sdo os partidos em relacdo a sua forca
no municipio. Essa disputa tem influéncia sobre os resultados dos
partidos nas eleicGes para deputado federal. Na observacdo entre as
eleicdes de 2008 e 2010, os autores encontram efeito de 3,4% a 4,3%,

a depender do tamanho da margem de vitéria que consideram.

Ha condigdes que precisam ser cumpridas para que a RD seja
aplicada. Em primeiro lugar, a variavel sobre a qual ocorre a divisdao dos
grupos nao pode ser influenciada pelo préprio tratamento. Em segundo
lugar, como ja dito, o tratamento deve ser exdgeno. As unidades de andlise
ndo podem ter condicdes de se autoatribuir o tratamento ou o controle.
Em terceiro lugar, as unidades de cada lado do ponto de corte devem ser
idénticas. Ndo pode haver diferencas em outras caracteristicas a ndo ser
na atribuicdo do tratamento. Essas caracteristicas devem ser verificadas e
somente com a sua confirmacdo é possivel seguir com o uso da RD.

Ao implementar a RD, a pesquisadora deve testar o efeito de distintas
magnitudes na varidvel X com relagdo ao ponto de corte entre os grupos.
Considere o seguinte exemplo: de acordo com o desenvolvimento atual da
teoria de Duverger sobre o numero de partidos que disputam uma eleicao,
a teoria prevé que eleicdes com 22 turno apresentam nimero maior de
partidos do que sistemas com eleicdo em um turno apenas. O Brasil
apresenta uma situagdo interessante para esse caso (lzumi, 2016). Nas
elei¢cdes municipais, os municipios do pais que possuem segundo turno sao
aqueles com numero de eleitores superior a 200 mil. O numero de eleitores
de uma cidade é uma varidvel continua e na qual cada municipio ndo tem

ingeréncia: a variagdo no tamanho do eleitorado depende de outros fatores.
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Assim, é possivel pensar que municipios de aproximadamente 200 mil
eleitores sejam idénticos entre si e que seja aleatério a cidade apresentar
guantidade pouco abaixo ou pouco acima desse nimero. Ou seja, a cidade
ndo escolhe se terd 22 turno ou nao; a atribuicdo do tratamento é, assim,
aleatdria. Porém, qual a diferenga no numero de eleitores que permite
observar o efeito do tratamento, ja que poderiamos considerar as cidades
como homogéneas? Se considerarmos, por exemplo, cidades com um eleitor
a mais e com um eleitor a menos do que o ponto de corte, o argumento de
que sao cidades idénticas seria bastante forte. Se considerarmos cidades
com 50 mil eleitores a mais ou a menos, é possivel pensar que esse
argumento da semelhancga perde forca. Assim, ha um claro trade-off aqui:
quanto maior a distancia ao ponto de corte que consideramos observagdes
para realizarmos a comparagdo, maior o nimero de observagdes, mas
menor a semelhanca entre elas. Ao contrdrio, quanto menor a distancia ao
ponto de corte, maior a semelhanga, mas menor o numero de observagdes.

Por fim, vale observar que areta estimadaem um modelo de RD pode
ser obtida por diferentes especificacbes. Elas podem ser paramétricas ou
nao paramétricas. Uma especificacdo usual é a de considerar polindbmios
do 42 grau. E comum, inclusive, que os trabalhos testem diferentes
especificagdes da forma funcional da reta estimada como forma de testar
a consisténcia dos resultados encontrados. Sendo questdes voltadas a
aplicacdo em si da técnica, ndo serdo tratadas aqui.

3.1.1.3 Propensity score matching

Atécnicade Propensity score matching (PSM) é bastante popular nos
estudos a respeito de impactos de politicas publicas. Ela segue a mesma
l6gica de comparagdo de resultados entre um grupo de tratamento e um
grupo de controle. Porém, por lidar com dados observacionais, a forma
de constituicdo dos grupos se dd de maneira diferente. O modelo aqui
se baseia no calculo de um score que indica a probabilidade de que uma
determinada unidade de analise seja tratada, dadas as suas caracteristicas
individuais. Esse score pode ser entendido como a probabilidade de
gue cada unidade seja tratada de acordo com o que se observa delas.
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A partir dessa medida, tomam-se as unidades efetivamente tratadas e
seus resultados sdo comparados com os das unidades sem o tratamento,
mas com o mesmo score — consideradas aqui como controles.

