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APRESENTACAO

O Itau Unibanco, comprometido com o crescimento social e econémico do
pais, busca a sustentabilidade nos negécios, apostando em relagdes dura-
douras, fundamentadas nos seus valores de transparéncia, ética, respeito ao
didlogo e capacidade de gestdo de riscos. E, por entender que a educacao é o
principal caminho para o desenvolvimento sustentavel do Brasil, este é o foco
do investimento social do banco.

A Fundacao Itau Social, um dos bracos do investimento social do Itau Uniban-
co, tem como atividades centrais a formulacao, aimplantacédo e a disseminacao
de metodologias voltadas a melhoria de politicas publicas na area educacional.
Sua atuacao acontece em todo o territério brasileiro, em parceria com gover-
nos, setor privado e organiza¢des da sociedade civil.

Os valores estruturantes da cultura do Itau Unibanco permeiam as acdes da
Fundacgao, compartilhando competéncias que garantem a execucao das me-
Ihores préticas de gestdo, na busca de resultados, nos ganhos de escala, no
monitoramento e na avaliacdo das acdes sociais apoiadas e desenvolvidas.

Neste contexto, a Fundacao Itau Social e o banco lancaram, em 2004, o Progra-
ma Avaliacao Econdmica de Projetos Sociais, colocando conhecimentos muito
préprios da empresa a servico da causa social. Com a convic¢ao de que a avalia-
¢ao é uma importante ferramenta de gestao, diversas acdes foram desenvolvi-
das desde entdo, entre elas cursos e seminarios ofertados em todo o pais, com
o objetivo de disseminar a cultura da avaliacao.

Este livro complementa as estratégias de disseminagao dos conceitos da ava-
liacdo econdmica de projetos sociais ao tornar metodologias de impacto, hoje
ainda ensinadas em poucos cursos de pds-graduacao, acessiveis a alunos de
graduacdo interessados no tema. Além disso, traz exemplos de avaliagbes de
projetos brasileiros, mostrando que nos ultimos anos a avaliacao tem sido as-
sumida, pouco a pouco, como um relevante instrumento de gestao e de pres-
tacdo de contas a sociedade.

Colocamos foco também na andlise de retorno econdémico, pois, consideran-
do-se que a escassez de recursos para investimentos voltados para o desenvol-
vimento social é uma realidade constante, é importantissimo garantir que tais
investimentos estejam alcancando seu melhor resultado.

Agradecemos ao coordenador e aos autores deste livro, em especial ao Ricardo
Paes de Barros, por sua dedicacao e empenho para a realizagao deste projeto,
convencidos, como nos, da importancia da disseminacgao deste conhecimento.

Esperamos, com mais este esforco de difundir a pratica da avaliacdo econémica
em projetos sociais, estar, de fato, contribuindo para a maior eficiéncia e alcan-
ce das agdes sociais no nosso pais.

Antonio Jacinto Matias
Vice-presidente da Fundacao Itat Social

Sérgio Ribeiro da Costa Werlang
Vice-presidente do Itau Unibanco






PREFACIO

Ha meros 10 anos, a avaliacao econdmica de projetos sociais, tema deste livro,
era uma area praticamente inexplorada por economistas e cientistas sociais no
Brasil. Os primeiros estudos brasileiros nesse campo, avaliando o impacto de
programas de treinamento e emprego, foram realizados no inicio deste século.
A atuacao da Fundacao Itau Social na area de avaliacdo de impacto e retorno
econdmico iniciou-se em 2004, quando o programa “Raizes e Asas” foi avaliado
economicamente.

Desde entéo, a Fundacao Itau Social oferece cursos para gestores de organiza-
¢oes ndo governamentais, do setor publico e de fundagdes empresariais, além
de seminarios internacionais e regionais e cursos avancados para alunos de
pos-graduacdo de todo o pais. A partir do interesse pelos cursos, que quase
sempre geram lista de espera, surgiu a ideia de langar uma publicacdo que tra-
tasse do tema com amplitude e rigor, para atingir o publico que tem interesse
pelo assunto, mas que nao tem a possibilidade de presenciar os cursos e semi-
narios. Dessa ideia nasceu este livro.

A preocupacgao com avaliagdo tem ganhado forca na medida em que a socie-
dade brasileira sente a necessidade de usar seus recursos na area social da me-
Ihor forma possivel. Afinal, varios programas e politicas em diversas areas sao
lancados todos os anos nos varios niveis da administracao publica e existe a
necessidade de sabermos o real efeito desses programas nas vidas das pessoas.
Da mesma forma, o trabalho desenvolvido no terceiro setor, principalmente
na drea social, precisa prestar contas a sociedade e para os seus financiadores,
mostrando que os recursos estao sendo gastos da melhor forma possivel.

Mas, o que significa avaliar economicamente os projetos sociais? Como os au-
tores mostram nos capitulos que se seguem, a avaliagdo econdmica é com-
posta de duas partes: avaliacdo de impacto e calculo do retorno econémico.
A avaliacdo de impacto usa ferramentas estatisticas para estimar o efeito de
um programa sobre os seus beneficiarios, ou seja, se o programa atingiu ou
nao seus objetivos iniciais e qual a magnitude desse efeito. Para que essa ana-
lise seja feita de forma objetiva, a avaliacdo necessita ter indicadores objetivos
e mensuraveis, que possam ser utilizados para aferir o sucesso do programa.
Além disso, é necessario que haja um grupo de controle, ou seja, pessoas, es-
colas ou regides que nao foram atendidas pelo programa e que sao parecidas
com o grupo que sofreu a intervencao, chamado, seguindo a tradicdo da litera-
tura médica, de grupo de tratamento.
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Mas, para que a avaliagdo seja completa é necessario também saber se os be-
neficios gerados a partir do impacto estimado superam os custos do programa,
ou seja, se o projeto vale a pena do ponto de vista econdmico. Muitas das ava-
liagdes quantitativas existentes ndo chegam a essa parte, concluindo a avalia-
¢ao com a estimativa do impacto. Entretanto, o calculo do retorno econémico
é essencial para verificar se os custos do programa sdo altos a ponto de invia-
bilizar a replicagao do projeto. Além disso, essa metodologia permite o calculo
dataxa interna de retorno de diferentes projetos, que podem assim ser compa-
rados. Para esse fim, sdo utilizadas técnicas simples de matematica financeira,
que sdao muito usadas para calcular o retorno de outros tipos de investimentos.

Os autores desse livro estdo entre os maiores especialistas em avaliacao do
pais. No primeiro capitulo, a guisa de introducdo, Ricardo Paes de Barros e Lycia
Lima discutem por que a avaliacdo de impacto é tdo necessdria. Afinal, por que
deveriamos gastar recursos avaliando um programa que, se ndo apresentasse
resultados satisfatérios, ndo seria demandado por ninguém? Os autores expli-
cam que a avaliacdo conduzida de forma rigorosa pode mostrar se os resulta-
dos esperados foram efetivamente alcancados, dada a imperfeicdo com que
diversos programas sao colocados em pratica. Além disso, projetos que tive-
ram impacto comprovado para um grupo especifico ou regido podem ter um
resultado completamente diferente quando implementados em outra regiao
ou grupo de pessoas ou até em outro periodo de tempo.

Ap6s a introducao, a primeira parte do livro trata dos métodos basicos de
avaliacdo de impacto. No segundo capitulo, Miguel Nathan Foguel introduz o
modelo basico que permeia todas as metodologias de avaliacdo de impacto,
chamado“Modelo de Resultados Potenciais”. Em seguida, no capitulo 3, Miguel
explica a teoria por detras do procedimento que é considerado o padrdo-ouro
nas avaliagdes de impacto, no qual os grupos de tratamento e controle sdo es-
colhidos aleatoriamente, ou seja, através de um sorteio. Mas, como na grande
parte dos casos praticos a escolha dos tratados nao se da de forma aleatoria, a
maior parte do livro foca as metodologias ndo experimentais. Assim, no quarto
capitulo, Miguel explica a metodologia de diferencas em diferencas, que deve
ser utilizada quando possuimos informacgdes sobre a varidvel de resultado an-
tes e depois da realizagdo do programa. Por fim, no capitulo 5, Cristine Campos
de Xavier Pinto explica o método de “pareamento’, o mais utilizado na pratica
pelas avaliacbes de projetos sociais, que procura comparar grupos de trata-
mento e controle que sao “parecidos” em termos de suas caracteristicas.

A segunda parte do livro apresenta métodos mais sofisticados de avaliacdo de
impacto. No capitulo 6, Cristine explica o0 método de variaveis instrumentais,
que lida com o fato de que a participacdo no programa pode ser explicada por
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fatores que ndo sdo observados pelo avaliador. Em seguida, a mesma autora
apresenta o método de regressdo descontinua, bastante utilizado atualmente
em artigos académicos, que é apropriado para os casos em que a probabilida-
de de uma pessoa ou escola ser tratada muda drasticamente dependendo de
fatores especificos.

A terceira parte do livro lida com o cdlculo do retorno econémico de um proje-
to social. No capitulo 8, Betania Peixoto explica detalhadamente os conceitos
e o instrumental necessarios para o calculo desse retorno, incluindo aplicagées
praticas e um exemplo para que os conceitos sejam sedimentados. Conceitos
como valor presente liquido, taxa interna de retorno e custo-efetividade sao
discutidos nesse capitulo.

Este livro foi planejado tendo em vista um publico formado por alunos de gra-
duacdo de cursos na area de ciéncias sociais, que tenham passado por um bom
curso de estatistica basica e que tenham interesse por projetos sociais. Gesto-
res de entidades do terceiro setor, fundagdes empresariais e dos varios niveis
do governo também achardo o conteudo bastante estimulante. Além disso, o
instrumental desenvolvido nos capitulos avancados é ideal para os interessa-
dos em se aprofundar na metodologia.

O apéndice do livio comenta uma bibliografia complementar nas areas de
estatistica e matematica financeira que pode ser utilizada como auxilio para
entendimento dos capitulos do livro. Além disso, cada capitulo traz exercicios
especificos que servem para ajudar a fixacdo do conteudo. Finalmente, a parte
final traz um exercicio pratico para ser resolvido pelos leitores. As bases de da-
dos e as respostas dos exercicios estdo disponiveis na pagina da Fundacao Itau
Social na internet.

Esse livro deve estimular ainda mais a realizacdo de avaliacdes de impacto, para
que possamos conhecer e replicar os projetos sociais e politicas publicas com
maior retorno econémico, de forma a gerar o maximo de valor para a socieda-
de brasileira.

Naercio Menezes Filho
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CAPITULO 1

Avaliacao de Impacto
de Programas Sociais

Por que, para que e quando fazer?

Ricardo Paes de Barros
Lycia Lima

1
Introducao

A decisdo dos formuladores de politicas publicas de investir em um programa
social sempre parte do pressuposto de que aquela intervencao terd um impac-
to positivo sobre um conjunto de resultados de interesse coletivo ou individual
que, em ultima instancia, deve trazer beneficios para ao menos uma parcela da
sociedade. Mas serd que, na pratica, as politicas publicas e os projetos sociais
do terceiro setor atingem os objetivos para os quais foram desenhados?

O principal propoésito de uma avaliacdo de impacto é verificar se, na realidade,
um determinado programa esta alcancando os objetivos, ou impactos, espe-
rados. Entenderemos por impacto as diferencas entre a situacdo dos partici-
pantes do projeto apds terem participado e a situacao em que estariam, caso
nao tivessem tido acesso a ele. Dessa forma, o impacto do programa é definido
como o contraste entre duas situacées: uma real (a situacdo dos participantes
apos a participacao no projeto) e outra hipotética (a situacao em que estariam
caso nao tivessem tido a oportunidade de participar do programa). Esta defi-
nicdo de impacto, entretanto, é apenas um ponto de partida. Os demais capi-
tulos deste livro se encarregardo de aprofundar essa discussao e apresentar os
diferentes métodos existentes para a estimacdo do impacto.

Avaliagdes de impacto certamente consomem recursos que, alternativamente,
poderiam ser investidos diretamente no préprio programa. A crescente expan-
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sdo de estudos dessa natureza sinaliza que a importancia de dedicar esforcos e
recursos para este fim é cada vez mais reconhecida. Mas por que avaliacbes de
impacto sao importantes?

Os resultados dessas avaliagdes tém uma variedade de utilidades potenciais.
A mais 6bvia delas é utilizar as informacdes produzidas para a melhoria do de-
senho do préprio programa em questao. Além disso, os resultados produzidos
podem ser usados para auxiliar no desenho de outros programas subsequen-
tes na mesma comunidade ou até mesmo para informar formuladores de po-
liticas que pretendam desenhar programas com objetivos similares em outras
comunidades.

Este livro busca descrever a metodologia necessaria para a realizacdo de ava-
liagbes de impacto. Entretanto, antes de iniciar a discussdo metodoldgica, é
fundamental entender por que, para que e quando avaliar programas sociais.

2

Por que avaliar o impacto de
um programa social?

Nossa sociedade investe uma grande quantidade de recursos, tanto humanos
quanto financeiros, em programas sociais. Avaliagdes de impacto nos permi-
tem verificar se estes recursos estao de fato sendo aplicados da melhor manei-
ra possivel. No entanto, avaliacbes de impacto também consomem recursos.
Serd que a realizacdo da avaliacdo de impacto do programa é sempre o melhor
uso daqueles recursos ou seria melhor reverté-los em um maior investimento
no préprio programa? Afinal, os beneficios de uma avaliagdo de impacto supe-
ram seus custos?

2.1 Nao é evidente que um programa
amplamente utilizado tem impacto?

A justificativa da importancia da aplicacdo de recursos para avaliar impacto
nao é tdo dbvia. Uma contra-argumentacdo valida poderia ser fundamentada

14 | Fundacao Itau Social



na alegacao de que é pouco provavel que um programa com acesso voluntario
nao tenha impacto sobre aqueles que o procuram e dele se utilizam.

Por que alguém dedicaria tempo e esforco a um programa que nao lhe traz
beneficios e, portanto, ndo tem qualquer impacto? A ampla utilizacdo de um
programa por ao menos um segmento da sociedade ndo seria por si sé indicio
de existéncia de impacto? De fato, é pouco provavel que a maioria dos progra-
mas existentes nao traga beneficio algum a seus beneficidrios. Afinal, em sua
maioria, 0s programas sociais sao voluntariamente utilizados pelos seus bene-
ficidrios que, portanto, devem estar convencidos da sua utilidade.

Em sua maioria, os programas sociais se baseiam em teorias que preveem um
elo entre o0 acesso ao programa e impactos positivos sobre um conjunto pré-
determinado de resultados. Portanto, os formuladores de politicas publicas,
geralmente, contam com argumentos tedricos e, frequentemente, com evi-
déncia empirica, ambos sinalizando a eficacia do programa em questéo.

Assim, investigar a existéncia de impacto de um programa cuidadosamente
desenhado e voluntariamente utilizado pela sociedade nao seria questionar a
racionalidade dos usudrios e a validade dos argumentos tedricos e empiricos
adotados no desenho do programa? Existem duas possiveis respostas a essa
pergunta.

Uma das motiva¢des de uma avaliacdo de impacto &, precisamente, a validagao
das teorias que serviram de base ao desenho do programa. Por este motivo,
é tdo comum e importante a avaliacdo de impacto de programas em escala
piloto. A avaliacdo de um piloto busca verificar se a ligacdo entre o acesso ao
programa e os resultados esperados é valida, para que o programa possa ser
expandido com menos incerteza sobre o seu potencial de alcancar sucesso. Si-
milarmente, uma avaliacdo de impacto também é util para confirmar se as per-
cepg¢des dos usuarios sobre a eficacia do programa coincidem com a realidade.

Por outro lado, podemos argumentar que o objetivo de uma avaliacao de im-
pacto vai muito além de simplesmente determinar a existéncia ou ndao do im-
pacto. Mesmo que tenhamos conviccdo da existéncia de impacto de um dado
programa, ainda assim sera necessario conduzir uma avaliagdo para que pos-
samos “entender” o impacto. Tanto para o gestor do programa, quanto para os
usuarios, tdo ou mais importante do que saber se ha algum impacto é conhe-
cer a magnitude do impacto, assim como saber sobre quais dimensdes o pro-
grama tem impacto e que canais permitem que este impacto se manifeste. Este
conhecimento é indispensdvel para o aperfeicoamento do desenho do progra-
ma e para a melhoria na sua adequacao as necessidades de seus usudrios.
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2.2 Demanda pelos mais ricos é evidéncia
de impacto?

Muitos dos programas sociais existentes sdo ofertados gratuitamente para a
parcela mais pobre da sociedade. Nesse caso, adesdo voluntaria ao programa
deve ser necessariamente interpretada como indicio do impacto do programa?
Pode-se argumentar que nao. E possivel que os pobres tenham conhecimen-
to limitado sobre a eficicia daquele servico ou programa. Além disso, como a
oferta é gratuita, os beneficidrios aderem porque nao perdem nada participan-
do.

Contudo, o que dizer do impacto de um servico oferecido gratuitamente aos
mais pobres, mas para o qual existe provisao privada para suprir a demanda
dos mais ricos, que pagam precos significativos pelo acesso? Assumindo que a
qualidade dos servicos oferecidos gratuitamente aos pobres seja igual a quali-
dade da oferta privada aos ricos, nao seria a existéncia de demanda pelos mais
ricos evidéncia suficiente de que o servigo teria impacto? Com base na teoria
econdmica, podemos argumentar que a existéncia de demanda por um servi-
¢o com preco significativo é sim um indicio de impacto. Por que entado a neces-
sidade de realizar uma avaliacdo de impacto nesta situagao?

Em primeiro lugar, observadas as diferencas entre os pobres e os ricos, pode-
se argumentar que o fato de um servico ou programa ter impacto sobre um
grupo nao implica necessariamente que terd o mesmo impacto sobre o outro
grupo. Dessa forma, havendo demanda dos mais ricos por um servico, ainda
assim serd necessdrio avaliar a magnitude do impacto sobre os mais pobres.

Em segundo lugar, mesmo quando nao hda duvidas sobre a existéncia do im-
pacto do servico, pode ser importante avaliar a sua magnitude sobre os mais
pobres. Sabemos que, em geral, as prioridades dos individuos (e, portanto, o
valor dos beneficios) variam com o nivel de renda. Beneficios que tém eleva-
do valor para os mais ricos podem nao ser classificados como prioritarios para
0s mais pobres. Logo, a evidéncia da eficacia do programa entre os mais ricos
pode nao ser suficiente para justificar aimplantacao de um programa analogo
para os mais pobres. Nesses casos, justifica-se, pois, a utilizacdo da avaliacao
de impacto para produzir evidéncia direta do impacto do programa e do valor
desses beneficios para o grupo dos mais pobres.
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2.3 Arelagao entre impacto, ambiente
socioecondémico e caracteristicas da
populacao beneficiada

Formuladores de politicas publicas, geralmente, desenham um programa so-
cial visando a uma populacdo-alvo especifica sendo beneficiada em um am-
biente pré-estabelecido. Assim, é natural que existam poucas duvidas sobre o
impacto de um determinado programa quando este é implementado no local
e momento corretos e beneficia a populacdo para a qual foi originalmente de-
senhado. Porém, este mesmo programa implementado em um ambiente com-
pletamente distinto do planejado provavelmente ndo terd o mesmo resultado.
E de se esperar que a mesma acao dirigida a outra populacéo, outro local e ou-
tro momento do tempo nao beneficie da mesma forma os que dela participam.

Uma das utilidades da avaliacdo de impacto é, precisamente, determinar em
que medida a eficacia de um programa depende das caracteristicas da popula-
¢ao beneficiada, do momento no tempo e da natureza do ambiente socioeco-
nOmico em que ocorre.

2.4. Impacto potencial versus impacto
efetivo

O impacto de um programa nao depende apenas do seu desenho e da sua
adequacao ao perfil dos beneficidrios e ao ambiente socioeconémico em que
estes vivem. Igualmente determinante da magnitude do impacto é a forma
como o programa é implementado. Mesmo sendo poucas as duvidas sobre o
impacto potencial de um programa bem desenhado e focalizado, podem per-
sistir grandes incertezas relativas ao efetivo impacto desse programa quando
implementado de maneira deficiente. Neste caso, o objetivo da avaliacdo de
impacto nao é investigar o impacto tedrico ou potencial do programa, mas sim
sobre o seu impacto efetivo, dada a maneira imperfeita como foi implementa-
do.

Em suma, o impacto de um programa depende nao apenas do seu impacto
potencial, mas estd também intrinsecamente ligado as condi¢des da sua im-
plementacao. Ainda que um programa tenha comprovadamente impacto po-
tencial, é fundamental avaliar o seu impacto real. Nesse caso, a avaliacdo de
impacto é util para verificar qual parcela do impacto potencial foi desperdicada
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devido a falhas no processo de implementacéo.

Esse dilema é inerente a avaliacao de impacto de politicas publicas. Em varias
areas, existem estudos tedricos que, consensualmente, apontam para a im-
portancia de determinadas a¢des. Em contraste, muitas avaliacdes de impacto
encontram impactos irrisdrios dessas mesmas a¢des apds a implementacao.
Assim, o frequente descompasso entre os resultados tedricos e empiricos re-
forca ainda mais a necessidade de uma avaliacao de impacto, essencial para
discernir entre o impacto do programa como originalmente desenhado (im-
pacto potencial) e o impacto do programa como de fato implementado (im-
pacto efetivo).

2.5 Avaliacao de impacto como forma de
monitoramento

Os impactos de um determinado programa social dificilmente sdo invaridveis
ao longo do tempo. Assim, nada garante que um programa avaliado hoje con-
tinue tendo 0 mesmo impacto no préximo ano ou no ano subsequente.

Podemos apontar pelo menos quatro razées para justificar essa potencial in-
constancia temporal do impacto. Primeiramente, o impacto de um programa,
normalmente, esta relacionado com o tempo de exposicao do beneficiario, po-
dendo tanto declinar rapidamente logo apds o término do programa como
persistir por um longo periodo de tempo. Em segundo lugar, ao longo do tem-
po podem ocorrer flutuacdes na qualidade da gestdo do programa e, conse-
quentemente, na eficicia da implementacdo, gerando oscilagdes na magnitu-
de do impacto. Em terceiro lugar, o impacto pode variar ao longo do tempo se
for sensivel a mudancas no ambiente socioecondémico. Por fim, se o perfil da
populacdo beneficiada pelo programa se modifica ao longo do tempo, é de se
esperar que a magnitude do impacto também se altere.

Devido a cada um desses motivos, mesmo programas que tém impacto inicial
de magnitude conhecida devem ser continuamente avaliados. Por um lado,
uma avaliacdo continua é a Unica maneira de identificar os impactos de mé-
dio e longo prazos do programa e, portanto, a Unica forma de avaliar seu grau
de maturacao e persisténcia. Por outro lado, repetidas avaliagdes do mesmo
programa podem revelar como o impacto do programa responde a mudancas
no ambiente socioeconémico e no perfil dos beneficiarios. Por fim, mesmo no
caso em que o perfil da populagdo beneficiada e 0 ambiente socioeconémico
permanecem estaveis, avaliagbes de impacto periddicas podem ser de extre-
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ma utilidade como um instrumento de gestao. Neste caso, flutuacdes na mag-
nitude do impacto podem indicar uma melhoria ou deterioracao na forma de
funcionamento e, portanto, na gestdo do programa.

Os argumentos apresentados sinalizam que o impacto de um programa tem
carater mutavel ao longo do tempo. Portanto, uma avaliacdo de impacto deve
ser considerada como uma ferramenta para a utilizacdo continua, ja que as
conclusdes auferidas a partir de sua utilizagao pontual ndo sdo necessariamen-
te validas intertemporalmente.

2.6 A questao da relacao custo-efetividade

A existéncia de impacto nao é suficiente para justificar a alocacdo de recursos
adicionais para um dado programa. Em uma sociedade, se existirem programas
alternativos que perseguem os mesmos objetivos, a op¢do por um determina-
do programa dependera de este ser aquele que produz o maior impacto por
unidade de custo. Esse critério € comumente denominado custo-efetividade.

Assim, em um cendario onde 0s recursos sao escassos e diferentes programas
competem pelos mesmos recursos, a avaliacdo de impacto é essencial para
mensurar a magnitude do impacto e calcular a relacdo custo-efetividade de
cada programa. Mesmo que o impacto de um dado programa seja inquestio-
navel, este programa pode néo ser aquele com a melhor relacao custo-efetivi-
dade e, portanto, pode nao ser o melhor candidato a receber os recursos dis-
poniveis. Assim, para se avaliar a relacao custo-efetividade de um programa, é
necessario nao apenas reconhecer a existéncia do impacto, mas também men-
surar a sua magnitude.

2.7 A questao da relacao custo-beneficio

Para que recursos sejam alocados a um programa, ndo basta que o programa
tenha impacto ou mesmo que seja aquele com a melhor relagcéo custo-efeti-
vidade. E necessario também que o valor dos beneficios do programa supere
seus custos, isto é, que o programa tenha uma relacao custo-beneficio favo-
ravel. No calculo desta relacdo, deve-se considerar todos os custos e benefi-
cios sociais, tanto aqueles sobre os agentes diretamente envolvidos como as
externalidades sobre o restante da sociedade. Mesmo diante da evidéncia de
que um programa tem impacto, é essencial ainda assim estimar a magnitude
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deste impacto para que se possa verificar se o valor dos beneficios produzidos
superam os custos demandados. Muitas vezes, diferentes acdes com objetivos
analogos nao diferem substancialmente com relacdo ao seu custo. Nestes ca-
sos, sdo as diferencas na magnitude do impacto que irdo determinar qual o
programa que tem a melhor relagao custo-beneficio.

Em principio, é possivel argumentar que todos os programas com relag¢do cus-
to-beneficio favoravel deveriam ser implementados. Esta certamente é a regra
quando nao existe interdependéncia entre os programas. De fato, se os bene-
ficios e os custos de um programa ndo dependem da existéncia ou operacdo
dos demais, entdo nado existe razdo para que todos os programas com relacdo
custo-beneficio favoravel ndo sejam simultaneamente implementados.

No entanto, em geral, os beneficios e custos de programas alternativos depen-
dem da existéncia ou operacao de seus concorrentes, e as relagdes custo-bene-
ficio sao estimadas supondo que estes ndao foram nem serao implementados.
Neste caso, o procedimento decisério deve ser necessariamente sequencial.
Primeiro decide-se sobre a implementacao do programa com a melhor relagao
custo-beneficio. Em seguida, novas relacdes custo-beneficio sao recalculadas
para os programas nao implantados, levando em consideragao que aquele de
melhor relagao custo-beneficio foi efetivamente implantado. Apos esta reava-
liacdo, caso ainda exista algum programa com relacdo custo-beneficio favora-
vel, o melhor deles deve ser implantado e o procedimento novamente condu-
zido. Note que esta andlise sequencial requer a estimacao do impacto de cada
programa tanto na auséncia quanto na presenca dos demais.

2.8 Por que nao investigar diretamente a
propensao a pagar?

A secdo anterior demonstrou que, em ultima instancia, o objetivo de uma ava-
liacdo de impacto deve ser investigar a relacao custo-beneficio de um progra-
ma. Para tanto, realiza-se uma comparacao entre os custos e o valor dos benefi-
cios do programa, sendo o ultimo obtido a partir do produto entre a magnitude
do impacto e o valor atribuido a este pelo conjunto de beneficiarios.

Nesse sentido, uma avaliacdo de impacto apresenta duas limitacdes. Primei-
ramente, um programa tem geralmente uma variedade de impactos, alguns
intencionais e muitos outros colaterais. Neste caso, para obter a relacdo cus-
to-beneficio, seria necessdrio estimar a magnitude de todos esses impactos, o
que ja seria um desafio, dado que muitos desses impactos sao de dificil men-
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suracdo. Em segundo lugar, mesmo que fosse possivel estimar a magnitude de
todos os impactos, ainda seria preciso estimar o valor que cada beneficiario
atribui a cada um deles. De fato, a avaliacdo de impacto é apenas um primeiro
passo para se estimar a relacdo custo-beneficio.

Caso a mensuragao da magnitude de cada impacto, seguida de sua valoracdo,
fosse a Unica alternativa para se obter o valor dos beneficios, sem divida, a ava-
liacdo de impacto seria essencial para a estimacao da relacdo custo-beneficio
de um programa. No entanto, existe uma alternativa para estimar o valor dos
beneficios: a“propensdo a pagar” do beneficidrio pelo servico.

O valor total de um programa, beneficio ou servico para um beneficiario pode
ser avaliado a partir da investigacao do valor pelo qual ele estaria disposto a
trocar o acesso ao programa, medido em termos monetarios ou em termos do
acesso a outros bens e servicos. As técnicas utilizadas para a investigacao da
“propensao a pagar” podem ser classificadas em dois grandes grupos: (i) com-
portamental e (ii) ndao comportamental.

Nos métodos ndao comportamentais, pergunta-se diretamente ao beneficiario
quanto ele estaria disposto a pagar pelo acesso a um determinado programa,
beneficio ou servico. O desafio neste caso é que frequentemente a resposta
pode nao ser fidedigna. Como a pergunta se refere a uma situagao hipotética,
as pessoas tendem a superestimar o valor que elas efetivamente estariam dis-
postas a pagar. Existem, entretanto, protocolos pré-estabelecidos que definem
como investigacdes desta natureza podem ser conduzidas visando mitigar a
possibilidade de resultados pouco confidveis.

Por outro lado, nos métodos comportamentais, o valor do beneficio é inferido
a partir da observacdo direta do efetivo comportamento do beneficidrio. No
caso dos servicos para os quais existe um mercado, verificamos que o preco
de mercado é o valor (ou a propensao a pagar) que o beneficiario marginal
atribui ao servico em questao. Quando nao existe mercado, ainda assim o va-
lor associado ao servico pode ser inferido com base na observacdo de outros
comportamentos. No caso de um posto de saude, por exemplo, o valor pode
ser avaliado a partir do raio de cobertura do servico. Quanto mais valorizado
o0 servico, maior a distancia que os beneficiarios estarao dispostos a percorrer
para acessa-lo.

Em resumo, a vantagem metodoldgica da utilizacdo da propensao a pagar é
que este método estima diretamente o valor do beneficio, evitando problemas
potenciais causados pela necessidade de estimar multiplos impactos e o valor
atribuido a cada um deles. Ao contrdrio da avaliacdo de impacto, nao é neces-
sario primeiramente decompor o impacto nos seus diversos componentes e
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posteriormente valorar cada um destes individualmente. Sendo assim, dado
que a avaliacao de impacto se apresenta como um instrumento mais complexo
e que via de regra exige maior esforco, qual seria entao a justificativa para a sua
utilizacao?

Existem essencialmente trés justificativas que sustentam o uso da avaliacdo
de impacto. Em primeiro lugar, quando o impacto de um programa ocorre via
poucas dimensdes de facil mensuracao, a magnitude do impacto pode ser ava-
liada de forma relativamente incontestavel com base em métodos experimen-
tais. Além disso, na auséncia de mercados para o servico ou beneficio em ques-
tao, a utilizacdo da propenséo a pagar poderia levar a estimativas ainda menos
confidveis. No entanto, é importante ressaltar que um aumento do nimero de
dimensdes do impacto e o surgimento de mercado para o servico ou beneficio
em questao tornaria o uso da propensdo a pagar mais fundamentada vis-a-vis
a utilizacao da avaliacao de impacto.

Em segundo lugar, pode-se argumentar que a utilizacao da propensao a pagar
tem sua confiabilidade reduzida quando existem externalidades e o programa
em questao tem impactos sobre ndo beneficiarios. Neste caso, se o nimero de
dimensdes do impacto é limitado e o grupo de nédo beneficidrios impactados
pelo programa esta bem definido, uma avaliacdo de impacto experimental é
provavelmente capaz de produzir estimativas mais confidveis.

Por fim, o uso da propensao a pagar tem a grande limitacao de nao permitir a
identificacdo dos motivos pelos quais os beneficidrios valorizam aquele servi-
¢o. Assim, sabe-se quanto o programa é valorizado, mas nada se sabe sobre os
mecanismos pelos quais o programa influencia o bem-estar dos beneficiarios.
Essa limitacao é especialmente problematica no caso de programas multiface-
tados, na medida em que é impossivel distinguir qual componente do progra-
ma esta contribuindo mais ou menos para a satisfacao do usuario.

Do ponto de vista dos beneficiarios, é possivel que seja suficiente saber o grau
de satisfacdo dos beneficidrios com o programa de um modo geral. Porém,
para os gestores e aqueles que financiam o programa, essa informacao pode
ser insuficiente.

Existem duas razdes que justificam a necessidade de identificar os impactos
especificos de um programa. Por um lado, é possivel que os responsaveis pelo
financiamento valorizem os impactos especificos de maneira distinta dos be-
neficiarios. Em outras palavras, aqueles que financiam o programa podem
querer se assegurar de que o programa esta causando satisfacao pela via pre-
tendida e ndo por algum outro motivo qualquer. Por outro lado, identificar a
magnitude dos impactos especificos é importante para avaliar a adequacgao
do programa no alcance dos seus objetivos especificos. Essa informagao pode
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ser util tanto para o redesenho do préprio programa quanto para o desenho
de outros programas em contextos nos quais alguns impactos especificos sdo
particularmente valorizados.

2.9 Heterogeneidade do programa e da
populacao-alvo

A grande maioria das intervencdes é heterogénea e oferecida a uma cliente-
la também heterogénea. Na maioria dos casos, é possivel ajustar os diversos
parametros do programa, desde sua duracgao e intensidade até seu conteido
e qualidade. E de se esperar, portanto, que a magnitude do impacto varie com
estes parametros e, também, segundo as caracteristicas do beneficiario e o
contexto socioecondmico em que o programa se insere. Assim, a realizacdo de
uma avaliacao de impacto é essencial para entender como a heterogeneidade
na intervencao e no perfil dos usuarios se reflete nos resultados alcancados.

Um mesmo programa pode ter muitos desenhos que variam em termos da sua
eficiéncia. Uma avaliacdo de impacto possibilita ndo apenas identificar o dese-
nho mais eficiente, mas também identificar os segmentos da populagao-alvo
para os quais os beneficios sdo maiores. A identificacdo destes grupos é fun-
damental para o desenho do programa. No curto prazo, a atuacao do progra-
ma deveria se concentrar nos segmentos da populagao-alvo que tém a maior
probabilidade de se beneficiar destas a¢des. Por outro lado, a identificacdo dos
segmentos que pouco se beneficiam das acdes é igualmente importante na
medida em que revela a necessidade do investimento em acdes alternativas
voltadas para estes grupos.

3. Para que avaliar o impacto de
um programa social?

Avaliagdes de impacto tém, em geral, uma multiplicidade de usos que podem
ser categorizados em dois grandes grupos: (i) uso interno e (ii) uso externo. O
uso interno de uma avaliacao diz respeito a sua utilidade para a tomada de
decisdes sobre o proprio programa avaliado. O uso externo de uma avaliacdo
é relativo a utilizacdo dos resultados da avaliacdo como instrumento para o
desenho ou a melhoria do desenho de outros programas similares.
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3.1 Sobre o uso interno:
o aperfeicoamento do desenho,
funcionamento e gestao do
programa avaliado

Em seu uso interno, a avaliacao de impacto serve como insumo para a tomada
de decisao sobre o préprio programa. Neste sentido, a mesma pode ser uti-
lizada com varios objetivos, dependendo do usudrio a que se destina. Quan-
do os usudrios dos resultados sao aqueles responsaveis pela continuidade ou
descontinuidade do programa, a avaliacao de impacto é tipicamente utilizada
como veredicto. Enquanto resultados positivos justificam a permanéncia ou
ampliacdo de um programa, a auséncia destes da suporte a desativacao pro-
gressiva ou imediata do programa. Em resumo, em primeiro lugar, uma avalia-
¢ao de impacto serve para (i) justificar a existéncia de um programa e (ii) decidir
sobre sua desativacao, continuidade ou expansao.

Outra utilidade interna potencial de uma avaliacdo de impacto é fornecer in-
sumos para a promocdo de melhorias no desenho do programa. Para tanto, é
fundamental que a avaliacdo ndo apenas obtenha estimativas da magnitude
do impacto, mas também identifique os fatores determinantes do impacto.
Saber como a magnitude do impacto varia com os parametros que definem a
intervencao é a Unica maneira através da qual uma avaliacdo pode contribuir
para a reformulacdo dos principios que embasam o programa, possibilitando
assim o aperfeicoamento do seu desenho e a adequacédo do seu marco légico.

O impacto de um programa, entretanto, ndo é determinado apenas por seu de-
senho. A natureza dos beneficiarios e a forma e o grau com que estes utilizam
as acdes do programa também influenciam a magnitude do impacto. Assim, na
medida em que a avaliacao revela como a magnitude do impacto do programa
varia com a forma e grau de utilizacdo dos servicos e tipo de beneficiario, a
mesma se torna um instrumento de extrema utilidade ao gestor responsavel
pela operacdo do programa. A partir dessas informacodes, o gestor é capaz de
realizar ajustes finos no programa, podendo, potencialmente, readequar a na-
tureza dos servicos e bens oferecidos as necessidades dos beneficiarios e assim
promover uma maior efetividade do programa em questéo.

Por fim, deve-se ressaltar ainda que o impacto do programa também depende da
forma como a gestdo e operacdo do programa é conduzida. Assim, uma avaliacao de
impacto que contempla informacgdes sobre a sensibilidade da magnitude do impac-
to as varidveis relacionadas a gestdo e operacdo do programa fornece informacoes
valiosas para o aperfeicoamento ou reformulagao do sistema de gestao e operagao.
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3.2 Sobre o uso externo: para o desenho
e aperfeicoamento de programas
similares

O uso externo de uma avaliacdo de impacto esta relacionado com a sua uti-
lidade para auxiliar no desenho, na implementacdo ou na gestdo de outros
programas similares em contextos distintos. Neste sentido, avaliagbes de im-
pacto funcionam como bens publicos, na medida em que beneficiam uma po-
pulacdo muito maior que aquela que originalmente participou do programa e
financiou a avaliacao.

Dentre a grande variedade de usos externos de uma avaliacao de impacto, tal-
vez o de maior importancia seja a identificacdo de melhores praticas. Gesto-
res em toda parte estdo continuamente em busca dos melhores programas,
agoes e praticas que permitam alcancar seus objetivos da forma mais eficaz
possivel. Em todo momento, dada a tecnologia social existente, hd um conjun-
to de praticas que sdo aquelas com as melhores relacées custo-efetividade. A
identificacdo destas intervencdes requer avaliacdes de impacto de uma ampla
variedade de programas com objetivos similares. Assim, é indiscutivel que a
identificacdo das melhores praticas e, portanto, avaliagdes de impacto sdo fun-
damentais para o aprimoramento da eficacia dos programas sociais em vigor.

A avaliacao dos impactos de um programa, quando associada a avaliacao de
seu custo, permite compara-lo com as alternativas disponiveis em termos de
suas relacdes custo-efetividade. A sua posicao relativa aqueles programas
que representam as melhores praticas define o seu potencial de expansao e
difusdo. Programas com as relacdes custo-efetividade mais favoraveis estdo
em evidéncia como candidatos tanto para a expansao nos locais onde atuam
quanto para a adogao em outras areas (desde que seu impacto seja robusto a
mudancas nos contextos socioecondémicos e culturais).

Assim, para que a utilizacdo externa das avaliacdes de impacto seja a mais
ampla possivel, é essencial que estas investiguem nao apenas o tamanho do
impacto, mas também a interacao deste com caracteristicas do ambiente so-
cioecondmico e cultural em que as avaliagdes se inserem. Este é o conceito de
validade externa que, em outras palavras, determina em que medida o impac-
to estimado de um programa pode ser extrapolado para diferentes contextos.
Trata-se, fundamentalmente, de uma avaliacdo da robustez ou da sensibilidade
do programa ao contexto.