Esse método tem como objetivo basico encontrar um grupo que
ndo seja participante do tratamento, mas cujos membros desse grupo
sejam similares aos tratados em todas as caracteristicas observaveis
anteriores ao tratamento. Assim, ao comparar os dois grupos com base
nas caracteristicas observaveis, quaisquer diferencas entre eles serdo
atribuidas ao efeito do tratamento. O PSM busca contornar um problema
de autosselecdo entre os individuos que participam de um ou de outro
grupo, ja que nao é possivel observar o mesmo individuo pertencendo aos
dois grupos ao mesmo tempo. Para isso, é criado um grupo de controle
cuja principal diferenca estd relacionada a ndo participacdo desses
individuos no tratamento. O problema estd em determinar grupos que
sejam comparaveis entre si.

Para contornar esse problema, o PSM é baseado na seguinte
estrutura: suponha um individuo i, cuja variavel de interesse é Y. Associa-se
a esses individuos uma variavel dummy D cujos valores serdo D=1, para os
individuos que recebem o tratamento, e D=0, caso contrario. YlTi € ovalor
observado para o individuo tratado e YOC; refere-se aos individuos do grupo
de controle. O impacto do tratamento sobre o individuo i é mensurado por:

8 = Y = Y (®)
E o efeito médio desse tratamento sobre todos os individuos seria:
8§ = E(Y{; = Yg|D = 1) (9)

A equacdo 9 é denominada na literatura de avaliacdo como “efeito
do tratamento médio sobre os tratados” (em inglés, average treatment
effect on the treated, ATT).

O problema no célculo desse efeito decorre de nao ser possivel
observar o resultado contrafactual, E(YOCi|D = 1), pois o individuo
estard apenas em um dos grupos (nunca em ambos ao mesmo tempo).
Por conta disso, é necessario encontrar outra maneira de estimar esse
valor. A expressdao E(YOCi|D = 0) ndo serve como substituta porque o
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fato de os individuos se autosselecionarem para o tratamento gera viés.
A ideia do viés aqui decorre de que o tratamento ja pode ser atribuido
para um grupo, cujas caracteristicas influenciardo o resultado, pois as
distinguem dos demais, que optaram por ndo fazer o tratamento. Um
exemplo seria imaginar que os funciondrios de uma empresa que se
dispdem voluntariamente a participar de um treinamento que melhore
sua performance no trabalho ja sejam aqueles com maior potencial. O
viés ocorre em razdo da diferenga tanto das caracteristicas observaveis
quanto das ndo observaveis entre todos os envolvidos, seja no grupo de
tratamento, seja no de controle.

Pararesolverapossibilidade de existéncia doviés, deve-se considerar
a hipdtese de que, a partir de um conjunto de caracteristicas observaveis
X*, os individuos tém a mesma probabilidade de serem associados a um
dos grupos, de tratamento ou de controle. Com isso, pode-se afirmar que
aselecdo dos individuos se baseia somente em caracteristicas observaveis.
O PSM tem o objetivo exatamente de contornar esse problema. O método
consiste basicamente em encontrar um grupo de comparagdo o mais
similar possivel em termos do propensity score, a partir de caracteristicas
observaveis dos individuos.

O argumento central* do PSM é o de que se os potenciais resultados
do tratamento n3dao dependem do grupo de individuos participantes
condicionalmente as varidveis observaveis, X, os potenciais resultados
também serdo independentes do tratamento condicional. Portanto, é
possivel substituir X pelo propensity score. Esse pode ser colocado como
a probabilidade condicional de uma unidade de analise ter recebido
o tratamento, dados os valores de X. Se o tratamento for indicado pela
variavel D, com D=1 indicando o tratamento e D=0 indicando o ndo
tratamento, a equacdo a seguir representa o valor do score:

4 Deve-se dizer que ha limites no nimero de variaveis introduzidas no conjunto X, ja que
a consideragdo de maior nimero de caracteristicas observaveis dificulta a construgédo do
pareamento.