Frequentemente, os programas avaliados se mostram sensiveis ao contexto

em que se inserem. Esta sensibilidade, entretanto, ndo é de forma alguma uma
indicacdo de que o programa ndo possa ser ajustado para outro contexto. A
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constatagao da sensibilidade do impacto do programa ao seu ambiente deve
ser utilizada apenas como um alerta para que a expansdao do programa seja
feita de forma cuidadosa, adequando o mesmo as caracteristicas especificas
do novo contexto. Nestes casos, é importante que as avaliagdes de impacto es-
tabelecam nao apenas o grau de sensibilidade do impacto do programa como
um todo ao contexto, mas fundamentalmente estabelecam quais aspectos do
programa determinam esta sensibilidade (ou, em outras palavras, como a mag-
nitude do impacto depende do contexto).

Esse tipo de informacao é fundamental para sinalizar quais cuidados devem ser
adotados na difusdao do programa, mas nada dizem sobre quais os ajustes ne-
cessarios no seu desenho para que o seu impacto seja invariante ao contexto.
Para que estes ajustes possam ser identificados, seria necessario que as avalia-
¢6es também indicassem como os parametros do programa devem ser ajusta-
dos em cada situacdo para que sua eficacia seja preservada nos mais distintos
ambientes. Este é um dos grandes desafios de uma avaliacdo de impacto: ava-
liar a sensibilidade do impacto ao contexto e identificar as adequacdes neces-
sdrias para que o programa seja apropriado as mais variaveis circunstancias.

4. Quando avaliar o impacto de
um programa social? Avaliacdes
ex-ante versus ex-post

Existem essencialmente trés momentos na execucdo de um programa em que
avaliacdes de impacto podem ocorrer: (i) antes do inicio do programa (sao as
ditas avaliacbes ex-ante), (ii) durante o periodo de execucdo do programa (sdo
as ditas avaliagdes ex-post de percurso) e (iii) apds a conclusao do programa
(sdo as ditas avaliacdes ex-post de encerramento). Em cada caso, a avaliagcao
é caracterizada por metodologias e objetivos distintos, condicionados a dis-
ponibilidade de informacdes relacionadas ao programa naquele momento do
tempo.

4.1 Sobre a necessidade de avaliacdes
ex-ante e ex-post

A decisao pela implementacdo de um dado programa é geralmente precedida
pela apresentacao de argumentos que justificam a racionalidade da opcéo por
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aquela determinada intervencao. Em geral, justificativas deste tipo se baseiam
em estimativas de custos e impactos esperados do programa em questao. Pre-
ver a magnitude dos impactos antes que a intervencao seja implantada é o
objetivo das avaliacbes ex-ante de impacto. Embora o objetivo primordial de
uma avaliagcao ex-ante seja justificar a adocao de um dado programa, é possivel
e recomendavel que avaliagdes ex-ante sejam também utilizadas para decidir
sobre o melhor desenho da intervencao.

Uma vez elaborados e implementados, programas sociais muitas vezes permi-
tem ajustes ao seu desenho durante a fase de operacao. Avaliacdes de impacto
realizadas durante o periodo de operacdao do programa, denominadas avalia-
¢oes ex-post de percurso, sdo utilizadas para verificar a validade das previsdes
realizadas pelas avaliacdes ex-ante. Desta forma, esse tipo de avaliacdo mostra-
se fundamental para tragar recomendacgdes sobre o futuro do programa, seja
no sentido de interromper, continuar ou aperfeicoar as a¢des da intervencao
em curso. Este tipo de avaliacdo é muito comum durante a fase piloto da imple-
mentacdo de um programa, embora seja importante que a sua aplicacao nao
se limite a esta fase.

O grande desafio para a realizacdo de uma boa avaliacdo ex-post de percurso
é o tempo. Por um lado, é importante que a avaliacao seja realizada quanto
antes para que tenha sua influéncia sobre o desenho, operacao, continuidade e
expansao do programa maximizada. Por outro lado, dado que alguns impactos
podem levar tempo para se manifestar, quanto mais cedo realizada a avaliacao
de impacto, maior a probabilidade de se subestimar ou até ignorar impactos
importantes que nao se manifestaram no curto prazo. Esse problema é par-
ticularmente grave ja que, frequentemente, os impactos de maior importan-
cia podem ser os de longo prazo. Assim, toda avaliacdo ex-post de percurso
precisa analisar cuidadosamente o trade-off entre fornecer respostas rapidas
para auxiliar no aperfeicoamento e expansao do programa e aguardar o tempo
necessario para que parte substancial dos impactos do programa se manifeste.
Portanto, avaliacbes ex-post de percurso sdéo mais comuns em programas de
longa duracdo ou mesmo de duracao ilimitada, sendo dificeis de serem realiza-
das em programas de curta duracao.

A realizacdo de uma avaliacao de impacto também é justificada apés o encer-
ramento de um programa social. Neste caso, dois objetivos merecem atencao.
Por um lado, a avaliacdo ex-post de encerramento é util para determinar quao
adequada foi a decisdo de alocacao de recursos aquele programa. Trata-se de
uma avaliacdo ex-post das decisdes realizadas no passado e da qualidade da
gestao do programa. Nao permite rever ou aprimorar agdes, mas apenas veri-
ficar se os agentes envolvidos no processo decisério tomaram ou nao decisdes
adequadas e se os responsdveis pelo programa fizeram uma boa gestao.

Por outro lado, uma utilidade extremamente importante das avaliagbes ex-post
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em geral esta relacionada a identificacdo de melhores praticas. Avaliacdes ex
-post de programas com objetivos similares geralmente fornecem informacgoes
relevantes que podem auxiliar na tomada de decisdo de gestores publicos em-
penhados em desenhar novos programas ou aperfeicoar os programas exis-
tentes na drea em questao.

Por fim, vale ressaltar que as avaliacbes ex-post de encerramento tém a grande
vantagem de evitar o conflito entre o momento da avaliacdo e o prazo de ma-
turacao do impacto do programa. Neste caso, ndo ha restricdo de tempo para
a sua realizacdo, o que torna este tipo de avaliacdo ideal para garantir a cap-
tacdo dos impactos verdadeiramente de longo prazo de um programa social.

4.2 Diferencas informacionais e
metodoldgicas

Em decorréncia do momento em que sao realizadas, as avaliagbes ex-ante e ex
-post se baseiam cada qual em um conjunto distinto de informacdes, aquelas
disponiveis naquele dado momento do tempo. Avaliagdes ex-post podem con-
tar com informacodes sobre a situacao de beneficiarios e ndo beneficiarios antes
e em varios momentos apos o inicio da intervencao. Por outro lado, avaliacdes
ex-ante sdo conduzidas as vezes sem informacdes sobre quem serao os efeti-
vos beneficidrios do programa. Na medida em que informacdes naturalmente
se acumulam ao longo do tempo, avaliacdes ex-post tém grande vantagem
informacional sobre suas contrapartidas ex-ante.

Todo trabalho avaliativo é sempre o resultado da combinacao de teoria com
evidéncia empirica. No entanto, ndao ha uma recomendacéo pré-estabelecida
sobre os pesos que devem ser atribuidos a teoria ou a evidéncia empirica em
avaliacdes de um modo geral. Em uma avaliagao ex-post cuidadosa, na qual
uma grande quantidade de informacodes pertinentes e fidedignas foi coletada,
o papel da teoria tenderd naturalmente a ser dominado pelo da evidéncia em-
pirica. JA numa avaliacao ex-ante, o papel da teoria passa a ser primordial, uma
vez que as estimativas de impacto sdo obtidas a partir de simulacdes com da-
dos na maioria das vezes secunddrios sobre o comportamento hipotético dos
futuros beneficiarios do programa a ser implantado. Neste caso, é com base na
teoria sobre o comportamento destes beneficiarios que sao derivadas as hipo-
teses a partir das quais estas simula¢des de impacto sao realizadas.

5. Consideracodes finais

Na nossa sociedade, formuladores de politicas continuamente propéem uma
grande variedade de solu¢des visando atender as mais diversas necessidades

28 | Fundacao Itad Social



da populagao. Entretanto, dada a escassez dos recursos disponiveis, nem todas
estas solucdes podem ser efetivamente implementadas. E necessario, portan-
to, escolher bem. Quais das propostas apresentadas abrangem a maior parte
das necessidades da populacao ao menor custo? Em outras palavras, quais des-
tas propostas representam o melhor uso do orcamento disponivel?

Um dos instrumentos fundamentais para se obter a resposta a estas questoes
é a avaliacdo de impacto, que permite isolar a contribuicdo de uma acéo espe-
cifica no alcance dos resultados de interesse. No entanto, isolar o impacto de
uma acdo nao é tarefa facil. Este livro trata das metodologias disponiveis para
identificar e estimar o impacto de intervencdes implementadas por agentes
governamentais ou nao governamentais.

Neste capitulo inicial, procuramos apresentar ao leitor por que, para que e
quando deve-se realizar uma avaliacdo de impacto. A nossa discussdo sinaliza
que a avaliacdo de impacto é uma ferramenta valiosa que serve a propdsitos
multiplos, sendo assim relevante ndo apenas para aqueles diretamente envol-
vidos no programa, mas potencialmente para varios outros agentes da socie-
dade.

Exercicios

1) Quais sao as possiveis motivacdes para uma avaliacdo de impacto?

2) O impacto de um programa ndo depende apenas do seu desenho e da sua
adequacao ao perfil dos beneficidrios e ao ambiente socioeconémico em que
estes vivem. Do que mais depende o impacto do programa?

3) Explique a importancia da avaliagdo de impacto em um cendério onde os re-
cursos sdo escassos e diferentes programas competem pelos mesmos recursos.

4) Existem essencialmente trés momentos na execuc¢do de um programa em
que avaliagdes de impacto podem ocorrer. Explique cada caso.

5) Explique os conceitos de uso interno e uso externo de uma avaliagao.
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PARTE 1

Métodos Basicos de
Avaliacao de Impacto

A parte | do livro é dedicada a apresentar um conjunto de métodos que
sdo amplamente empregados para isolar e medir o impacto de programas
sociais. Esses métodos sao comumente divididos em duas categorias: o
método experimental e os métodos nao experimentais. O primeiro, a ser
apresentado no capitulo 3, é baseado na selecao aleatdria dos individuos
que farado parte do grupo que recebera o programa (grupo de tratamento)
e do grupo que ndo o recebera (grupo de controle). Como veremos, esse
método faz com que a Unica diferenca entre os grupos seja a participacdo
no programa, uma vez que a aleatorizacdao garante que eles sejam muito
semelhantes tanto em termos das caracteristicas observadas como das ndo
observadas pelo analista. Pelo fato de conseguir fazer com que a interven-
¢ao seja a Unica diferenca entre os grupos de tratamento e controle, esse
método tem a denominacao de “padrao-ouro” na area de avaliacdo de im-
pacto.

Os demais capitulos apresentarao em detalhes os métodos ndao experimen-
tais. Como nao sdao baseados na selecao aleatéria dos grupos de tratamento
e controle, esses métodos ndo asseguram que os dois grupos difiram entre
si apenas pela participacdo no programa. Na realidade, o que eles fazem é
substituir a aleatorizacdo do método experimental por certas condicdes e
hipdteses que visam a tornar o grupo de controle parecido com o grupo de
tratamento. Como veremos, cada método adota um conjunto especifico de
hipdteses para identificar o efeito causal do programa. Essas hipdteses ndo
sdo diretamente testaveis, mas algumas podem ser confirmadas de modo
indireto.

A escolha do método a ser empregado depende em larga medida do pro-
grama a ser avaliado, dos arranjos institucionais existentes, dos custos en-
volvidos na avaliagdo, além da disponibilidade de dados. O aumento da
importancia da avaliacdo de impacto e da analise de custo-beneficio entre
financiadores, gestores e fiscalizadores dos programas tem sido acompa-
nhado pelo desenvolvimento e aperfeicoamento de um conjunto de mé-
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todos que formam hoje uma ampla “caixa de ferramentas” utilizada na area
de avaliacdo de impacto. Ao apresentar uma introducao a alguns dos prin-
cipais métodos disponiveis nessa caixa de ferramentas, esta parte do livro
pretende auxiliar ndo somente no entendimento das metodologias, mas
também no processo de escolha da metodologia mais adequada a ser ado-
tada no contexto especifico no qual se insere o programa. A esse propési-
to, vale assinalar que o foco do livro é sobre as metodologias ex-post. Em
contraste com as avaliagdes ex-ante, que sdo baseadas em modelos sobre
o comportamento dos agentes, as metodologias ex-post sao baseadas em
dados especificos colhidos para a avaliacdo do programa (ver Box 1 e secdo
4 do capitulo 1).

Antes de entramos no detalhamento de cada método de nossa caixa basi-
ca de ferramentas, apresentaremos no capitulo 2 um arcabouco conceitual
amplamente utilizado na area de avaliacao de impacto. Além de estabele-
cer a notagcdo que empregaremos em outros capitulos desta parte do livro,
sua principal finalidade é apresentar um dos principais problemas da area
de avaliacao de impacto, a saber, o viés de selecao.
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Box 1: Avaliagdes Ex-ante e Ex-post

As avaliacbes ex-ante sdo elaboradas
com base na constru¢do de um modelo
sobre o comportamento dos agentes e
do ambiente econdmico no qual elese o
programa em avaliacdo estdo inseridos.
Em alguns casos, o modelo proposto é
estrutural, ou seja, baseado em hipote-
ses acerca das formas funcionais que re-
presentam o comportamento economi-
co dos individuos e do funcionamento
da economia ao longo do tempo (por
exemplo, Heckman et al., 1998). Em ou-
tros casos, o modelo proposto é basea-
do em formas reduzidas, isto é, em equa-
¢6es que procuram refletir as relacdes
diretas entre as decisdes dos agentes, os
indicadores de resultado e demais varia-
veis consideradas relevantes na estima-
¢do do impacto do programa (ver, por
exemplo, Bourguignon e Ferreira, 2003).

Tipicamente, as avaliacdes ex-ante uti-
lizam dados de fontes secundarias ao
programa para estimar os parametros
do modelo proposto, incluindo o pré-
prio impacto do programa. Apods a esti-
macédo do modelo, é possivel alterar os
valores de alguns dos seus parametros
e, por meio de simulagdes, avaliar como
as varidveis de interesse mudam. Esse
tipo de exercicio é bastante util para se
obter um balizamento de como os im-
pactos do programa podem variar para
diferentes hipdteses sobre o comporta-
mento dos agentes e o funcionamen-
to da economia. Por outro lado, o0 méto-
do ex-ante tipicamente requer a adogdo
de um conjunto de hipdteses nédo tes-
taveis, tanto sobre o comportamen-
to dos individuos quanto sobre a iden-
tificacdo dos parametros do modelo.
Distintamente, as avaliacbes de impac-
to ex-post ndo sao baseadas em mode-

los tedricos, mas sim em métodos empi-
ricos que procuram estimar diretamente
dos dados os impactos do programa. Em
contraste com o método ex-ante, que
geralmente é empregado antes da im-
plementacdo da intervencdo, as avalia-
¢Oes ex-post s6 podem ocorrer durante
ou apds a execucao do programa. Ade-
mais, a maior parte das avaliagdes ex
-post sdao “model-free’, isto é, preferem
deixar os préprios dados “falarem” ao in-
vés de proporem modelos tedricos para
explicar os resultados encontrados. Em-
bora extremamente Uteis para se conhe-
cer a efetividade das intervencdes, as
avaliacbes ex-post normalmente sé es-
timam os impactos especificos dos pro-
gramas. Nesse sentido, elas ndo permi-
tem construir diferentes cenarios para
0 programa e, portanto, nao oferecem
uma ideia das variagdes no impacto para
diferentes desenhos do programa.

Mas as abordagens ex-ante e ex-post
ndo sdo mutuamente excludentes. Re-
centemente, Todd e Wolpin (2006) com-
binaram os dois tipos de métodos para
estudar o impacto do programa mexica-
no de transferéncia condicional de renda
Progresa (atualmente chamado de Opor-
tunidades). Basicamente, o exercicio dos
autores consistiu em prever o impacto
do programa com base na abordagem
ex-ante e posteriormente compara-lo
com o impacto obtido pelo método ex
-post de aleatorizacdo (ver capitulo 3). A
varidvel de resultado foi a frequéncia a
escola de criancas entre 12 e 15. Os im-
pactos obtidos pelas duas abordagens
foram bastante semelhantes, o que per-
mitiu a realizacdo de cendrios mais con-
fidveis a partir de variagcdes nos parame-
tros do modelo de base.
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CAPITULO 2

Modelo de resultados
potenciais

Miguel Nathan Foguel

O problema central da drea de avaliacdo de programas é construir o contra-
fatual do grupo tratado pelo programa. Na forma mais simples de apresen-
tar esse problema, podemos pensar que qualquer individuo estd sempre
em uma de duas situacdes distintas: ter sido ou nao ter sido tratado pelo
programa. Idealmente, o melhor grupo de comparacao para os individuos
tratados seria formado pelos mesmos individuos na situagdo em que eles
nao fossem tratados. Contudo, essas situacdes sdo mutuamente exclusivas:
claramente ndo é possivel observar os mesmos individuos na condicao de
tratados e de nao tratados ao mesmo tempo. O desafio do avaliador, por-
tanto, é encontrar um grupo de individuos que represente adequadamente
a situacao de nao tratamento, ou seja, um grupo que funcione como um
bom contrafatual do grupo tratado.

Uma série de pontos precisam ser levados em consideragao para se en-
contrar um grupo de controle que possa replicar o grupo tratado caso ele
nao tivesse passado pela intervencao. Naturalmente, como nao é possivel
observar essa situacao contrafatual, a escolha desse grupo de comparacao
envolvera o uso de procedimentos e hipoteses cuja finalidade basica é mi-
nimizar o que se costuma denominar de viés de autosselecdo. Para enten-
der melhor o que esta por tras desse viés, apresentaremos neste capitulo
o arcabouco mais utilizado na 4rea de avaliacdo, a saber, o arcabouco de
resultados potenciais. Um elemento crucial para um bom entendimento
desse arcabouco - e da area de avaliacdo de impacto em geral — é ter sem-
pre em mente a potencial existéncia de uma situacao contrafatual.

Antes de apresentarmos formalmente esse arcabouco, vale a pena analisar
dois métodos “ingénuos’, porém amplamente utilizados por nao especia-
listas para construir o grupo de controle. O primeiro é baseado na compa-
racao do que ocorre com o grupo de tratamento antes e depois da inter-
vencado. O segundo consiste em comparar o grupo que escolhe passar pelo
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programa com um grupo que decide nao participar da intervencao. Como
veremos, esses métodos dificilmente sao capazes de fornecer o impacto do
programa.

2.1 Comparando osTratados Antes e Depois

Considere uma situagdo em que um programa de treinamento profissional
foi oferecido para trabalhadores de baixa escolaridade numa certa localida-
de, por exemplo, um municipio ou uma area de uma cidade. Esse programa
consistia de um curso ministrado por pessoal especializado e tinha como
objetivo aumentar o rendimento do trabalho dos participantes. Suponha
que o total de inscritos tenha sido igual ao nimero de vagas oferecidas e
que todos os inscritos tenham participado do programa.

Um pouco antes do comec¢o do programa (por exemplo, no dia da inscri-
¢ao), todos os participantes responderam um questionario que levantou
informacdes sobre suas caracteristicas socioeconémicas, incluindo a situ-
acdo de emprego e rendimento laboral naquele momento. Suponha que
o rendimento médio do trabalho para todos os individuos que entraram
no programa de treinamento tenha sido de R$ 1000. Um ano depois, os
mesmos tipos de informacdes foram novamente coletadas com todos os
participantes do programa. O rendimento médio encontrado nesse segun-
do momento foi igual a R$ 1100.

A Figura 2.1 ilustra as informacdes obtidas para o rendimento médio para
os periodos anterior e posterior ao programa’. Os retangulos estdo asso-
ciados aos valores observados. Alguns diriam que o efeito do programa foi
de RS 100 (RS 1100 - R$ 1000), o que equivale a um aumento de 10% no
rendimento médio inicial. Mas sera que podemos afirmar que esse foi o
verdadeiro efeito do programa?