4 0 argumento apresentado é originalmente desenvolvido por Rosenbaum e Rubin
(1983).
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sx)=P(D =1|X=x)=PX) (10)

A equacdo 10 mostra que a probabilidade de ocorrer o tratamento,
dadas as caracteristicas observdveis X, é igual a probabilidade de um
individuo apresentar as caracteristicas X. O valor s(x) é um escalar,
solucionando o problema das multiplas dimensdes de X, que se reduzem
a um Unico valor®. Assim, a estimativa do efeito médio do tratamento se
torna uma probabilidade condicional ao tratamento e ao score. A equacao
a seguir apresenta essa estimativa:

E(Y{; — YgiID = 1,5(x)) = EQE|D = 1,5(x)) — EYg;|D = 0,s(x)) (11)

Cabedizerques(x), oscore,é comumente estimado porumaequagao
logistica. As unidades sdo pareadas, entdo, entre unidades tratadas e
unidades de controle de acordo com seu score. Se a varidvel que mensura
o resultado for uma variavel continua, o efeito do tratamento pode ser
obtido através da diferenca entre a média do resultado encontrado nas
unidades tratadas e a média das unidades de controle. Se a variavel for
discreta, o efeito do tratamento pode ser obtido pela diferenga entre a
proporc¢do de unidades tratadas versus as de controle.

Exemplo 14

Duarte et al. (2009) utilizam esse método para realizar uma
avaliacdo do impacto do programa Bolsa Familia sobre o consumo de
alimento das familias beneficiadas. As varidveis explicativas utilizadas
para a construcdo do pareamento, cujo resultado foi estatisticamente
significativo a pelo menos 10%, foram: Renda familiar total, liquida dos
beneficios, Idade do chefe da familia, Dummy que indica se a familia
possui criancas até 17 anos de idade, Dummy que indica se o domicilio
possui dgua encanada. Seus resultados indicam que os beneficiados
direcionam 88% da renda anual recebida com o programa, ou seja, RS
246,31 do total de RS 278 com gastos de alimentacio.

%0 De acordo com Franca e Gongalves, “O propensity score matching é uma forma de
matching baseado no balancing score, b(X). O balancing score é uma func¢do construida
com base em todas as varidveis independentes relevantes de forma que E(X|b(X))=0,
isto é, seja independente da escolha ou ndo para tratamento.” (2009, p.6)
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E preciso observar que o pareamento entre as unidades tratadas e
de controle ocorrera se a probabilidade de o tratamento ocorrer, dado X
nao for igual a 0 ou a 1. Caso essa condicdo seja violada, ela produz viés,
pois ndo haverd unidades comparaveis entre os grupos. O viés ainda se
mantera caso caracteristicas ndo observaveis influenciarem a participacao
em um dos grupos e os resultados condicionais a X. Nesse sentido, como
observam Franca e Gongalves (2009, p. 7), “a extensdo em que o viés é
reduzido depende da riqueza e da qualidade das varidveis de controle
com as quais o propensity score é calculado e o matching é realizado”.

3.1.1.4 Método de controle sintético

O método de controle sintético, como desenvolvido por Abadie,

7

Diamond e Hainmueller (2010), é aplicado para os casos nos quais o
tratamento ocorreu para uma Unica unidade e ndo se pode, portanto,
falar de grupo de tratamento. Em sua apresentagdo, os autores trazem
um argumento semelhante aos trabalhos que consideram os efeitos
de uma politica ou de um evento por meio da observacdo de um Unico
caso. Buscam conjugar a ldgica experimental para uma situacdo em que o
tratamento ocorreu para uma Unica observagao.

Qual é o efeito do tratamento de uma Unica unidade? Recuperamos

a equacdo (2) acima, o efe|to do tratamento é dado por:
8 = (ViIX =1) = (%IX = 0)
(2)

No caso em questdo, tem-se apenas uma Unica observagao sujeita
ao tratamento. Ou seja, i = 1, apenas. Além disso, deve-se considerar que
(Y1|X =1) ¢é conhecido, ja que a unidade i = 1 sofreu o tratamento.
Ndo se conhece (Y{|X = 0), ou seja, ndo se sabe o valor de Y quando o
tratamento ndo ocorreu. A tarefa esta, entdo, em encontrar uma maneira
de estimar esse valor.

Intuitivamente, o que os autores propdem é a criagdo de um
controle sintético. Como esse controle ndo existe na pratica, a ideia estd

em simular um controle a partir de observacdes de outras unidades
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gue ndo tenham sofrido o mesmo tratamento. Isso é feito a partir da
comparagao entre a observagdo tratada contra uma média ponderada
das demais observagdes ndo tratadas. Adequando a notagdo para tornar
a demonstragdo mais simples, a expressdo (Y1|X = 0) serd igual a YlAt’
e (Y1|X = 0) serd renomeada para Y/,. Entdo, o efeito do tratamento
seria dado por: §;, = Y, — Y.

Para determinar , vamos assumir que vale a seguinte expressdo:

YY =ar + BiZ; + € (12)

Em que a; € um fator comum desconhecido para todas as unidades;
Z;é um vetor de varidveis explicativas observaveis®!, f; sdo parametros
desconhecidos e &;; sdo os termos de erro ndo observaveis, cuja média é
igual a zero.

Para a construcao do controle sintético, considere um vetor de
pesos W = (W, ...,w;41)", tal que w; =0, para j=2,..,J+1e
Wy + o+ Wi = 1. O valor da variavel resposta para cada controle
sintético indexado por W é:

J+1 J+1 J+1
ZleGI!Zat"'ﬁtZWjZi"'Zijit (13)
j=2 j=2 j=2

Vamos admitir quando o periodo pré-tratamento for longo o
suficiente em relagdo a escala g;; dos choques transitérios, , temos como

estimador do efeito do tratamento a relagao:
J+1

Slt =Y - ij*lﬁ-’tv (14)
j=2
* 7 .
Em que wj e um vetor de pesos que faz com que 13 exista. Isso

por vezes ocorre apenas aproximadamente com os dados que se tem em
maos.

No Grafico 2, representa-se uma relacdo possivel entre o controle
sintético e uma unidade tratada. Suponha que o grafico represente uma
intervengao que busque reduzir a incidéncia de uma doenga em um

51 Seria possivel incluir na equagdo varidveis ndo observaveis e, em termos praticos, o
modelo se mantém o mesmo. Aqui, para efeitos de simplificacdo, decidiu-se manter a
expressdo similar a uma equagao de regressdo convencional.
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estado qualquer do Brasil. No periodo anterior ao tratamento, tanto a
unidade tratada quanto o controle apresentam trajetéria semelhante
em termos do numero de casos (Y) ao longo do tempo. Em um dado
instante do tempo, uma das unidades passa a adotar uma politica que
tem o intuito de reduzir a doenga. A partir daquele momento, nesse
caso, espera-se observar uma reducdo maior dos casos da doenca em
relacdo ao controle sintético, ainda que em ambos os casos a reducdo
ocorra. Ou seja, em uma situagcdo como essa, é possivel argumentar
que a politica resultou nos efeitos no sentido esperado. E possivel ainda
implementar alguns outros testes de robustez, como o de supor que
a politica tivesse sido adotada em algum outro estado e comparada
a evolugdo da incidéncia de doengas nessa unidade pseudotratada e
o controle sintético. Um procedimento desse tipo possibilita que se
avalie o impacto da politica e, principalmente, da escolha do método
sobre o resultado observado. Assim, ganha-se confianca de que o
efeito do tratamento ndo decorre do acaso ou da escolha metodoldgica
implementada.