' A ocorréncia do programa foi simplificada para se dar no momento demarca-
do pela linha vertical tracejada.
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Figura 1: Rendimento médio dos participantes antes e depois do
programa

Rendimento Médio (RS)

Antes Depois

1100

. — .

t=0 Programa t=1 Tempo

Para responder essa pergunta, temos que nos questionar se o grupo de trata-
mento antes do programa representa o contrafatual adequado para a situacao
de ndo tratamento depois do programa. Ou seja, em termos da Figura 2.1, sera
que o losango representa o valor que seria recebido pelo grupo tratado de-
pois do programa, caso ele nao tivesse passado pela intervencdo? A resposta a
essa pergunta seria normalmente negativa, ja que ha uma série de fatores que
podem ter afetado o rendimento médio do grupo tratado além do programa.
Por exemplo, é possivel que a situacdo do mercado de trabalho da localidade
onde residem os participantes do programa tenha melhorado ao longo dos
doze meses entre as coletas das informacdes. Para ilustrar essa possibilidade,
suponha que essa mudanca nas condi¢des do mercado de trabalho tenha sido
responsavel por levar o rendimento médio para o ponto associado a forma
circular na Figura 2.1. Nesse caso, a variacao do rendimento médio que pode
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ser atribuida ao programa deixa de ser os R$ 100 estimados inicialmente. Esse
exemplo mostra que, a menos que possamos controlar a influéncia do merca-
do de trabalho e de todos os outros fatores que afetam o rendimento médio
do trabalho, a simples comparacao entre o que ocorre com o grupo de trata-
dos antes e depois do programa nao identifica corretamente o efeito causal de
uma intervencéo. 2

2.2 Comparando os Tratados com os Nao
Tratados

Outra pratica“ingénua” comumente usada pelos ndo especialistas é a que com-
para o grupo de tratados diretamente com um grupo de nao tratados. Entre-
tanto, apenas por ndo ter passado pela intervencdo nao significa que o grupo
de ndo tratados representa bem o que ocorreria com o grupo de tratamento
caso este nao tivesse sido tratado. Em outras palavras, a auséncia do tratamen-
to para alguns ndo gera automaticamente o contrafatual de ndo tratamento
para outros.

As principais razoes para isso estdo relacionadas com as diferencas nas caracte-
risticas observaveis e ndo observaveis (pelo avaliador) entre os dois grupos. Por
exemplo, é possivel que, mesmo que 0s grupos sejam parecidos (em média)
em atributos observaveis como género, idade, escolaridade, renda familiar etc.,
eles difiram em habilidades, motivacdo, esforco, e outras caracteristicas que
tipicamente ndo estao disponiveis nas bases de dados utilizadas nas avaliagdes
de impacto. Na medida em que muitas dessas caracteristicas podem afetar a
variavel de resultado sobre a qual se quer medir o impacto da intervencao, o
uso da comparacao direta entre os dois grupos ndo necessariamente mede o
efeito causal do programa. Afinal, as diferencas nas caracteristicas ndo observa-
veis entre os grupos poderiam estar misturadas ao efeito do programa.

Para ilustrar esse problema, continuaremos com a situacao hipotética da sub-
secao anterior. Assim, admita que o segundo questionario usado com os par-
ticipantes do programa de treinamento tenha sido aplicado a uma amostra de
pessoas da mesma localidade que nao tenham participado do programa. Su-
ponha que a média do rendimento do trabalho obtida com as informacdes co-
letadas com esse grupo de nao tratados apos o programa tenha sido de R$900.
Suponha que os dois grupos sejam idénticos, em média, nas caracteristicas le-
vantadas no questionario, que ndo incluiu nenhuma tentativa de medir a mo-

2 Vale observar que um conjunto de varidveis observadas nos dados referentes aos propri-
os individuos podem ter mudado entre os dois periodos. Essas mudancas podem afetar a
diferenca de rendimento médio observada. Por exemplo, como a idade tende a influenciar
o rendimento médio das pessoas, o fato de que se passou um ano entre os periodos de
comparacéo seria um fator adicional a explicar parte da diferenca observada.
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tivacdo das pessoas. A Figura 2.2 contém as informagdes para os dois grupos
para o periodo depois do programa, onde o triangulo representa o rendimento
médio do grupo de néo participantes.

Figura 1: Rendimento médio dos tratados e nao tratados
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Embora as pessoas dos dois grupos sejam parecidas em média em diversas
caracteristicas, ndo podemos afirmar que os R$ 200 de diferenca no rendimen-
to médio dos grupos (ou seja, a distancia entre o retangulo e o triangulo em
t=1) medem corretamente o impacto do programa de treinamento.? Para isso,
basta admitirmos que a motivacao (que nao foi medida) seja uma caracteristica
que afeta o desempenho das pessoas no mercado de trabalho, incluindo o seu
saldrio. Se os dois grupos diferem em termos de motivacao - diferenca essa

3Nesse exemplo, assumimos que nao ha informacdes para o grupo de ndo tratados antes
da intervencdo. Essas informagdes serdo introduzidas no capitulo 4 dentro do contexto do
método de diferencas em diferencas.
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que pode explicar porque o grupo tratado decidiu participar do programa e o
grupo nao tratado preferiu ndo participar —, entdo é provavel que parte dos RS
200 de diferenca entre os grupos se deva ao fator motivacao. Se isso ocorrer,
nao podemos tratar essa quantia como o efeito causal do programa de treina-
mento.

Os proximos capitulos desta parte do livro serdao dedicados a apresentar um
conjunto amplo de metodologias que buscam isolar o efeito dos programas
dos efeitos causados por outros fatores que afetam a(s) variavel(eis) de resulta-
do de interesse. O arcabouco conceitual que apresentaremos na préxima secao
tem a finalidade de facilitar o entendimento dessas metodologias.

O Arcabouco de Resultados Potenciais

Para apresentar o arcabougo de modo formal, utilizaremos o algarismo“1” para
denotar a situacdo em que o individuo é tratado e o algarismo “0” para a situa-
¢ao contrafatual na qual esse mesmo individuo ndo é tratado. Estamos interes-
sados em avaliar o impacto de um programa (por exemplo, um programa de
qualificacdo de méo de obra) sobre uma varidvel de resultado (por exemplo,
o rendimento do trabalho). Denotando por Y essa variavel, podemos pensar
que seu valor para individuo @ sera Y; (1) caso ele esteja na situacao de tratado,
mas poderia assumir, pelo menos potencialmente, o valor Y;(0) caso ele ndo
seja tratado. A vantagem de apresentar o problema dessa forma é explicitar
que cada uma das situacdes estd associada a um resultado potencialmente dis-
tinto para um mesmo individuo. Assim, se fosse possivel observar o individuo
i nas duas situagoes, a diferenca 5; = Y;(1) — Y;(0) forneceria o impacto do
programa para esse individuo.

Cada individuo i possui um par de resultados potenciais (¥;(1),Y;(0)) e ca-
racteristicas observaveis pelo avaliador, que denotaremos por meio do vetor
X;. Exemplos tipicos de caracteristicas observadas que sdo incluidas em ava-
liagbes sao o género, a idade e a escolaridade da pessoa. Uma maneira ampla-
mente utilizada para especificar o modelo de geracdo de valores dos resulta-
dos potenciais é o par de equacdes lineares:

D YD =X/a+p; + ¢
(2) Y;(0) = X{O( + &,

onde &;é o componente nao observavel (pelo avaliador) que influencia os re-
sultados potenciais do individuo i.

Seja T; uma variavel discreta que assume valor igual a um se o individuo par-
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ticipa do programa e valor zero caso ele ndo participe. Trata-se, portanto, do
que chamamos de uma variavel binaria (ou dummy, em inglés), cujos valores
unitario ou nulo podem depender da decisdo do individuo de participar ou
nao daintervencao, respectivamente. O fato de que o valor dessa variavel pode
depender da decisdo do individuo é importante, pois, como veremos, essa de-
cisdo pode estar correlacionada com outros elementos que determinam Y/,
gerando o viés de autosselecao.

Dado o apresentado até aqui, podemos expressar a equacao de resultados po-
tenciais como:

() Y; =T,V (1) + (1 = T)Y;(0) = Y;:(0) + T;(¥; (1) — Y;(0)).

Note que ela informa o resultado observado para qualquer individuo i, pois
quando ocorre a participacdo no programa (T; = 1) observamos a situacdo de
tratado, Y;(1), ao passo que quando ndo ha participacao (T; = 0) observamos a
situacao de nado tratado, Y;(0).

Aplicando agora as equacdes (1) e (2) na equacdo (3), esta ultima se transforma
em:

4 Y; =Xa+ BT + ¢,

que é uma equacao de regressao linear cuja Unica diferenca em relacao aque-
las tipicamente encontradas em livros de estatistica e econometria basica é
que o parametro que captaria o efeito do programa, f;, varia entre os indivi-
duos. Em muitas avaliacdes, faz-se a hipotese de que o impacto do programa
é igual para todos os individuos, ou seja, ; = [ para qualquer individuo da
populacdo. Nesse caso, a equacao (4) se especializa em*:

(5) Yl = X{(X+ﬁTL‘ + &;.

O maior problema para estimar corretamente o impacto do programa por
meio da equacao (5) é que a varidvel T é potencialmente correlacionada com
o componente nao observavel ¢. Na realidade, é bastante provavel que isso
ocorra, ja que a participacdo no programa normalmente nao se da de forma
aleatodria. Ao contrario, a participacdo geralmente decorre de uma decisdo vo-
luntaria do individuo (ou da familia), a qual pode ter sido tomada com base em
informacdes que nao sao observadas pelo avaliador e, portanto, estdo embu-
tidas no componente € da equacéo (5). Um exemplo é o que apresentamos na
secao 2.2, no qual os individuos que participam de programas de treinamento

“Tratar o impacto da intervencao como homogéneo na populacdo tende a ser uma hipotese
forte. De fato, parece mais razoavel esperar que o efeito de grande parte dos programas seja
heterogéneo entre as pessoas. Contudo, a hipétese de homogeneidade facilita a exposicao
e, assim, a menos que explicitado no texto, estaremos supondo que ela se aplica.
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sdao considerados mais motivados. Como motivagao é uma dimensao do com-
portamento das pessoas que pode afetar Y (por exemplo, o rendimento do
trabalho) e dificilmente é medida nos dados (ou seja, passa a ser incorporada
em ¢), aparece um problema de correlacao entre T e ¢ que precisa ser resolvido
para que o parametro de interesse, 5, seja corretamente estimado.

Esse problema de estimacéo incorreta de [ devido a correlacio entre a partici-
pacdo no programa (T) e a parte ndo observavel (¢) geralmente recebe o nome
de problema de autosselecdo. A magnitude dessa incorrecao é chamada de
viés de autossele¢do. Sua denominacao decorre do fato de que séo os proprios
tratados que se selecionam para participar do programa. Se essa autosselecdo
estiver associada com caracteristicas nao observaveis dos individuos, esse gru-
po se torna um grupo “especial” da populacao (por exemplo, mais motivados),
o que pode afetar diversas variaveis de resultado, tornando dificil o isolamento
do efeito causal do programa®.

Boa parte do esforco de pesquisa realizado até os dias de hoje na area de ava-
liacdo tem sido dedicado a encontrar solu¢des para contornar o problema da
autosselecao. A fim de apresenté-lo de forma mais geral, considere as seguin-
tes médias populacionais da variavel de resultado para os grupos de tratados
e ndo tratados®:

Dy = E[Y;(D|T; = 1]
Do = E[Y;(O)|T; = 1]

Dy, = E[Yi(1)|Ti = 0]

Dgo = E[Y:(0)|T; = 0].

Note que somente D;; e D,, sao médias que podem ser calculadas direta-
mente dos dados. J& D,, e Dy, representam médias contrafatuais, a primeira
correspondendo a média para os tratados caso eles nao tivessem sido tratados
e a segunda a média para os ndo tratados caso eles tivessem sido tratados.

> Muitas vezes, é o governo ou entidade gestora do programa que escolhe o grupo de in-
dividuos ou familias que receberdo as a¢cdes da intervencdo. Se essa escolha recair sobre
parcelas “especiais” da populacdo em caracteristicas ndo observaveis, surge também uma
correlacdo entre o termo e a varidvel de participacdo da equacao (5). Nesse caso, muitas
vezes diz-se que hd um problema de viés de selecdo, mas ndo é de autosselecdo, pois nao
sdo os proéprios individuos que se selecionam para participar do tratamento. A analise do
problema permanece essencialmente a mesma, apesar das distintas denominagoes.

¢ Todas as expressdes a seguir poderiam estar condicionadas ao vetor de caracteristicas ,
ou seja, cada expressao poderia ser computada para diferentes combinacdes dos valores
assumidos pelas varidveis contidas nesse vetor. Para ndo tornar a notacao demasiadamente
carregada, optamos por ndo o incluir nas expressoes.
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Em geral, na area de avaliacao, estamos interessados em computar o que se
costuma denominar de efeito médio do programa sobre os tratados (EMPT):

(6) D = E[Y;(DIT; = 1] = E[Y;(0)IT; = 1] = D11 — Dyo,

ou seja, a diferenca entre a média da varidvel de resultado para os tratados na
situacao de tratados e a média para esses mesmos individuos na situacao con-
trafatual de eles nao terem passado pela intervenc¢ao. O EMPT é um parametro
importante, uma vez que informa o impacto médio do programa para aquela
parcela da populacdo que foi efetivamente tratada’.

Como mencionado anteriormente, o desafio é encontrar um grupo que repre-
sente adequadamente o contrafatual do grupo tratado. E comum o uso de um
grupo de individuos nao tratados como o grupo que representa o contrafatual
desejado — por exemplo, o grupo de nao participantes do nosso exemplo hi-
potético do programa de treinamento da secdo 2.1. Quando isso ocorre, geral-
mente calcula-se a diferenca:

(7) D" = E[Y;(DI|T; = 1] = E[Y;(0)|T; = 0] = D11 — Doy

que é tomada como o impacto médio do programa. No entanto, isso tende
a ser um procedimento incorreto, uma vez que o grupo de néo tratados ndo
necessariamente funciona como um bom contrafatual. Para ver isso formal-
mente, adicionaremos e subtrairemos da equacdo (7) a média contrafatual
Dyo = E[Y(0)|T; = 1]:

(8) D" = {E[Y,(DIT; = 1] = E[Y,(0)IT; = 0]} —{E[Y;(O)|T; = 1] — E[Y;(O)[T; = 1]}

= {E;(DIT; = 1] = E;(OIT; = 1]} + {E[Y;(OIT; = 1] = E[Y;(0)|T; = 0]}

={Dy; — Do} +{D1o — Doo} = EMPT + V.

Como se pode ver, D' nao é igual ao EMPT por conta da existéncia do termo
V = E[Y;(0)|T; = 1] — E[Y;(0)|T; = 0], que corresponde ao que denominamos
viés de autosselecao. Note que ele corresponde a diferenca de médias da varia-
vel de resultado na situacdo de ndo tratamento (isto &, Y(0)), quando os indivi-
duos participam (T = 1) ou nao (T = 0) do programa.

7 Existem dois outros parametros que também recebem bastante atencao na area de avalia-
¢do. Um deles é chamado de efeito médio do programa sobre os néo tratados (EMPNT): N =
E[Y;()|T; = 0] — E[Y;(0)|T;= 0] = Dy, — Dy, que mediria o impacto da intervencao sobre
aquela parcela da populacdo que néo foi tratada. O outro parametro capta o impacto do
programa sobre um individuo aleatdrio da populagédo e recebe o nome de efeito médio do
programa (EMP). Ele é definido como: P = E[Y;(1)] — E[Y;(0)], onde E[Y;(1)] e E[Y;(0)] sdo
respectivamente as médias para tratados no caso de eles participarem ou nao participarem
da intervencéo.
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Como mencionado anteriormente, o termo autosselecao estd associado a deci-
sao dos préprios individuos de participar ou ndo da intervencao.

Para que V seja igual a zero, a média observada para os nao tratados, D, deve
ser igual a média do contrafatual que buscamos, D, . O problema ¢é que nao
observamos D, e, portanto, nao temos como saber a magnitude do viés de
autosselecdo embutido em D".

Nossa tarefa nos préximos capitulos sera apresentar métodos que buscam
solucionar o problema do viés de autosselecao. Cada método lanca méo de
certos procedimentos e hipoteses para tentar resolver esse problema. Embora
cada metodologia va ser discutida em detalhes em cada capitulo, faremos aqui
um sumario das hipéteses basicas utilizadas.®

Considerado o padrao-ouro da area de avaliacao, o primeiro método baseia-se
na aleatorizag¢do de individuos, familias ou até mesmo de comunidades intei-
ras para participar ou ndao do programa. Esse procedimento de aleatorizagao
gera dois grupos experimentais, o de tratamento, formado pelos individuos
que foram aleatorizados para participar do programa, e o grupo de controle,
composto pelos que foram aleatorizados para ficar de fora. O fato de que a par-
ticipacdo ou nao no tratamento — ou seja, na notacao introduzida neste capitu-
lo, o fato de a varidvel T'assumir valor um ou zero, respectivamente - é definida
pelo procedimento de aleatorizacdo garante que os grupos de tratamento e
controle sejam parecidos tanto nas caracteristicas observaveis quanto nas ndo
observaveis. O viés de autosselecao fica assim contornado, permitindo que a
comparacdo entre os grupos identifique o efeito causal do programa.

Outro método que discutiremos em detalhes é chamado diferenc¢as em diferen-
¢cas (DID). Esse método requer dados em painel das unidades tratadas e ndo
tratadas, com periodos de observacao antes e depois da intervencao. Ele re-
cebe esse nome porque duas diferencas sao calculadas: a diferenca entre os
periodos de tempo para cada unidade observada e a diferenca entre as uni-
dades para cada periodo de tempo. Como os dados sao em painel, o método
comporta a presenca de um termo invariante no tempo para cada unidade de
observacao. Esse termo, que é eliminado no computo da diferenca temporal
para cada unidade, capta todas as caracteristicas nao observadas da unidade
que sao constantes no tempo. A principal hipétese desse método é que a tra-
jetoria da varidvel de resultado do grupo de controle reflita a do grupo de tra-
tamento na auséncia da intervencao. Embora essa hipdtese ndo seja testavel,
uma indicacao de sua validade ocorre quando os grupos possuam uma mes-

8 Assumindo a especificacdo linear da equacao (5), se calcularmos D" = E[Y;|X,T; = 1] —
E[Y;|IX,T; = 0] = {X{a + B+ E[&|X,T; = 11} = {X{a + E[&]X,T; = 0]} = B + {E[&]X,
T; = 1] — E[&|X, T; = 0]}. obteremos o impacto médio do programa, 8, somado ao viés
de autosselecdo, aqui representado por E & |X, T; = 1] — E[&|X, T; = 0].
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ma trajetéria temporal da varidvel de resultado antes da intervencdo. A ideia é
que, se as trajetdrias dos grupos sao semelhantes no periodo pré-programa,
entdo aumentam as chances de que a trajetéria do grupo de controle apés o
programa represente bem a trajetéria do grupo de tratamento na auséncia da
intervencao. Neste caso, qualquer diferenca entre os grupos que apareca apos
o programa pode ser interpretada como o impacto da intervencao. Quando as
informacodes disponiveis cobrem um intervalo relativamente extenso antes do
programa, o teste de trajetdrias iguais entre os grupos pré-programa é passivel
de ser testada estatisticamente nos dados.

O método denominado pareamento busca tornar o grupo tratado semelhante a
um grupo de ndo tratados, com base em um conjunto amplo de caracteristicas
observadas dos individuos. A hipotese é que, ao levar em consideracao essas
caracteristicas, a varidvel de resultado passa a independer da participacdo ou
nao dos individuos no programa — ou seja, as variaveis Y(0) e Y(1) tornam-se
independentes de T -, fazendo com que o viés de autosselecao deixe de ope-
rar. Existem diversas maneiras de tornar os grupos de tratamento e controle
semelhantes em caracteristicas observadas, sendo a mais utilizada conhecida
como método do escore de propensdo (MEP). Neste método, assume-se que
a probabilidade de um individuo participar do programa depende apenas de
um conjunto de caracteristicas observadas, que estdo disponiveis nos dados
a serem utilizados pelo avaliador. Estimada essa probabilidade, o pareamento
dos grupos é realizado em termos das semelhancas dessa probabilidade esti-
mada. A ideia por tras do MPE é que, quando a probabilidade de participagao
é similar entre os individuos tratados e ndo tratados, os dois grupos tornam-se
compardaveis, o que permite identificar o efeito causal da intervencéo. A hipote-
se de que apenas as caracteristicas observaveis sao suficientes para contornar
o viés de autosselecao nao é passivel de ser testada diretamente nos dados.

Muitos programas e politicas definem sua populacdo-alvo com base em crité-
rios que estabelecem valores de corte para quem pode ser ou néo elegivel a
receber ou participar das agdes da intervencdo. Por exemplo, o programa Bol-
sa-Familia estabelece que somente a familia cuja renda per capita esta abaixo
de certa linha de corte pode receber a transferéncia monetaria prevista pelo
programa. Outro exemplo é o programa de Jovens Aprendizes do governo fe-
deral, que fixa uma idade abaixo da qual um jovem estudante pode ser contra-
tado com beneficio fiscal por uma empresa no Brasil. O método denominado
regressdo descontinua procura explorar a existéncia desse tipo de desconti-
nuidade nos critérios de elegibilidade dos programas para criar os grupos de
tratamento e controle. A ideia basica é que os individuos nao elegiveis que
estdo proximos a linha de corte (por exemplo, acima dela) sdo comparaveis
em caracteristicas observaveis e ndo observdveis aos individuos elegiveis que
também estao préximos a essa linha (por exemplo, abaixo dela). Como a Unica
diferenca entre esses dois grupos de cada lado do valor de corte é o fato de
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um poder participar do programa e outro nao, o problema de autosselecao
fica, pelo menos em principio, resolvido. Assim, sob a hipdtese de que nao ha
uma descontinuidade marcante na varidvel de interesse em torno da linha de
corte para o grupo de nao elegiveis, a diferenca nessa varidvel entre os dois
grupos fornece o impacto do programa. Embora seja um método que sé pode
ser empregado para avaliar o impacto de intervencgdes que possuam linhas de
corte, ele é considerado bastante consistente para estimar o efeito de progra-
mas nessa categoria, pelo menos para os individuos que se situam em torno da
linha de corte estabelecida pelas regras dos programas.

O ultimo método a ser apresentado nesta parte do livro é o de varidveis instru-
mentais. Trata-se de uma metodologia na qual se procura encontrar alguma
variavel (instrumento) que influencie a decisdo de participar no programa e ao
mesmo tempo néo seja correlacionada com as caracteristicas ndo observadas
dos individuos que afetam a varidvel de resultado - ou seja, uma variavel que
se correlacione com T, mas ndo com € na equacao (5). Como é capaz de afetar
a participacao no programa, mas nao esta correlacionada com as caracteristi-
cas nao observadas, essa variavel corrige o problema de autosselecao, permi-
tindo assim identificar o efeito causal de interesse. Naturalmente, a existéncia
de uma variavel com essas caracteristicas vai depender do contexto no qual o
programa estd inserido e da disponibilidade dos dados. Ademais, tipicamente,
nao é possivel testar a validade da hipétese de que o instrumento nao é de fato
correlacionado com as caracteristicas nao observéveis dos individuos. De todo
modo, o método de varidveis instrumentais é uma abordagem bastante geral
dentro da area de econometria, sendo também bastante empregada na area
de avaliacdo de impacto.
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Exercicios

1) Um jornal de grande circulagcao apresentou numa matéria um gréaficocom a
série histérica da incidéncia de diarreia em criangas de certo municipio. O gra-
fico mostrava que a incidéncia de diarreia permanecia inalterada e a matéria
dizia que o programa de saneamento do governo nao teve nenhum impacto
sobre a doenca. Essa afirmativa do jornal esta correta? Por qué?

2) O prefeito de uma capital implantou um programa de alfabetizacdo de adul-
tos no terceiro ano de seu mandato. No ano seguinte, em campanha eleitoral,
ele comparou a taxa de analfabetismo da sua cidade com a do interior do es-
tado para mostrar que o programa era um sucesso. Seria o interior do estado
um bom grupo de controle para avaliar o programa implantado na capital?
Discuta.

3) Qual é a mais importante funcao do grupo de controle em uma avalicdo de
impacto?

4) Tipicamente, a escolha do curso universitario é uma decisao que envolve
uma analise sobre as motivacdes, interesses, aptiddes, os custos pessoais e fi-
nanceiros de fazer o curso, além de uma previsao sobre a renda que a profissao
escolhida pode oferecer no futuro. Tomando o curso universitario como um
programa (de treinamento), responda os seguintes itens:

a) Seria o rendimento do trabalho de pessoas com ensino superior
influenciado por caracteristicas normalmente nao observadas pelo avaliador?
Cite algumas dessas caracteristicas.

b) A escolha por entrar em certo curso universitario equivale a decisdo
de participar de certo programa. Seria essa decisdo correlacionada com o ren-
dimento futuro do trabalho dos formados?

¢) Qual o principal tipo de problema que pode surgir se compararmos
diretamente os rendimentos do trabalho dos estudantes formados em diferen-
tes cursos?
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CAPITULO 3
Método de

Aleatorizacao

Miguel Nathan Foguel

O principal problema da area de avaliacdo é encontrar um grupo de controle
que represente adequadamente o contrafatual do grupo tratado, ou seja, um
grupo de comparag¢do que seja o mais proximo possivel do que teria ocorrido
com o grupo tratado caso este ndo tivesse recebido a intervencao. Embora a
situacdo contrafatual ndao tenha como ser concretamente observada, ela pode
ser bastante bem aproximada pelo uso do método de aleatorizagéo. Este mé-
todo, muitas vezes chamado de método experimental, é baseado na selecdo
aleatéria dos individuos, familias ou até mesmo comunidades inteiras que fa-
rao parte dos grupos de tratamento e controle.® Quando bem implementado,
0 mecanismo da aleatorizacdo fornece o balanceamento necessario tanto das
caracteristicas observadas quanto das nao observadas das unidades que com-
pdem os dois grupos. Portanto, por construcao, o método permite criar uma
situacao na qual ndo ha correlacdo entre ser ou ndo tratado e os atributos das
unidades de observacao. O problema do viés de autosselecao fica assim resol-
vido.

A avaliacdo aleatorizada é utilizada em diversos campos, sendo considerado o
procedimento de referéncia para se estabelecer causalidade e medir o impac-
to de varios tipos de tratamento. Por exemplo, ele é amplamente empregado
nas areas de medicina e farmacéutica, em que medica¢des e procedimentos
médicos sdo avaliados com base na aleatorizacdo dos individuos que recebe-
rdo ou nao o tratamento em avaliacdo. Na realidade, tamanha é a importancia
do método de aleatorizacao que o seu uso é obrigatério para se comprovar a
efetividade (e a existéncia de eventuais efeitos adversos) dos medicamentos
que os laboratérios farmacéuticos pretendem disponibilizar para uso humano.

Além de ser o “padrdao-ouro” para determinar a causalidade de um tratamen-
to, o método de aleatorizacdo tem outro apelo importante: sua simplicidade

20 método de aleatorizacdo recebe varios nomes na literatura especializada, incluindo ex-
perimento social (controlado), experimento aleatério, avaliacdo experimental, avaliacdo
aleatorizada ou método experimental. Usaremos indistintamente essas denominacdes ao
longo deste capitulo e do livro.
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de célculo. De fato, para obtermos o impacto da intervencdo com base nes-
se método, basta subtrairmos a média da varidvel de interesse do grupo de
tratamento da média correspondente calculada para o grupo de controle. Em
condicbes ideais, essa simples diferenca de médias fornece uma estimativa do
efeito causal do tratamento sobre os tratados. Esse atributo dos experimentos
sociais é um atrativo importante, pois torna o método mais transparente para
os gestores do programa e para o publico em geral.

Contudo, apesar de suas diversas vantagens, o método de aleatorizacdo nao
estd isento de problemas. Como veremos, a maior parte deles surge de situa-
¢Oes praticas que ocorrem apos a aleatorizacdo dos individuos entre os grupos
experimentais. Os principais exemplos sao o ndo comparecimento as ativida-
des do programa por parte de uma parcela do grupo selecionado para o tra-
tamento e a substituicdo da intervencdo por outros programas similares por
parte de uma fracdo do grupo de controle. Em ambos os casos, pode haver
uma mudanga de composicao das caracteristicas entre grupos experimentais,
que foram selecionados a priori de forma aleatéria, porém terminaram influen-
ciados a posteriori por decisdes de participacdo ou nao no programa em ava-
liacdo ou em similares. Problemas desse tipo podem causar vieses nao negli-
gencidveis na estimacao do efeito que se pretendia isolar com o experimento
aleatério.

Neste capitulo, apresentaremos as principais propriedades do método de alea-
torizagao, incluindo suas limitacdes e possiveis solu¢des. Antes, porém, dis-
cutiremos um ponto importante existente na area de avaliacao de impacto, a
saber, a validade das conclusées que podem ser inferidas a partir dos estudos
de avaliacao.

Validade Interna e Validade Externa

Avalidade interna questiona se o desenho da avaliacao identifica corretamente
o efeito causal de um programa. Quando um estudo possui validade interna,
seus resultados conseguem isolar o verdadeiro impacto do programa, isto &,
estdo livres da influéncia de outros fatores que nao o préprio efeito da inter-
vencdo. Quando bem realizadas, as avaliacbes baseadas em experimentos
aleatoérios criam um grupo de controle que é estatisticamente equivalente ao
grupo de tratamento antes do inicio do programa. Em situacao ideal, qualquer
diferenca observada entre os grupos apds a intervencdo é atribuida ao efeito
causal do programa. Tem-se entdo que a selecdo aleatéria dos grupos de tra-
tamento e controle assegura a validade interna de uma avaliacdo. Ela garante
que os resultados da avaliacdo sao validos dentro do contexto especifico da-
quela avaliacao.
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Jaavalidade externa é a capacidade de estender os resultados para fora do con-
texto da avaliagcao. Em outras palavras, uma avaliacao possui validade externa
se for possivel generalizar as estimativas do impacto do programa avaliado
para outras populacdes e outros momentos no tempo. Uma forma de garantir
a validade externa dos resultados em certo ponto no tempo é que a amostra
utilizada na avaliacdo seja representativa da populacao-alvo do programa na-
quele momento. Normalmente, quando a amostra é obtida por métodos de
amostragem aleatéria da populacdo-alvo, essa representatividade é assegu-
rada.

Validade Interna

A caracteristica basica de um experimento aleatério é o uso de um mecanismo
que seleciona aleatoriamente os individuos a participar ou ndo do programa.
Quando essa selecdo aleatéria é feita de forma correta, cada individuo perten-
cente ao conjunto de participantes potenciais tem a mesma probabilidade de
ser selecionado a participar da intervencao, independentemente de suas ca-
racteristicas pessoais. Em outras palavras, quando o processo de aleatorizagao
é bem realizado, devemos esperar que os grupos de tratamento e controle se-
jam semelhantes tanto nas suas caracteristicas observadas quanto nas nao ob-
servadas. A Unica diferenca que se espera entre os dois grupos é que o grupo
de tratamento participe do programa, ao passo que o de controle nao passe
pela intervencao.

A ideia de que deve haver um balanceamento de caracteristicas entre os dois
grupos aleatorizados é bastante natural. Para ver isso, considere uma situagao
hipotética em que ha 2000 individuos elegiveis para frequentar um programa
de treinamento bdsico para o uso de planilhas eletrénicas em computadores.
Suponhamos que, nesse total de duas mil pessoas, 1200 (60%) sejam homens,
1000 (50%) tenham cabelo preto e 400 (20%) sejam habeis com ndmeros. Ad-
mita que esta Ultima caracteristica seja dificil de medir e, nesse sentido, tor-
na-se nao observada para nés. O que deveriamos esperar do balanceamento
dessas caracteristicas, se 0s 2000 potenciais participantes fossem aleatorizados
em dois grupos com 1000 individuos em cada? E intuitivo esperar que cada
grupo fosse composto de aproximadamente 60% de homens, 50% de pessoas
de cabelo preto e 20% com habilidades com nimeros, ou seja, devemos espe-
rar que os dois grupos sejam semelhantes entre si (e com o conjunto total de
individuos).

Note que essa semelhanca deve se dar tanto nas caracteristicas observadas
(sexo e cor do cabelo) quanto nas nao observadas (habilidade com nimeros,
no nosso exemplo). Isso é importante, pois é a aleatorizacdo que garante que,
em média, os dois grupos sejam similares em todas as dimensdes. Na realidade,
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é essa equivaléncia entre os grupos que permite utilizar o grupo de controle
como contrafatual para o grupo de tratamento. Esse é o principal motivo que
faz com que o método de aleatoriza¢ao seja considerado o padrao-ouro de es-
tudos de efeitos causais. Em muitas éreas, inclusive, a validade interna de uma
avaliacdo de impacto so é aceita se esta for baseada na aleatorizacdo dos que
vao ou nao receber o tratamento que se quer estudar. Por exemplo, na area de
farmacéutica, os medicamentos sé sao autorizados para uso geral se os labora-
torios conduzirem com sucesso um experimento em que o grupo que recebe
a medicacdo e o que nao recebe (ou recebe um placebo) sdo selecionados de
forma aleatoria.

3.1.2 Validade Externa

Sem a validade interna de uma avaliacao, pouca utilidade ela tera para revelar
o verdadeiro efeito da intervencdo. No entanto, mesmo quando a validade in-
terna esta assegurada, pode ocorrer de a avaliagao ter sido realizada para um
grupo de pessoas que nao é representativo da populacdo-alvo do programa.
Por exemplo, se a avaliacdo de um programa nacional foi feita somente para
uma localidade (bairro, cidade ou estado), nao é possivel generalizar os resul-
tados da avaliacdo para o pais como um todo. Em casos como esses, ndo se
pode garantir a validade externa da avaliacdo, ou seja, os resultados nao sao
extensiveis a outros grupos ou contextos.

A validade externa é assegurada quando a amostra de individuos que é utili-
zada na avaliacdo é representativa da populacao de elegiveis a receber o pro-
grama. Por exemplo, a avaliacdo de impacto de um programa de qualificacédo
profissional para jovens de ambos os sexos terd validade externa se a avaliacao
for baseada numa amostra representativa desses grupos demograficos. Natu-
ralmente, se aamostra contiver individuos adultos ou for formada somente por
homens, as conclusdes da avaliagao nao podem ser generalizadas para a toda
a populacao-alvo do programa. No entanto, ndo basta que a amostra sé conte-
nha individuos da populacao-alvo; é necessario também que os individuos da
amostra representem acuradamente essa populagéo.

Na pratica, a forma mais utilizada para garantir a representatividade de uma
amostra é que ela seja uma amostra aleatéria da populacdo que ela preten-
de representar.!® As mais importantes pesquisas socioecondmicas conduzidas
pelo IBGE e outros institutos oficiais de estatistica do mundo sdo baseadas em

19Para tanto, ela devera ter sido escolhida com base em algum método de amostragem. Ha
uma diversidade de métodos para selecionar uma amostra aleatéria de uma populacédo. En-
tre os mais empregados estdo as amostragens simples e estratificada. Foge do escopo deste
livro um tratamento mais amplo dos métodos de amostragem. Uma apresentacdo desses
métodos pode ser encontrada no livro classico de Cochran (1977).
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amostras aleatérias retiradas da populacao dos paises. No caso de uma amos-
tra para fins de avaliagdo de impacto de um programa, a representatividade
da populacao de elegiveis estd assegurada se a amostra a ser empregada na
avaliacao for escolhida de forma aleatoéria a partir dessa populacao.

Note que a aleatorizagao que garante a validade externa de uma avaliacao nao
assegura a validade interna dessa avaliacao, e vice-versa. Se a avaliacao utiliza
uma amostra aleatdria da populacao-alvo do programa, mas a participagao no
tratamento ndo é realizada através de aleatoriza¢do, entdo a amostra deve ser
representativa da populacao de elegiveis, porém os resultados da avaliacdo
podem nao ter validade interna. Distintamente, caso a amostra nao seja aleato-
ria da populacao-alvo, mas a participacao no programa seja aleatorizada entre
0s grupos de tratamento e controle, os impactos computados pela avaliacdao
serdao internamente validos, porém nao terdo validade externa.

Custos da Aleatorizacao

Durante as ultimas décadas, o método experimental vem sendo cada vez mais
utilizado em avaliacbes de impacto de programas sociais. Esse crescimento
tem sido observado tanto em paises ricos quanto pobres, e tem coberto in-
tervencdes nas areas de educacao, saude, treinamento profissional, pobreza,
entre outras.

Contudo, apesar desse crescimento, o método de aleatorizacdo (ainda) esta
longe de ser o predominantemente utilizado em avaliagdes de impacto de pro-
gramas sociais. Mas por que ele nao é o mais utilizado, visto que é o Unico que
garante com poucas hipoteses a validade interna das avaliacdes de impacto? A
resposta a essa pergunta reside em trés conjuntos de fatores: éticos, financei-
ros e técnicos.

Muitos argumentam que nao € ético negar a participacao em certo progra-
ma social com base num mecanismo de aleatoriza¢ao. Afinal, dizem os que se
opdem ao método, quando se trata de um programa social nao é eticamente
correto deixar pessoas fora do programa com base num simples “lancamento
de moeda”. Sem duvida, ndo se cogita utilizar aleatorizacdo para casos de in-
tervencdes de ampla escala (por exemplo, programas de vacinacgao), ou para
publicos-alvo muito especificos (por exemplo, pessoas com algum tipo de de-
ficiéncia). No entanto, ha pelo menos duas situagdes importantes em que esse
problema ético nao se coloca.

A primeira, mais comum, ocorre quando existe escassez de vagas para atender
toda a demanda ou publico-alvo do programa. Nessa situacao, pode-se inclu-
sive justificar o uso da aleatorizacdo como o critério mais justo de alocacdo
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das vagas existentes entre os candidatos ao programa. De fato, se pensarmos
bem, ao invés de utilizar o tradicional critério de atendimento por ordem de
chegada, em muitas situagdes pode ser mais correto oferecer as vagas dispo-
niveis garantindo a todos os elegiveis a mesma probabilidade de acesso a elas.
Se, por exemplo, ha escassez relativa de vagas e nao se conhece bem onde os
elegiveis moram, parece mais justo receber todas as inscri¢des e selecionar os
participantes via um processo de aleatorizacao — por exemplo, retirando alea-
toriamente os nomes de uma urna na presenca dos inscritos — do que oferecer
as vagas disponiveis para os primeiros que chegarem ao local de inscricao. A
aleatorizacdo das vagas, nesse sentido, nao é recomendada para assegurar so-
mente a validade interna da avaliacdo, mas também para garantir a igualdade
de oportunidade de acesso aos servicos do programa.

A segunda situacao na qual é mais facil eticamente utilizar o método de alea-
torizacao ocorre quando os recursos do programa (financeiros, de pessoal ou
operacionais) sdo limitados e, apesar de se planejar atender toda a populagdo
-alvo ao final da implementacéo, sé é possivel incluir os elegiveis ao longo do
tempo. Em casos como esse, ninguém sera privado de participar do programa;
0 que se aleatoriza é somente a ordem com que os elegiveis entram no pro-
grama. Ao longo do processo gradual de entrada no programa, os que ainda
nao tiverem participado servem como grupo de controle para os que ja foram
selecionados. Muitas vezes, essa aleatorizacao gradual ndo é realizada no nivel
individuo ou familia e sim em um nivel mais agregado como bairros, comuni-
dades ou municipios. Um exemplo bastante conhecido de aleatorizagao gra-
dual foi o programa mexicano de transferéncia condicional de renda, Progresa
(hoje em dia chamado Oportunidades), que teve a primeira parcela dos muni-
cipios considerados elegiveis selecionados de forma aleatéria pelos gestores
do programa.