Grafico 2 — Representagao do controle sintético

Y A Tratamento
v

Controle sintético

Unfdade tratada

~+v

Fonte: Elaboragdo do autor.
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Exemplo 15

O uso dessa metodologia ainda é recente no pais. Os poucos
trabalhos existentes se concentram na economia. Merece ser
destacado como exemplo desse tipo de aplicagdo o trabalho de
Corseuil et al. (2015), que avalia o efeito da adoc¢do de pisos salariais
por Sdo Paulo e pelo Parana no nivel de emprego e na remuneragao
recebida em trés setores de atividade. Os autores encontram
impactos positivos em apenas um desses trés setores, enquanto nos
outros dois, os dados parecem indicar que a politica foi indcua.

3.1.1.5 Difference-in-differences

O método também conhecido como Diff-in-diff tem sido
amplamente utilizado nas Ciéncias Sociais como uma forma de avaliar
0 impacto de uma ocorréncia exdgena sobre as unidades em estudo. O
nome se refere ao calculo da diferenca entre duas diferengas, com o intuito
de observar o efeito de um tratamento em face do grupo de controle. A
estrutura bdsica da andlise se da a partir da observagao de determinada
variavel para dois grupos distintos em dois momentos temporais também
distintos. Esses momentos sdo marcados pelo inicio do tratamento®? para
um dos grupos. Ou seja, o grupo so passa a ser considerado sob efeito do
tratamento no segundo momento, enquanto o outro grupo, chamado de
controle, ndo recebe o tratamento em nenhum dos periodos. Nesse caso,
ndo houve a atribuicdo aleatdria dos individuos em cada grupo. A maneira
de identificar o efeito do tratamento estd em comparar a diferenca entre
o grupo de tratamento e de controle no primeiro momento do tempo, em
gue o tratamento ndo havia sido atribuido ainda, com a diferenca entre os
grupos no periodo posterior ao inicio do tratamento. Entende-se que, se
garantida a comparabilidade entre os grupos, uma suposta nova diferenca
entre os grupos no segundo periodo (pds-tratamento), em relacdo a

52 Em geral, é importante observar se esse inicio é exdgeno, ou seja, se os individuos
puderam se autosselecionar. Problemas nesse aspecto precisam ser considerados.
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diferenca existente no periodo anterior ao inicio do tratamento, é efeito
do préprio tratamento.

O exposto acima pode ser escrito da seguinte forma: seja Y a varidvel
de interesse sobre a qual se deseja verificar o impacto de algum fenémeno
—digamos que é a renda das familias alvo do bolsa familia. Pode-se dividir
as unidades em dois grupos: tratamento (7) e controle (C). O horizonte
temporal também é separado: hd o momento anterior ao tratamento
(t=0) e 0 momento posterior ao tratamento (t=1). Em sua estrutura mais
simples, a construcdo do efeito é a seguinte: no primeiro momento do
tempo, os dois grupos possuem alguma diferenca em relagao a Y, ou seja,
Yr— Yc)|t:0 . Essa é a diferenga basica. A mesma diferenca é calculada
para o segundo periodo, pos tratamento: (Y, — YC)|t=1' O efeito do

tratamento, §, serd dado por:

6 =[(Yr = YO)le=1] — [(Yr = YO)le=0]  (15)

Se cada um dos grupos for composto por exatamente as mesmas
unidades, o processo é exatamente como indicado acima em (15): o
ganho do grupo de controle deve ser subtraido do ganho do grupo de
tratamento. Essa diferenga entre os grupos seria entendida como o efeito
do tratamento. Esse caso, que pode ser entendido como um painel®?, ndo
€ 0 mais usual e por isso ndo sera tratado aqui. Na sua forma mais comum,
0 pesquisador possui duas cross sections® repetidas em cada um dos
periodos para cada grupo e, portanto, a mera diferenca entre as médias do
ganho de cada grupo ndo é suficiente. Os dados de cada um dos periodos
podem ser diferentes entre si: os grupos de controle e tratamento podem
ser distintos entre os momentos do tempo. Entdo, uma forma de controlar

essa possibilidade de varia¢do precisa ser considerada.