Mas nao é so por razdes éticas que os experimentos sociais ndo sao realizados
com mais frequéncia. Outro motivo importante é que eles podem ser dispen-
diosos em relacdo ao orcamento global do programa. Tipicamente, a avaliagdao
aleatorizada de um programa social requer a mobilizacdo de vdrios recursos,
tais como o tempo dos gestores do programa, a contratacao de pessoal técni-
o e a realizacdo de pesquisas de campo com as unidades tratadas e de con-
trole. Este ultimo componente requer o uso de questiondarios especialmente
desenhados para a avaliagdo do programa em questao, que sdo geralmente
aplicados em dois momentos do tempo: o primeiro tipicamente no momento
da inscricdo no programa e o segundo alguns meses apoés o final da interven-
¢ao. Normalmente, é este componente que requer o maior volume de recursos
financeiros e, portanto, é o que merece mais atencdo no planejamento da ava-
liacdo. Assim, apesar de todas as vantagens do método experimental, é impor-
tante contrapor os beneficios e custos de sua aplicacdo vis-a-vis a de outros
métodos.
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Ha também razdes de natureza técnica que dificultam o uso de experimentos
aleatérios. Entre as mais importantes estao: o ndo comparecimento ao progra-
ma de uma parcela dos individuos do grupo de tratamento; a possibilidade de
que pelo menos parte do grupo de controle acabe encontrando uma maneira
de entrar no programa ou substitui-lo por um semelhante; e a perda de ob-
servacdes por atrito amostral, isto &, a perda das informagdes sobre unidades
tratadas e de controle ao longo do tempo. Essas e outras dificuldades técnicas
serdo discutidas com mais detalhes na se¢ao 3.4.

3.3 Como a Aleatorizacao Resolve o
Problema de Autosselecao

Tipicamente, estamos interessados em estimar o efeito médio do programa so-
bre os tratados (EMPT). Como vimos no capitulo 2 (se¢ao 2.3), esse parametro,
que denotamos por D, é expresso por:

(D) D = E[Y;(DIT; = 1] - E[Y;(0)[T; = 1],

ou seja, um parametro que mede a média da variavel de resultado para a popu-
lacao de tratados quando ela é tratada subtraida da média da mesma variavel
para a mesma populagdo, porém na situagdo contrafatual de nao tratamento.
Olhando para essa expressao, é possivel perceber que a primeira média pode
ser calculada diretamente a partir de informagdes para a populacao de trata-
dos. No caso de um experimento social, essa média é fornecida pelos dados
coletados para o grupo de tratamento, o qual foi aleatoriamente selecionado
para participar do programa.

O grande problema é como obter a segunda média da expressao (1), ou seja,
como encontrar a verdadeira média da varidvel de interesse caso os tratados
nao tivessem sido tratados. E aqui que o método de aleatorizacdo d4 a sua
maior contribuicdo, pois o grupo que foi aleatorizado para fora do programa é
capaz de prover essa média. Especificamente, ao construir os grupos de trata-
mento e controle com base num mecanismo de aleatoriza¢do, o experimento
social torna a variavel que indica tratamento, 7, independente dos resultados
potenciais. Essa independéncia se da por forca do proprio processo de aleatori-
zacgdo. Assim, enquanto um grupo qualquer de individuos néo tratados fornece
E[Y;(0)|T; = 0], um grupo de controle escolhido de forma aleatéria assegura
que E[Y;(0)|T; = 0] = E[Y;(0)|T; = 1]. Note que, ao garantir a validade desta
ultima igualdade, o experimento aleatdrio consegue resolver o viés de autos-
selecao.
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Podemos também utilizar equagodes lineares tipicas dos modelos estimados
por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) para entender como a aleatorizagao
resolve o problema do viés de autosselecdo. Considere a equacao:

()Y = a+pT; + ¢,

onde o termo ¢; aqui capta tanto as varidveis observadas quanto as ndo ob-
servadas do individuo i. Nessa equacao, o parametro f deve captar o efeito do
programa e o viés de autosselecao aparece pela potencial correlacéo entre T
e ¢. Essa correlacdo pode se dar porque a participacdo no programa é correla-
cionada tanto com algumas caracteristicas observadas quanto ndo observadas
das pessoas. Por exemplo, é possivel que, quanto maior a motivacao dos indi-
viduos, maior a chance de participagdao num programa de treinamento de mao
de obra.

A expressao para a média condicional da equacdo (2) é dada por:
(3) EIY;ITi] = a + BT; + El&ITi].

O que a aleatorizagdo garante é que a participacao no programa é independen-
te das caracteristicas observadas e ndo observadas dos individuos, exatamente
como no exemplo da secdo 2.1.1, em que os grupos de tratamento e controle
tém todos os atributos semelhantes. E a geracdo dessa independéncia entre T
e £ que faz 0o método de aleatorizacdo ser capaz de anular o viés de autossele-
¢ao. Em termos da equacéo (3), isso significa que a aleatorizagao faz com que:

(4) E[gT;] = 0,

ou seja, garante o atendimento de uma das hipoteses fundamentais (média
condicional zero do erro) para que o modelo de MQO gere um estimador ndo
-enviesado dos parametros da regressao. Devido ao resultado da expressao (4),
podemos escrever que:

(5) E[Yi|T; = 1] = E[Y;|T; = 0] = (a + B) = (@) = B.

0 que comprova que o método isola corretamente o efeito de interesse. Note
que a estimacao do efeito pode ser feita com base numa simples regressao de
MQO ou, como mostra a expressao (5), através do simples computo da diferen-
N1 No
EL'=1Y11' _ Zi=1yoi
. . Nl g . .
sentam a varidvel de resultado respectivamente para os N; individuos tratados
e N, individuos nao tratados. Essa simplicidade de célculo é uma das grandes
vantagens do método de aleatoriza¢ao."

ca de duas médias amostrais: Y, — ¥, = ,onde Y;; e Yy, repre-

""Em termos de inferéncia, o teste de se o parametro /5 é diferente de zero (o conhecido
teste-t) é equivalente ao teste de diferencas de médias. Este ultimo é baseado na estatisti-
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Embora tenhamos incorporado as caracteristicas observadas dos individuos ao
termo ¢ na equacao (2), é possivel explicitd-las no modelo sem produzir gran-
des alteracdes nos resultados obtidos até agora. Considere entdo a equacao (2)
modificada pela introducao do vetor de caracteristicas observadas X:

(20 Y, =X/a + pT; + ¢,

onde o primeiro elemento de X é igual a um e « é um vetor de parametros con-
forme a X. Se bem realizado, o experimento aleatério assegura que:

(3’) Elg1X;, ;1 = 0,

oqueimplicaqueadiferenca: EIV:|X..T: = 11 — ElV:IX.. T: = 01 = (X!a + B) —
(X/a) = B, isola o parametro de interesse.”

Um ponto adicional é que, em principio, a aleatorizacao garante que tanto
as caracteristicas observadas como as nao observadas sdo balanceadas entre
os grupos de tratamento e controle. Ou seja, se os dados contém K diferen-
tes caracteristicas dos individuos (sexo, idade, escolaridade, renda familiar,
entre outras), devemos esperar que a média de cada caracteristica X conti-
daem X = (X1, X,,...,Xg) para o grupo de tratamento seja igual a média da
mesma varidvel para o grupo de controle. Formalmente, isso significa que
E[X,|IT = 1] = E[X,IT = 0], Vk € {1, ..., K}, um resultado que pode ser tes-
tado com base nos dados coletados para os dois grupos experimentais.”® Na
realidade, é sempre recomendavel testar o balanceamento das caracteristicas
observadas entre os grupos, pois caso ocorra rejeicdo da hipdtese de balancea-
mento para muitas varidveis em X, ha indicacdo de que o protocolo de aleato-
rizacdo ndo foi bem realizado, o que pode comprometer a acuracia com que os
efeitos do programa sao estimados.

Y-

cad = p— onde Oy, -7, representa o desvio-padréao da diferenca de médias. Como as
Y=Y, R o? ol

amostras dos grupos de tratamento e controle sdo independentes, 0y, _y, = N—‘ + N—° em
1 0

que N; e N, denotam o nimero de observagées das amostras dos dois grupos, respecti-
vamente.

2Embora a prova da afirmacéo a seguir esteja fora do escopo deste livro, vale assinalar que
o modelo expresso por (2') e (3') é pelo menos tao eficiente quanto o expresso por (2) e (3).
Em outras palavras, o parametro pode ser estimado de forma mais precisa com a inclusao
das caracteristicas em no modelo (desde que os coeficientes em sejam diferentes de zero).
13H4 varias formas de se testar este resultado. Um das mais empregadas é o teste para dif-
erencas de médias de amostras independentes. Esse teste é bastante confidvel quando a
aleatorizacdo dos grupos de tratamento e controle é feita com base no método de amostr-
agem aleatdria simples. Todavia, caso a aleatorizacdo dos grupos seja realizada de forma
estratificada — exemplos tipicos de estratos sdo: escola, turma, clinica, bairro, etc. —, ndo nec-
essariamente esse é o teste mais recomendado. Para maiores detalhes, ver Firpo et al. (2011).
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E comum que os programas sociais gerem efeitos distintos para diferentes gru-
pos da populacao. Por exemplo, programas de treinamento de mao de obra
tendem a mostrar impactos diferenciados entre mulheres e homens e entre
jovens e adultos. Tipicamente, a incorporacao desse tipo de heterogeneidade
ao modelo é importante, ja que revela aos gestores para que grupos socioeco-
ndémicos o programa pode ser aperfeicoado.

Caso o tamanho da amostra de individuos nos grupos de tratamento e con-
trole seja suficientemente grande, é possivel estimar o impacto do programa
particionando a amostra entre os estratos para os quais se quer conhecer o
efeito. Por exemplo, se se quer conhecer o efeito de um programa de creche
gratuita para diferentes areas de um municipio, pode-se calcular a diferencas
de médias da varidvel de interesse (e.g., participacdo no mercado de trabalho
das mulheres) entre o grupo de tratamento e controle separadamente para
cada area da cidade. Naturalmente, é importante que a amostra para cada area
da cidade seja relativamente grande, caso contrario o impacto ndo sera preci-
samente medido.

Podemos também utilizar uma variante da equacao (2) para computar impac-
tos heterogéneos de um programa para grupos formados pelas caracteristicas
que aparecem no vetor X. Para operacionalizar essa estratégia, basta interagir
as varidveis em X, para as quais temos interesse em medir separadamente o im-
pacto do programa, com o indicador de tratamento 7. Para verificar isso, supo-
nha que queiramos medir o efeito médio de uma intervencao separadamente
para homens e mulheres, os quais sdo identificados na base de dados pela va-
riavel bindria X = {1,0}, com 1 para mulheres e 0 para homens. Denotemos
por X* todas as variaveis presentes em X que ndo Xy. Se escrevermos:

Yi=X{"a" + Xgag + pT; + X Tyy + &,
o efeito do programa para as mulheres pode ser obtido por meio de:

EV|X;, Xgi = 1,T; = 11 = E[V|X; Xy = L,T; = 0] = [X["a" + ax + B +y] —
[Xi'a" +ag +Bl=PB+v,

e para os homens via:

E[Y|X;, Xg; =0, T; = 1] = E[Y;|X{, Xg; = 0, T; = 0] = [X{"a" + B] = [X{"a"]0 = B.

Comparando as duas Ultimas expressdes, vé-se que a potencial heterogeneida-
de de impacto entre os grupos de género é dada pelo parametro y. A realizacdo
de um simples teste t para y permite inferir se ele é nulo ou ndo. Da mesma
forma que para X, outras varidveis presentes em X poderiam ser interagidas
com T para obtermos o impacto diferenciado do programa segundo essas ca-
racteristicas.
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3.4 Dificuldades Técnicas da Aleatorizacao

Apesar de os experimentos sociais apresentarem importantes vantagens sobre
outros métodos de avaliacdo de impacto, eles nao estao livres de problemas.
Na secao 3.2, abordamos os problemas de natureza ética e financeira que po-
dem surgir para se implementar um experimento social. Nesta secdo, discutire-
mos algumas dificuldades de natureza mais técnica que, caso ndo sejam ade-
quadamente tratadas, podem comprometer bastante a acuracia os resultados
obtidos.

Quatro sao as principais dificuldades técnicas que aparecem na realizacdo dos
experimentos aleatorizados. A primeira é o ndo comparecimento de uma par-
cela dos individuos selecionados para o grupo de tratamento para realizar o
programa. A segunda, muito frequente, é a substituicdo do programa em ava-
liacdo por outros semelhantes por parte dos individuos do grupo de controle.
A terceira dificuldade, chamada atrito amostral, tipicamente aparece quando
ha coleta de dados em mais de um ponto do tempo e ocorre perda de ob-
servagdes de um conjunto de individuos da amostra entre periodos. A quarta
dificuldade surge quando o préprio programa gera externalidades para os ndo
tratados - incluindo os membros do grupo de controle —, o que pode distorcer
os efeitos computados.

Nao Comparecimento

Um dos problemas mais comuns de um experimento social aleatério ocorre
quando, apds terem sido selecionados para participar do programa, alguns
individuos do grupo de tratamento ndo aparecem de fato para realizar as
atividades previstas na intervencao. O ndo comparecimento desse subgrupo
altera o grupo de tratamento, o que pode comprometer a identificacdo dos
impactos do programa, especialmente se a desisténcia estiver associada com
caracteristicas nao observadas dos desistentes. Por exemplo, se os menos mo-
tivados entre os selecionados para o programa sao 0s que nao comparecem, a
composicdo do grupo de tratamento deixa de ser parecida com a do grupo de
controle nessa caracteristica. Assim, se motivacao for um determinante impor-
tante da variavel de resultado (por exemplo, busca por emprego), a diferenca
de composicao que aparece a posteriori entre os dois grupos ird comprometer
o isolamento do que é efetivamente o impacto do programa.

Uma forma de olhar para esse problema é que ocorre uma distincao entre a
oferta e a participacdo propriamente dita no programa. Essa distin¢cao, que
ocorre com varios programas sociais e nao somente com experimentos alea-
torizados, pode criar uma diferenca entre o impacto que os gestores intencio-
navam que o programa tivesse para o publico elegivel em geral e o impacto

Avaliacao Econémica de Projetos Socias | 59



que de fato ocorreu para o publico efetivamente tratado. Na realidade, essa
diferenca de impactos tem sido amplamente discutida na literatura de avalia-
¢ao de impacto e pode ser entendida dentro do arcabouco dos experimentos
aleatorios.

Suponhamos que os gestores de um programa de treinamento tenham aleato-
rizado a oferta de vagas entre os individuos de uma comunidade. Seja Z uma
varidvel bindria que assume valor unitario quando um individuo é aleatorizado
para o grupo de tratamento e valor zero quando a aleatorizacdo é para o grupo
de controle. Caso uma fragcao dos que foram alocados para o grupo de trata-
mento ndo aparecerem para participar do curso, haverd uma distingao entre a
variavel Z e a varidvel que identifica quem efetivamente compareceu, 7. Assim,
se a estimacao for realizada com base na diferenca E[Y;|Z; = 1] — E[Y;|Z; = 0],
nao estaremos identificando o EMPT, mas sim outro parametro, que recebe o
nome de efeito da intenc¢ao de tratar (EIT).*

Dada a frequéncia com que o problema de desisténcia ocorre, a estimacdo do
EIT pode ser tao relevante quanto a do EMPT. De fato, enquanto o EMPT forne-
ce o impacto somente para os tratados, o EIT informa os gestores sobre como
a disponibilidade do programa afeta em média a populacao de elegiveis. Isso é
importante, ja que, na pratica, o maximo que os gestores normalmente conse-
guem fazer é oferecer o programa a populagao-alvo, ndo tendo como obriga-la
a frequenta-lo.

Mas o nao recebimento dos servicos do programa por parte de uma parcela do
grupo de tratamento nao impede que o método de aleatorizagao seja capaz de
identificar o efeito do programa. Se olharmos com cuidado a situacao, é possi-
vel perceber que a varidvel Z deve ser correlacionada com a varidvel T, porém
nao associada com qualquer determinante (observado ou nao) da variavel de
resultado, Y. Isso permite utiliza-la como um instrumento no método de va-
ridveis instrumentais, um tema que serd tratado com detalhes no capitulo 6.

Substituicao

O problemainverso também costuma ocorrer com os individuos que compdem
o grupo de controle. [dealmente, num experimento social, nenhum membro
desse grupo deveria receber os servicos do programa ou de um substituto
préximo dele. Contudo, na pratica, nao é incomum que uma parcela do gru-
po acabe entrando no programa em avaliagdo ou em algum programa similar.
Quanto mais substituivel a intervencao sendo avaliada, maior a possibilidade
de que os controles busquem um tratamento parecido em algum outro lugar.

"“Implicitamente, estamos assumindo que o efeito da intervencdo é heterogéneo entre as
pessoas. Naturalmente, na hipdtese de que o efeito é igual para todos, ndo haveria diferenca
entre o EIT e 0 EMPT.
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A principal consequéncia dessa substituicdo do programa é que o grupo de
controle experimental deixa de corresponder ao contrafatual do estado nédo
tratamento. Como decorréncia, a média da varidvel de resultado para o grupo
de controle, E[Y;|Z; = 0], deixa de fornecer a média que se buscava com o ex-
perimento aleatdrio, E[Y;(0)|T; =1]. Com isso, a simples diferenca das médias
calculadas para os grupos de tratamento e controle experimentais nao isola
mais o impacto do programa.®

Naturalmente, para se estimar o efeito causal da intervencao nessa situacao
de substituicdo do programa ha que se recorrer a estratégias de identificacdo
alternativas. Como no caso do ndao comparecimento as atividades do progra-
ma por parte do grupo de tratamento, uma estratégia é fazer uso da variadvel Z
como instrumento quando ha substituicao do programa por parte dos contro-
les. Essa estratégia de identificagao serd discutida no capitulo 6.

Outra possibilidade é assumir que o efeito do programa substituto para os con-
troles que dele participam é igual ao efeito do programa em avaliacdo para os
efetivamente tratados (Heckman et al., 1999). Se § = {1,0} representa respec-
tivamente as situagées em que um individuo do grupo de controle recebe um
tratamento alternativo e nao recebe tratamento nenhum, essa hipétese pode
ser expressa por:

ElY;(1) -Y(0)ID; = LT; = 1] = E[Y;(2) - Y, (0)|D; = 1,5; = 1],

onde Y;(2) representaria a varidvel de resultado no caso do recebimento do
tratamento alternativo ao em avaliacao. Trata-se claramente de uma hipote-
se forte, cuja invocacdo requereria uma analise cuidadosa dos conteudos das
duas intervencdes em questao.

Atrito

Em quase todas as pesquisas que coletam dados de campo em mais de um
momento do tempo ha perda de informacdes sobre alguns individuos que nao
sdao encontrados nos periodos subsequentes ao primeiro. Ha diversos motivos
que levam ao aparecimento desse atrito amostral, mas muitos deles sao nao
-aleatérios, ou seja, podem estar relacionados as caracteristicas (ndo observa-
das) dos individuos ou ao impacto de interesse. Normalmente, quando o atrito
nao é aleatorio, a estimacao do efeito causal do programa por meio da compa-
racao entre tratados e controles torna-se potencialmente enviesada.

A aparicdo desse tipo de viés é mais provavel quando a taxa de atrito difere
entre o grupo de tratamento e o grupo de controle. Na pratica, essa é a situacao

>*Novamente, sob a hipotese de que o efeito do programa é homogéneo para todos, essa
diferenca identificara o impacto do programa.
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mais comum, com a taxa do grupo de controle sendo tipicamente mais eleva-
da que a do grupo de tratamento. Muitas vezes, a negacao do programa aos
controles gera uma reacdo de recusa por parte deles em fornecer informacgdes
aos entrevistadores do programa. Em alguns casos, os controles, quando se
veem na situacdo de nao encontrar um programa alternativo perto de onde
moram, se mudam para outras localidades, tornando mais dificil a coleta sub-
sequente de informacoes.

Como ja mencionado, é sempre boa pratica comparar as caracteristicas obser-
vadas dos grupos de tratamento e controle, antes e apds o tratamento. Essa
comparacgdo pode ser particularmente informativa quando a taxa de atrito é
substancial, pois, se aparecerem diferencas marcantes entre os dois grupos nas
caracteristicas observadas, é provavel que o atrito tenha alterado também a
composicdo dos atributos ndo observados entre os grupos. Tipicamente, a re-
solucado do problema do viés de atrito amostral requer o uso complementar de
hipéteses comuns aos métodos nao experimentais.'®

Externalidades

Além das limitagdes acima apontadas, os experimentos aleatérios também po-
dem estar associados a dois outros tipos de problemas. O primeiro é um efeito
de transbordamento do programa sobre o grupo de controle, ou seja, uma ex-
ternalidade (positiva ou negativa) que é gerada pelo préprio tratamento so-
bre a varidvel de resultado do grupo de controle. Por exemplo, se os grupos
de tratamento e controle de um programa de combate a obesidade infantil
sdo escolhidos aleatoriamente dentro das escolas, é provéavel que o tratamento
acabe afetando indiretamente o grupo de controle, ja que as criancas trata-
das podem influenciar o comportamento alimentar das criangas do grupo de
controle (dentro ou fora da escola). Em casos como esse, é mais recomendado
realizar a aleatorizacdo dos grupos experimentais entre escolas, preferencial-
mente guardando certa distancia entre as selecionadas para cada grupo. Esse
tipo de cuidado deve ser sempre tomado com intervenc¢des de satde, educa-
cionais, alimentares, entre outras, em que podem ocorrer externalidades de-
vido ao contato fisico ou de comunicacao dos individuos tratados com os ndo
tratados."

¢ Uma forma comumente utilizada é especificar uma equacgdo dos determinantes do atrito
amostral e estima-la conjuntamente com a equacdo da varidvel de resultado. Geralmente,
esse procedimento é realizado utilizando-se varidveis instrumentais, um método que sera
apresentado no capitulo 6. O leitor mais interessado encontrara em Grasdal (2001) uma dis-
cussao sobre esse procedimento no contexto de avaliacdo de impacto. Duflo et al. (2008)
prové uma apresentacao do problema de atrito amostral no contexto de experimentos ale-
atorios.

17 Ha algumas técnicas para averiguar a existéncia de efeitos de transbordamento para fora
do grupo de tratados. Uma delas, utilizada num estudo sobre os efeitos de um programa de
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Finalmente, o ultimo problema que precisa ser levado em consideragao € a
ocorréncia de efeitos de equilibrio geral, isto é, efeitos que o programa pode
ter sobre o funcionamento da economia do local onde ele ocorre. Esses efei-
tos sdo mais comuns quando a escala do programa é grande relativamente
ao tamanho da economia. Por exemplo, o programa Bolsa-Familia atende uma
proporcdo que pode chegar a quase 90% da populagdo de varios municipios
pequenos no Brasil. Em municipalidades como essas, as transferéncias de ren-
da as familias beneficiadas pelo programa pode gerar um impacto significativo
sobre a demanda por diversos bens e servigcos dessas localidades, resultando
em mudancas de precos e saldrios. Esse tipo de efeito agregado da intervencédo
tende a alterar o proprio estado do contrafatual de nao tratamento, tipicamen-
te concebido para uma situacdao na qual ndo ha mudancas na economia de-
correntes do proprio programa. Os efeitos de equilibrio geral podem provocar
uma reacdo dos agentes sobre suas decisdes futuras em relacdo a variavel de
interesse, pelo menos no longo prazo. Por exemplo, um amplo programa de
concessao de bolsas de estudos universitarias pode ter efeito positivo sobre a
entrada dos beneficidrios na universidade. No entanto, devido a sua escala, o
programa também tende a alterar o retorno a educagao superior, o que pode
afetar as decisdes das pessoas de fazer curso superior no futuro.

A maior parte das avaliacdes de impacto ndo leva em conta esse tipo de efeitos
indiretos do programa na economia e nas decisdes dos agentes. Essa pratica
nao é recomendada, especialmente nos casos de intervencdes de larga escala.
A forma tipica de resolver esse problema é lancar mao de um modelo estrutu-
ral geral que incorpore de forma explicita o comportamento dos agentes. Apds
a estimacdo dos parametros do modelo - inclusive o referente ao impacto do
programa —, é possivel simuld-lo para conhecer os efeitos diretos e indiretos da
intervencao.

aplicacdo de drogas de combate a vermes em escolas do Quénia (Miguel e Kremer, 2004),
faz uso de diferentes niveis de exposicdo ao tratamento para analisar as externalidades (pos-
itivas) do programa nas localidades proximas as escolas. Ver Duflo et al. (2008) para uma
apresentacao de outras técnicas para estudar a presenca de externalidades de intervencbes
avaliadas pelo método de aleatorizagéo.
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Box 1: Avaliacao Experimental do Planfor

Lancado em 1995 pelo governo federal, o
Plano Nacional de Formagao Profissional
(Planfor) foi um programa de qualificagcao
que ofereceu cursos de treinamento pro-
fissional para uma variedade de ocupacoes
tais como garcom, cabeleireiro, vendedor,
eletricista, costureiro etc. Os principais ob-
jetivos do programa eram aumentar a em-
pregabilidade e a capacidade de geracao
de renda dos trabalhadores da sua popula-
¢ao-alvo, que era prioritariamente formada
de desempregados e pessoas em situacdo
de desvantagem social. A inscricdo no pro-
grama era voluntdria e 0s cursos costuma-
vam durar entre 30 e 60 dias, em geral com
uma carga hordria de 60 horas por més. Os
servicos de treinamento eram basicamente
providos por escolas especializadas, univer-
sidades, sindicatos e organiza¢des ndo go-
vernamentais.

Em 1998, o Planfor passou por uma avalia-
¢ao de impacto realizada com base no mé-
todo de aleatorizacdo. Especificamente, fo-
ram avaliados os cursos oferecidos no més
de setembro de 1998 nas regides metropo-
litanas do Rio de Janeiro e de Fortaleza. Na
inscricao para os cursos, os individuos res-
ponderam um questionario — normalmen-
te chamado de linha de base - com uma
série de perguntas sobre suas condi¢des so-
cioeconomicas e de trabalho. Como houve
excesso de demanda, os grupos de trata-
mento e controle foram formados pela ale-
atorizacdo dos inscritos nos diversos cursos
oferecidos em cada regido. Em novembro
de 1999, um segundo questionario foi apli-
cado aos individuos de ambos os grupos
- normalmente chamado de acompanha-
mento (ou follow-up) — que puderam ser
encontrados cerca de um ano depois do ini-
cio dos cursos. Novamente, perguntas sobre

a situacdo de trabalho foram levantadas no
segundo questionario. Apesar da ocorréncia
de atrito (isto &, perda de observacdes entre
a linha de base e o follow-up), as amostras
finais permaneceram grandes, com a do Rio
de Janeiro contendo 2256 individuos (1201
gat?dos) e a de Fortaleza, 2517 (1210 trata-
0s).

A Tabela B.1 contém as estimativas do im-
pacto do Planfor separadamente para cada
regido metropolitana (Ipea e Cedeplar,
2000). As variaveis de resultado séo a pro-
porcao de ocupados e a taxa de desempre-
go. As estimativas para cada grupo experi-
mental estao apresentadas em termos das
diferencas nessas varidveis entre os perio-
dos anterior e posterior aos cursos. O impac-
to é calculado simplesmente pela subtracao
dessas diferencas entre os dois grupos, ou
seja, pelo procedimento conhecido por di-
ferencas em diferencas, a ser tratado em de-
talhes no capitulo 4.

Os resultados mostram que o programa pa-
rece ter tido um impacto positivo em ter-
mos de ocupac¢ao em ambas as regioes. Es-
pecificamente, vemos que a proporcdo de
ocupados aumentou mais entre os trata-
dos do que entre os controles tanto no Rio
de Janeiro quanto em Fortaleza, gerando
um impacto positivo de cerca de 2 pontos
de percentagem (pp) na primeira regido e
de aproximadamente 3 pp na segunda. No
caso da taxa de desemprego, as estimativas
indicam que o programa so foi capaz de re-
duzir essa taxa no Rio de Janeiro. De fato, em
Fortaleza, embora a estimativa pontual do
impacto seja na direcdo de aumento da taxa
de desemprego, do ponto de vista estatisti-
co o efeito pode ser considerado nulo, pelo
menos ao nivel de significancia de 10%.

Tabela B.1: Estimativas do Impacto do Planfor para Rio de Janeiro e Fortaleza

Rio de Janeiro Fortaleza

Tratamento  Controle Impacto | Tratamento Controle Impacto
Ocupacao 0,1064 0,0876 0,0188 0,0914 0,0607 0,0307
(0,0098) (0,0099) [0,1000] (0,3990) (0,4224) [0,0621]
Desemprego 0,0924 0,1174 -0,0250 0,0859 0,0174 0,0685
(0,0127) (0,0128) [0,1000] (0,4134) (0,4409) [0,1285]

Fonte: Ipea e Cedeplar (2000).

Nota: Os numeros entre parénteses correspondem aos erros-padrao calculados para as amostras de cada
grupo experimental e regido metropolitana. Os nimero entre colchetes referem-se aos p-valores reportados

para as estimativas do impacto do programa.
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Box 2: Impacto das Creches Publicas no Rio de Janeiro sobre
a Participacao das Mulheres no Mercado de Trabalho

Na cidade do Rio de Janeiro, existe um
conjunto amplo de creches que recebem
algum financiamento do governo para fun-
cionar. Espera-se que as creches tenham
efeitos positivos tanto no desenvolvimen-
to das criangas quanto na insercdo das suas
maes no mercado de trabalho. As evidén-
cias mostram que um desenvolvimento
adequado na primeira infancia tem efeitos
cognitivos e nao-cognitivos positivos, com
repercussdes de longo prazo para as pes-
soas na fase juvenil e adulta. A liberacdo de
tempo que as creches propiciam para um
maior engajamento das maes com o mer-
cado de trabalho também é considerada
importante, especialmente para as familias
de baixa renda.

Em 2007, utilizou-se um mecanismo de
loteria na cidade do Rio de Janeiro para
selecionar entre as 25 mil familias candi-
datas as 10 mil vagas a serem oferecidas
nas creches municipais com financiamento
publico no ano de 2008. Explorando essa
aleatorizagdo, uma pesquisa foi realizada
com cerca de 3800 familias entre junho e
outubro de 2008 para levantar uma série
de informacgdes sobre a situacao de traba-
Iho das mulheres. Metade dessas familias
tinha sido selecionada aleatoriamente
para fazer parte do grupo de tratamento e
a outra metade para o grupo de controle.
Na pratica, no entanto, ocorreram os pro-
blemas de ndo comparecimento por parte
das familias do grupo de tratamento e de
substituicdo do programa pelas familias do
grupo de controle. Especificamente, 94%
das criancas do grupo de tratamento entra-
ram de fato nas creches cobertas pelo pro-
grama, ao passo que 51% das criancas do
grupo de controle acabaram conseguindo
vagas nesse mesmo conjunto de creches.

Como mencionado no texto, a existéncia
desses problemas requer o uso de métodos
complementares ao proposto pelo método

de aleatorizagdo. Em Barros et al. (2011),
empregou-se o procedimento de varidveis
instrumentais — a ser discutido no capitulo
6 — para se estimar um parametro conheci-
do como efeito médio local do tratamento
(EMLT). Sendo Y a variadvel de resultado,
T uma variavel binaria que indica se uma
mulher pertence ao grupo de tratamento
ou controle ( 7= 1 ou 0, respectivamente)
e Z uma variavel também binaria que mar-
ca quais mulheres efetivamente tiveram ou
ndo seus filhos matriculados nas creches (Z
=1 ou 0, respectivamente), o estudo citado
estimou o seguinte parametro:

E[Y|T=1]- E[Y]T=0]
P[Z=1|T=1]- P[Z=1|T=0]

EMLT=

Em linhas gerais, esse parametro pode ser
interpretado como efeito do programa que
seria estimado pelo método de aleatori-
zacao (o numerador) corrigido para o fato
de que nem todos os tratados e controles
“cumpriram” o que a selecdo aleatéria de-
terminou (o denominador). Note que essa
corregao é dada pela diferenca entre os 94%
das mulheres do grupo de tratamento que
tiveram seus filhos efetivamente tratados (o
P[Z = 1|T' = 1] do denominador) e os 51%
das mulheres do grupo de controle que
descumpriram o determinado pela loteria e
conseguiram colocar seus filhos nas creches
do programa (o P[Z = 1|T = 0] do denomi-
nador).

As estimativas do impacto do programa
indicam aumentos relativos de 8% na taxa
de participacdo das mulheres no mercado
de trabalho (de 74% para 79%) e de 27% na
proporcao de ocupadas (de 36% para 46%).
A intervencéo parece também ter reduzido
a taxa de desemprego das mulheres em
16% (de 50% para 42%).
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Exercicios

1) Um governo estadual estd atualmente planejando realizar programa de re-
ducao do analfabetismo e quer que uma avaliacdo seja realizada para medir
os impactos do programa. Assinale se as assertivas abaixo sao verdadeiras ou
falsas e explique sua resposta.

a) Se esse governo utilizar apenas os dados da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) — que é uma pesquisa com uma amostra aleaté-
ria realizada pelo IBGE em todo o territério nacional — para avaliar o programa,
os resultados assegurardo a validade interna do estudo.

b) A validade externa da avaliacdo estara garantida se houver a aleato-
rizacao dos servicos do programa (por exemplo, entre os municipios do esta-
do).

¢) Qual o principal tipo de problema que pode surgir se compararmos
diretamente os rendimentos do trabalho dos estudantes formados em diferen-
tes cursos?

2) Uma entidade que recebe verba publica presta servicos de treinamento de
mao de obra para trabalhadores de baixa renda num certo municipio. Para se-
lecionar os beneficiados pelo programa, a entidade utiliza o critério do “primei-
ro a chegar”ao local da inscricao. Um dia, um gestor decidiu tabular as informa-
¢oes das fichas de inscricdo para o programa nessa entidade e descobriu que
cerca de 80% dos beneficiados morava no mesmo bairro do local da inscricdo.
O gestor também observou que as caracteristicas socioeconémicas dos ins-
critos nao diferiam muito entre si. Baseado apenas na ideia de igualdade de
oportunidade para participar do programa, vocé proporia alguma mudanca de
critério de selecdao dos beneficiados? Pensando agora somente em termos de
avaliacdo de impacto do programa, vocé proporia utilizar um critério baseado
na selecdo aleatdria dos inscritos? Desenvolva suas respostas.

3) Em laboratérios de fisica, biologia e areas cientificas afins, € muito comum
a realizacdo de experimentos controlados, ou seja, experimentos nos quais
o pesquisador tem ampla capacidade de controlar as varidveis que afetam o
objeto de estudo. Nas ciéncias sociais, entretanto, ndo é tao facil realizar ex-
perimentos desse tipo. Discuta pelo menos duas razbes (técnicas ou ndo) que
dificultam a realizacao de experimentos aleatoérios na area de avaliacdo de pro-
gramas sociais.

4) Em uma avaliacdo de impacto aleatorizada de um programa de reforco es-
colar, descobriu-se que 10% dos alunos do grupo de tratamento desistiram do
programa. Ao analisar as informacodes disponiveis, os avaliadores observaram
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que esses alunos que nao compareceram tinham histéricos escolares piores
que os demais.

a) Vocé trataria essa informacdo como uma evidéncia de que ha ca-
racteristicas ndo observadas dos alunos que influenciaram na desisténcia do
programa?

b) A diferenca entre o grupo que foi aleatorizado para participar e o
que efetivamente participou nao impede o uso do experimento para estimar o
impacto do programa. Discuta o efeito causal que poderia ser estimado nessa
situacao.

¢) Distintamente, se a situacao fosse que 10% dos individuos do grupo
de controle substituiram o programa por outros similares, o experimento alea-
torio estaria invalidado para se estimar o impacto do programa? Explique.
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CAPITULO 4
Diferencas

em Diferencas

Miguel Nathan Foguel

Como vimos nos capitulos anteriores, os métodos de avaliacdo de impacto sdo
geralmente divididos em dois grupos: experimental e ndo-experimental. O pri-
meiro, apresentado no capitulo anterior, é baseado na selecao aleatéria dos
participantes e ndo participantes do programa e é considerado o método de
referéncia na area de avaliagcao. O segundo grupo é composto por uma varie-
dade de métodos distintos que, embora facam uso de hipdteses especificas
para identificar o efeito causal do programa, procuram mimetizar o método
experimental. Os préximos capitulos serao dedicados aos principais métodos
nao-experimentais utilizados na area de avaliacdo de impacto. Neste capitulo,
discutiremos um dos mais empregados dentre eles, o chamado método das
diferencas em diferencas (DD).

Como sugere o seu nome, 0o método de DD é baseado no calculo de uma dupla
subtracdo: a primeira se refere a diferenca das médias da variavel de resultado
entre os periodos anterior e posterior ao programa, para o grupo de tratamen-
to e para o de controle, e a segunda se refere a diferenca da primeira diferenca
calculada entre esses dois grupos. Naturalmente, a operacionalizacdo do méto-
do requer a existéncia de informacdes para ambos os grupos para pelo menos
um periodo de tempo antes e um periodo depois do programa. Embora essa
demanda por dados torne a aplicacdo do procedimento mais custosa, o méto-
do possui uma série de vantagens relativamente a outros métodos nao-expe-
rimentais. Em particular, como veremos, ele é capaz de lidar com o viés de se-
lecéo associado a certo tipo de caracteristicas nao observaveis dos individuos,
especificamente aquelas que sao invariantes no tempo.

A aplicabilidade do procedimento de DD é ampla e ele tem sido utilizado iso-
ladamente ou em combinagdo com outros métodos em diversas situacoes!®
Muitas vezes, ele é empregado no contexto do que se chama experimento na-
tural (ou quase-experimento) uma situacdo na qual a ocorréncia de um evento

fortuito — ou em larga medida imprevisto — permite formar grupos de trata-

'8 Por exemplo, no capitulo 5, apresentaremos como o método de pareamento é combina-
do com o método de DD.
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mento e controle parecidos em diversos aspectos. Esses eventos podem ter
origem em mudancas que ocorrem na propria natureza (por exemplo, terre-
motos e furacdes), alteracdes institucionais (modificacdes inesperadas em leis
ou programas em algum municipio ou estado) ou até mesmo na selecao dos
participantes que ocorre devido a circunstancias que envolvem um alto grau
de aleatoriedade’® Qualquer que seja o caso, a ideia é que a fortuidade do
evento permita criar uma selecao dos individuos ou unidades de observacdo
que comporao os grupos de tratamento e controle préxima daquela do mé-
todo experimental?® No entanto, mesmo que o evento gerador pareca fortui-
to, nao ha garantias de que o grupo de controle seja uma boa representacao
contrafatual do grupo tratado. O método de DD procura resolver isso levando
em consideracdo as diferencas de caracteristicas pré-existentes entre tratados
e controles. Essa caracteristica torna o método de DD empregavel ndo s6 em
casos de experimentos naturais, mas em diversos outros contextos onde haja
disponibilidade de informacdes pré e pds-programa para os dois grupos. Neste
capitulo, a menos que explicitamente mencionado, ndo distinguiremos se o
procedimento de DD estd sendo aplicado num contexto de experimento alea-
toério, natural ou outra situacao em que as condi¢des demandadas pelo méto-
do sdo atendidas.

A principal hipétese do método de DD é que a trajetdria temporal da variavel
de resultado para o grupo de controle represente o que ocorreria com o gru-
po tratado caso ndo houvesse a intervencdo. Naturalmente, essa hipétese nao
pode ser testada diretamente nos dados, mas uma indicacdo de sua validade
aparece quando as trajetérias dos dois grupos sao parecidas pré-programa. A
ideia basica é que, se as trajetorias se assemelham durante o periodo antes do
programa, entdo parece razodvel supor que a evolucao do grupo de controle
apos o programa represente com fidedignidade o que ocorreria com o grupo
de tratados na situacdo de nao tratamento. Assim, quando existem dados para
varios periodos de tempo pré-programa, tipicamente testa-se se as séries da
variavel de resultado para os dois grupos possuem a mesma tendéncia tempo-
ral. Embora este ndo seja um teste cabal da hipotese, ele é bastante intuitivo e
pode ser realizado com facilidade.