%3 Por painel se entende um banco de dados em que observa¢Bes a respeito de um
conjunto de unidades se repetem ao longo do tempo.

% Por cross section se entende um conjunto de dados aleatoriamente selecionados de
uma populacgdo referente a determinadas unidades em um Unico momento do tempo.
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De posse dessas cross sections, a formulagdo genérica para
gualquer um dos membros de qualquer um dos grupos pode ser expressa

da seguinte forma:
Y = BO + ﬁlDT + 61Dt2 + 62DT . th + ¢ (16)

em que Y é a varidvel em que o efeito do tratamento se manifesta,
D7 é uma varidvel dummy que indica se a observacdo é referente ao
grupo de tratamento, Dy, é uma dummy que indica o segundo periodo,
Dt * Dy, éainteragdodasduasdummies,queresultaemumanovadummy
indicando o grupo de tratamento no segundo periodo e B, B1, 81,8, sdo
os parametros a serem estimados. A introdugao da primeira dummy ocorre
para que se distingam os dois grupos e se capturem efeitos decorrentes
de diferencas dos préprios grupos a despeito do tratamento; a da segunda
dummy tem a fun¢ao de capturar variagdes que ocorreram entre os dois
periodos e afetem ambos os grupos independentemente do tratamento;
ja a terceira dummy é a varidvel de interesse aqui. Seu parametro, §,,
é aquele que indica o efeito do tratamento e cuja estimativa pode ser

escrita como:

62 = (Yre=1 — Yriz0) — (Vem1 — Ve e=0) (17)

Deve-se notar na expressdo (17) que o parametro estimado, 5‘2 ,
depende dos valores médios, Y , de cada um dos grupos, (T) e (C), nos
diferentes momentos do tempo. Ou seja, o que se obtém como resultado
do modelo aqui é um efeito médio do tratamento sobre o grupo em que
é atribuido. E, portanto, importante que se avalie de que maneira os
grupos de tratamento e controle podem estar desbalanceados, o que
em um modelo como o de painel referenciado em (15) ndo seria um
problema. A estimacdo de Sz se da por um modelo de regressao linear
convencional.

Graficamente, pode-se apresentar o resultado de um modelo como
esse de acordo com a Figura 5:
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Figura 5 — Representa¢dao de um modelo de Diff-in-Diff

Yri=1—Yri=0
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Fonte: Elaboragdo
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Na Figura 5, destacam-se as observacdes feitas para os dois grupos

de tratamento e de controle antes e depois do inicio do tratamento. As

barras horizontais indicam as médias em cada um dos periodos, para cada

um dos grupos. Nota-se que o grupo de controle também apresentou

variacdo na média de Y entre os dois periodos. Algum fator exégeno ao

tratamento provocou essa variacao. Por essa razado, a simples observagao

da variagdo da média de Y no grupo de tratamento entre os dois periodos

nao indica o efeito do tratamento. Yc,t=1 — Yc,t=0 poderia ser grande o

suficiente para fazer com que o efeito do tratamento fosse nulo, ou seja,

(Yre=1— Yre=0) = Y¢r=1 — Yr=0) , € portanto, §, =0 .

Exemplo 16

sobre o consumo de servigos médicos.

Nishijima et al. (2011) investigam se o novo marco regulatorio
introduzido pela Lei n? 9.656/1998 afetou o comportamento dos
portadores de planos de saude privados em relacdo ao consumo
de bens de saude. Os autores identificam, inicialmente, que os
segurados utilizam maior quantidade de bens médicos que os ndo
segurados. Além disso, apontam que a legislacdo teve efeito nulo
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Esses desenhos exemplificam as possibilidades de utilizacdo da
pesquisa com N-grande e da légica experimental a dados observacionais.
As maneiras de estimar os parametros apontados seguem, via de regra, um
modelo baseado em uma regressao de minimos quadrados ordindrios, que
sdo discutidos em um outro volume desta cole¢do e foram sucintamente
tratados aqui. Novamente, deve-se enfatizar alguns aspectos abordados
anteriormente, que merecem consideracao:

Numero de observagdes em cada um dos grupos. Por vezes, o
grupo de tratamento possui apenas uma observagdo; por vezes, muitas.
O mesmo pode ocorrer com o grupo de controle. O leitor deve considerar
essas diferencas nos desenhos acima. Por exemplo, o controle sintético
é adaptado para uma Unica observacdo no tratamento. Essas condicbes
importam e a pesquisadora pode considerar estratégias para a expansao
do nimero de observagGes. Brambor e Ceneviva (2012), por exemplo,
consideram pares de candidatos que disputam a eleicdao para prefeito nos
municipios brasileiros. Em sua base de dados, sdo considerados os pares
candidato A vs. candidato B e vice-versa. Isso os ajuda a encontrar maior
numero de observacoes.

Momento da medig¢do. No cendrio ideal, as medidas sdo feitas antes
e depois do tratamento para permitir a comparacao entre os grupos de
tratamento e controle. Inclusive, deve-se atentar para que a mensuracao
seja feita depois que o tratamento tenha obtido efeito. Porém, como nao
ha controle sobre quando sdo executadas, as medi¢Ges restringem as
alternativas de desenhos;

Numero de medigBes. Paraalém do momento em que sdorealizadas,
também é importante considerar o nimero de medi¢Ges antes e depois
do tratamento. Por exemplo, no desenho de regressdo descontinua, a
medicdo é feita em um Uinico momento do tempo; ja no controle sintético,
sao feitas diversas medicdes antes e depois do tratamento.

Esses aspectos sdo marcadores das diferengas entre os desenhos
guase-experimentais. Como o pesquisador ndo possui condicGes
para a construcdo dos dados desde o inicio da pesquisa e tera de lidar
com medicdes realizadas em circunstancias ndo ideais em termos da
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construcdo de um experimento, essas particularidades se colocam como
limitadoras das opc¢Ges reais de desenhos de pesquisa. Porém, deve
estar claro que essas opg¢des aqui ocorrem quando ha numero elevado
de observacgdes. Seja no controle ou no tratamento, antes ou depois do
tratamento, o N é grande. Mas, como ja dito, ha também as pesquisas que
lidam com N-pequeno, em que o nimero total de observacdes é baixo. E
para pesquisas desse tipo que nos voltamos na préxima secao.

3.2 Pesquisa com N-pequeno

A pesquisa com N-pequeno inverte a estrutura das perguntas
de pesquisa em relacdo as pesquisas com N-grande e, assim, o tipo de
explicacdo que busca prover. As perguntas estdo voltadas ao “efeito das
causas”, e esse procedimento permite que a pesquisa trate da explicacao
de casos individuais. As perguntas passam a ser construidas com o intuito
de identificar qual a consequéncia de uma determinada ocorréncia
particular. Por exemplo, a questao de pesquisa pode ser feita como: qual
o efeito da adocao de determinada politica publica sobre as condi¢des de
vida da populacdo? Uma pergunta desse tipo conduz a um desenho de
pesquisa também diferente. Nesse sentido, a pesquisa serd organizada
de forma a fazer a avaliacdo da relacdo de determinada politica publica
que de fato aconteceu. Assim, o possivel fator causal de alguma alteracado
em um objeto especifico é o centro da pesquisa, e essa posi¢ao inicial
serd decisiva para a maneira como a pesquisa sera conduzida, dados os
principios que norteiam esse tipo de questionamento. “Um propésito
central da pesquisa é o de identificar as causas de resultados especificos
para cada um dos casos que estdo no escopo da teoria sob investiga¢do”
(MAHONEY; GOERTZ, 2006, p. 230). A partir dessa maneira de explicar, as
teorias, deveriam ser capazes de lidar com os resultados de todos os casos
da populagdo.

Entretanto, essa caracterizagdao da pesquisa de N-pequeno nao
é suficiente para aglutinar toda a sua variedade de métodos. O rol de
técnicas e de procedimentos que podem se enquadrar nesse tipo de
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