1 Um exemplo interessante dessa ultima situacdo é o estudo de Braido et al. (2012), que
avaliou os efeitos do programa brasileiro Bolsa-Alimentacdo sobre o padrao de consumo
dos domicilios. Por conta de uma incompatibilidade temporaria dos softwares utilizados
nos sistemas de recrutamento e selecdo de beneficiarios do programa, um conjunto de do-
micilios acabou ndo sendo selecionado devido a presenca de letras nos nomes de membros
dos domicilios que tivessem acentos, til ou cedilha. Dada a abrangéncia com que essas letras
aparecem nos nomes das pessoas no Brasil, esse equivoco, que foi ndo intencional, constitui
um mecanismo fortuito de selecdo ao programa. Esse experimento “natural” permitiu aos
autores construir grupos de tratamento e controle muito préximos aos de experimentos
aleatdrios.

20 Vale observar que o método de DD também é utilizado com experimentos puramente
aleatdrios, sempre que estes levantam informagdes para os periodos pré e pés-intervencgao.
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O procedimento de DD pode ser utilizado com dados de individuos/familias,
mas também com dados em niveis mais agregados, por exemplo, setores de
atividade, ocupag¢des, municipios ou estados. Por exemplo, se certa UF imple-
mentou um programa de educacao ou saude num determinado ano, é possi-
vel empregar o método para avaliar o impacto desse programa comparando
os dados agregados (por exemplo, frequéncia escolar ou incidéncia de uma
doenca) da UF tratada com os dados de um conjunto de UFs nao tratadas. Sua
aplicabilidade com dados agregados é uma importante vantagem do método
de DD, pois permite que o impacto de uma série de intervencdes possam ser
avaliadas apenas com base em informagdes rotineiramente coletadas por go-
vernos e institutos de pesquisa e estatistica.

Outra importante vantagem do método de DD é que ele permite controlar para
caracteristicas nao observaveis dos individuos que sejam invariantes no tempo
(por exemplo, habilidades inatas). Como vimos em capitulos anteriores, os atri-
butosndo observadosdosindividuos sdo umafonte potencial de geragdo de viés
de autosselecdo. Embora o método de DD sé consiga levar em conta esse tipo
de atributo que é fixo no tempo, esse controle é capaz de resolver o problema de
autosselecdo para um conjunto amplo de aplicacdes. Essa capacidade confere
ao DD uma vantagem relativa a outros métodos nao-experimentais, por exem-
plo, o método do emparelhamento, que nao consegue controlar para vieses de
autosselecdo decorrentes de atributos nao observaveis, fixos ou ndo no tempo.

Comparando com os Métodos
“Ingénuos”

Em uma avaliacdo de impacto sempre se busca encontrar o contrafatual para
o grupo tratado, ou seja, o que teria ocorrido a esse grupo na auséncia da in-
tervencao. No capitulo 2 (se¢des 2.1 e 2.2), vimos dois métodos “ingénuos” de
identificar o impacto do programa, a saber: (i) quando apenas se compara o
grupo de tratados antes e depois da intervencao e (ii) quando se compara o
grupo de tratados com um grupo qualquer de nao tratados apds a intervencéo.
A primeira forma de identificacdo ndo possui um grupo de controle explicito e
s6 consegue isolar o impacto do programa sob a hipétese de que o Unico fator
que afeta a varidvel de resultado do grupo de tratados é a prépria intervencéo.
Obviamente, trata-se de uma hipotese forte, ja que sempre ha um conjunto
de fatores que podem influenciar a trajetéria dessa varidvel além da propria
intervencao. A segunda forma de identificacdo utiliza um grupo de controle
explicitamente, mas s6 consegue isolar o efeito do programa sob a hipotese
de que esse grupo representa corretamente o que teria ocorrido com o grupo
tratado na auséncia do programa. Novamente, trata-se de uma suposicao forte,
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uma vez que parte da diferenca na varidvel de resultado entre os dois grupos
pode se dever a existéncia de diferentes caracteristicas entre os grupos. Esse
problema torna-se particularmente sério quando essas caracteristicas nao sao
observadas (ou medidas) pelo avaliador.

O método de diferencas em diferencas (DD) busca contornar os problemas des-
sas duas formas de identificar o impacto de um programa. Em relagao a primei-
ra, ao invés de simplesmente contrastar o grupo de tratamento com ele mesmo
antes e depois do programa, o método de DD vai buscar um grupo de compa-
racdo que se pareca ao maximo com o grupo tratado. A ideia é que esse grupo
esteja sujeito as mesmas influéncias dos fatores que afetam a variavel de resul-
tado dos tratados, ou seja, que esse grupo funcione como um grupo de controle
semelhante ao que se constroi a partir de experimentos aleatérios. Obviamen-
te, sem aleatorizacdo, ndo ha garantias de que a Unica diferenca entre os gru-
pos é a participacdo no programa, mas o método de DD, assim como os demais
métodos ndo-experimentais, busca mimetizar a situagao de aleatorizagao. Uma
caracteristica do método de DD que ajuda nesse processo é que ele é capaz de
levar em conta uma das principais fontes de diferenca entre tratados e contro-
les: as caracteristicas nao observaveis dos individuos que sdo invariantes no
tempo. Nesse sentido, ele € um avango em relagdo ao método que simplesmen-
te contrasta o grupo de tratamento com um grupo de individuos ndo tratados.

Hipoteses Basicas

Para identificar o efeito causal de uma intervencao, o método de DD lanca méao
de um conjunto de hipéteses. Idealmente, o método quer encontrar um grupo
de individuos (ou unidades mais agregadas de observagdao, como municipios
ou estados) para os quais a evolucao da varidvel de resultado corresponda a
trajetdria dessa varidvel para o grupo tratado na auséncia do programa. Natu-
ralmente, essa é uma condi¢cao ndo diretamente testavel pelos dados: a des-
peito da quantidade ou qualidade das informacodes disponiveis, ndo é possivel
saber se a evolucao da variavel de resultados para o grupo de controle repre-
senta bem o contrafatual dessa variavel para o grupo tratado ap6s o programa.

Mas o fato de essa hipdtese néo ser diretamente passivel de confirmacdo em-
pirica ndo significa que os dados ndo possam ser utilizados para revelar algo
sobre sua validade. De fato, sempre que possivel, a verificacdo da hipétese é
feita de forma indireta através de um teste que requer que a tendéncia tempo-
ral da varidvel de resultado dos dois grupos seja a mesma antes do programa.
Aideia é que uma trajetdria temporal semelhante indica que ambos os grupos
vinham reagindo de forma similar a todo e qualquer fator que afeta a variavel
de resultado antes da intervencdo. Supde-se entdo que, na auséncia da inter-
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vencao, essa trajetdria continuaria ao longo do tempo para o grupo tratado
apo6s o programa tal como ela efetivamente segue para o grupo de controle.
Note que a condicdo é que os grupos tenham a mesma tendéncia temporal,
mas ndo é necessario que eles partam exatamente do mesmo ponto antes do
programa: o método de DD é capaz de lidar com diferencas existentes entre os
grupos pré-programa. Se a condicao de mesma tendéncia é atendida, entao
desvios na trajetéria da variavel de resultado entre os grupos apds o programa
sdo atribuidos aos efeitos causais da intervencao.

Caso haja disponibilidade de dados para varios pontos no tempo antes da in-
tervencao, o teste de mesma trajetodria temporal para os dois grupos pode ser
facilmente realizado. Naturalmente, esse teste s6 pode ser feito com base nos
dados do periodo pré-programa, ja que as trajetérias dos grupos podem dife-
rir por causa dos efeitos do programa logo apés o inicio deste?' Vale ressaltar
que, embora a existéncia de uma mesma tendéncia temporal pré-programa
nao garanta que o grupo de controle é um bom contrafatual para o grupo tra-
tado, é recomendavel que o teste seja realizado sempre que possivel. De fato,
caso a hipotese de mesma tendéncia nédo seja rejeitada, o teste confere maior
credibilidade ao grupo de controle como um contrafatual adequado para o
grupo tratado.

O método de DD pode ser utilizado tanto com dados de painel quanto com
dados seccionais (cross-section) repetidos no tempo. Os primeiros tipicamente
referem-se a informacées de individuos ou familias que sao seguidos ao longo
do tempo, enquanto os segundos sao dados temporais calculados para unida-
des mais agregadas tais como escolas, hospitais, setores de atividade, bairros,
municipios ou estados. A agregacao dos dados normalmente é feita de termos
de proporcdes ou médias das variaveis de interesse para a avaliacdo. J os mo-
mentos no tempo geralmente sdo meses ou anos?

A despeito do tipo de dados, outra hipétese do método de DD é que a compo-

21 Em alguns casos, podem ocorrer efeitos antecipatérios do programa, isto é, mudancas
no comportamento do grupo de tratamento ou controle antes mesmo do comeco da in-
tervencédo. Por exemplo, quando as noticias da introdu¢do de uma politica ou programa
vém a publico com alguma antecedéncia, certas decisdes dos individuos tratados ou de
controle podem se alterar modificando as trajetérias da varidvel de resultado pré-programa.
Em casos como esses, a verificacdo da existéncia de tendéncias semelhantes no periodo pré
-programa pode ser realizada retirando-se os dados mais préximos do inicio da intervencéo.
2 Proposto por Abadie et al. (2010) para contextos em que a unidade de tratamento é agre-
gada, ha um método recente que é um pouco mais geral que o de DD. Nele, busca-se de
forma flexivel um conjunto de unidades agregadas ndo tratadas para o qual a trajetéria da
média da varidvel de resultado seja a mais proxima possivel (segundo certo critério) da tra-
jetoria da unidade tratada antes do programa. Em linhas gerais, o método procura um vetor
de pesos para unidades nédo tratadas que as aproxime ao maximo do que ocorreu com a
unidade tratada pré-intervencao.
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sicdo dos grupos de tratamento ou controle ndo se altere de forma significativa
entre os periodos anterior e posterior a intervencao. Por exemplo, quando as
informacdes sdo de painel, é possivel que tenha ocorrido atrito amostral nao
aleatério com o grupo de tratamento ou controle (ou ambos). O impacto do
programa pode ser mal identificado pelo método de DD nesse caso, ja que as
diferencas na variavel de resultado entre periodos de tempo e entre grupos
podem refletir ndo apenas o efeito do tratamento, mas também mudancas nas
caracteristicas ndo observadas dos individuos. De forma semelhante, quando
os dados sao de cross-sections repetidas, as unidades de observacao deveriam
manter, pelo menos aproximadamente, a mesma composicao de caracteristi-
cas das subunidades (individuos, firmas etc.) que as compdem. Por exemplo,
quando se esta comparando uma regiao tratada (digamos, certas dreas de uma
cidade) com regides ndo tratadas (outras dreas da cidade), se estiver ocorrendo
um esvaziamento de pessoas de um dos dois tipos de areas, é provavel que a
distribuicao das caracteristicas observaveis e ndo observaveis esteja mudando
em um ou ambos os tipos de area. Parte entdao do que o método atribuird ao
efeito do tratamento na realidade pode se dever as mudancas de composicdo
dos grupos.

Outra condicao requerida pelo método de DD é que os grupos de tratamento e
controle ndo sejam afetados de forma heterogénea por mudancas de qualquer
natureza que ocorram apds o programa. Por exemplo, se houver uma mudan-
ca idiossincratica com o grupo de controle apds a intervencao, a trajetéria da
varidvel de resultado desse grupo pode se alterar de forma a que ela deixe de
representar adequadamente o contrafatual do grupo tratado. Uma mudanca
idiossincratica (independente do programa) também pode ocorrer com o gru-
po de tratados? Em ambos os casos, o método de DD captara os efeitos dessas
mudancas, os quais serdo erroneamente atribuidos aos efeitos do programa.

4.3 0O Modelo de Diferencas em Diferencas

A forma mais simples de expressar o estimador do método de DD é calculando
uma dupla diferenca de médias da varidvel de resultado. Se denotarmos por T
= {1,0} a participagao ou nao no programa e por ¢t = {1,0} os periodos posterior
e anterior a intervencao, respectivamente, o estimador de DD sera dado por:

(1) Bop ={E[Y|IT =1t =1] - E[Y|T = 1,t = 0]} = {E[Y|T = 0,t = 1] -

E[Y|T =0,t = 0]},

3 E possivel também que choques macroecondmicos tenham efeitos diferenciados sobre os
grupos de tratamento e controle, ou seja, ndo se pode garantir nem mesmo que choques
agregados sejam homogéneos sobre os grupos.
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ou seja, pela diferenga temporal do que ocorreu com o grupo tratamento sub-
traida da mesma diferenca calculada para o grupo de controle. Embutida nesse
estimador esta a hipdtese de que a variacdo temporal na variavel de resultado
para o grupo de controle representa a variacdo contrafatual do grupo tratado,
isto é, a variacdo que seria experimentada pelo grupo de tratamento na ausén-
cia do programa?* Em decorréncia dessa hipétese, a diferenca entre a variacéo
efetivamente observada para o grupo de tratamento e a variacdo contrafatual
fornecida pelo grupo de controle vai capturar o efeito causal da intervencao.

Como mencionado anteriormente, a média da varidvel de resultado para o gru-
po de controle no periodo anterior ao programa nao precisa coincidir com a
média correspondente para o grupo de tratamento, ou seja, 0s grupos podem
ou ndo partir de um mesmo ponto. Na realidade, na maior parte das aplicagdes
do procedimento de DD, os dois grupos tém essas médias distintas, um fato
que tipicamente reflete as diferentes influéncias dos atributos observaveis e
nao observaveis dos individuos sobre a varidvel de resultado. O que o método
de fato requer é que a variacao temporal do que ocorre com o grupo de con-
trole antes e depois do programa reflita corretamente a variagdo temporal do
grupo de tratados na situacao contrafatual de nao tratamento.

Uma forma equivalente de expressar o estimador de DD é pela dupla diferenca:
2) Bop ={E[Y|IT=1,t=1]-E[Y|T =0,t =1]} —{E[Y|T =1,t = 0] —
E[Y|T = 0,t = 0]},

que é apenas um rearranjo da expressao (1). A expressao (2) mostra que o es-
timador de DD também pode ser visto como o contraste das diferencas de
médias existentes entre os dois grupos no periodo anterior e posterior ao pro-
grama. Aqui, torna-se ainda mais claro que o método permite a existéncia de
diferencas de médias entre os dois grupos no periodo pré-programa, ou seja,
o método ndo requer que o segundo termo entre chaves na expressao (2) seja
igual a zero.

Para ilustrar como o método funciona, retornaremos ao exemplo hipotético
que utilizamos no capitulo 2, no qual imaginamos um curso de treinamento
profissional oferecido a trabalhadores de baixa escolaridade em certo munici-
pio. O interesse recaia sobre o impacto do programa sobre o saldrio médio dos
tratados, que era de RS 1000 um pouco antes do inicio do curso e de R$ 1100
alguns meses apds o programa. Argumentamos naquele capitulo que nem a
comparacgdo do grupo tratado antes e depois da intervencao e nem a compa-

24 Se utilizarmos o arcabouco de resultados potenciais apresentado no capitulo 2, a hipotese
requerida pelo método de DD é: E[Y(0)|T=1,¢t=1]— E[Y(0)|T= 1, t=0] = E[Y(0)|T=0,t = 1]
— E[Y(0)|T=0, t = 0],, ou seja, que a variacdo temporal na média do contrafatual do grupo
tratado seja igual a variacdo observada na média do grupo de controle.
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racao dos tratados com um grupo de nao tratados somente apds a intervengao
isolam corretamente o impacto do programa. Suponha agora que fomos capa-
zes de levantar informagdes sobre o grupo de nao tratados no periodo anterior
ao programa. ATabela 4.1 contém os valores dos saldrios médios dos grupos de
tratamento e controle - respectivamente, (Ty, T;) — para os periodos anterior
e posterior ao programa - (t,, t;), respectivamente. A notacdo Y representa a
média amostral do saldrio e A significa o operador de diferenca.

Distintamente dos outros dois métodos, o procedimento de DD compu-
ta uma dupla diferenca de médias. Acompanhando as expressdes (1) e (2),
ha duas maneiras de se calcular essa dupla diferenca. Seguindo a expres-
sao (1), a primeira é obtida fazendo-se inicialmente a diferenca das mé-
dias entre os periodos antes e depois do programa para cada grupo — isto &,
AYTl.tl—to =100¢ AYTO:tl_tO = 50 — e, posteriormente, calculando-se a segun-
da diferenca entre os grupos: AYy, , _, — AYy . _. =100 — 50 = 50. A segun-
da maneira corresponde ao andlogo amostral da expressao (2), sendo obtida
pela subtracdo das médias salariais entre os grupos de tratamento e controle
para cada periodo de tempo - isto & AV, ;. . =150 e AV _g . =200 — €
a sequir, pela diferenca dessa primeira su]btragéo entre os perl’odlos anterior e
posterior ao programa: AYy, _p , — AYr _r . =200 — 150 = 50. O método
de DD mostra entdo que o impacto do curso foi de R$ 50, o que representa um
aumento salarial de 5% em média para os tratados relativamente a situacao
deles antes do inicio do programa.

Tabela 4.1: Média salarial por grupo e periodo de tempo - R$

Tratados Controle Diferenca
Antes 7T1,t0 = 1000 YTO.C() =850 AYTl—To,tO =150
Depois Y7, = 1100 Yr e, = 900 AV, g, = 200

A?Tlvtl_tﬂ - AVTo-tl—to
Diferenca A177"111—% =100 A17'1"0.%—150 =50 = AYTl—To,tl - A7T1—Tn.to

=50

O funcionamento do método de DD também pode ser visualizado pela Figura
4.1. Nela, as médias salariais observadas dos grupos de tratamento e controle
estdo representadas pelos quadrados e tridngulos preenchidos, respectiva-
mente. O principal aspecto a se destacar nessa Figura é o quadrado listrado,
que representa o contrafatual do grupo de tratamento apds o programa. Note
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que a posicao dele é obtida através de uma projecao da média salarial dos tra-
tados que é paralela a que ocorreu com o grupo de controle depois do progra-
ma. Essa projecao, que estd ilustrada pela linha pontilhada que se liga ao ponto
E na Figura 4.1, é baseada na hipotese de que a trajetdria do salario médio do
grupo de tratamento na auséncia do programa é igual a trajetéria dessa varia-
vel para o grupo de controle apés a intervencao. Essa é a principal hipétese do
método de DD.

A magnitude do impacto do programa pode ser obtida na Figura 4.1 a partir da
diferenca de pontos: (B — 4) — (D — C) = (1100 — 1000) — (900 — 850) = 50, ou
seja, pela primeira forma de dupla diferenca descrita anteriormente. Note que
o impacto ndo é calculado pela simples variacao salarial antes e depois do pro-
grama para o grupo tratado (i.e., B — 4), mas sim pelo contraste dessa variagdo
com a experimentada pelo grupo de controle no mesmo intervalo (i.e., D —
Q). Utilizando a segunda forma de dupla diferenca apresentada anteriormente,
obtemos (B — D) — (4 — C) = (1100 — 900) — (1000 — 850) = 50, um resultado
que mostra que o impacto nao é dado apenas pela diferenca entre tratados e
controles pés-tratamento (i.e., B — D), mas sim pela comparacdo dessa dife-
renca com a sua correspondente antes do programa (i.e., 4 — C).

Figura 4.1: Rendimento médio dos tratados e nao tratados, antes e
depois do programa

Rendimento Médio (RS)

1100 :
1000 i
i D
900 : o
U ’
A" !
t=0 Programa t=1 Tempo
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Podemos também apresentar o modelo de DD por meio de regressoes lineares.
Suponhamos inicialmente que sé possuimos observag¢des para dois periodos de
tempo, um anterior e o outro posterior ao programa. A equagado basica do mo-
delo pode ser especificada como:

(3) Yie = Xjpa + yTy + ptye + B(Tictie) + &4,

onde o subscrito ¢ foi acrescentado a notacdo dos capitulos anteriores para de-
notar o periodo de tempo no qual o individuo (ou unidade de observacao) i
se encontra. Como antes, o vetor X representa as caracteristicas observadas do
individuo e T é uma variavel bindria que assume valor unitario, se o individuo é
tratado, e valor nulo, caso contrario. A varidvel t também é binaria, assumindo va-
lor um no periodo pds-programa e valor zero, caso contrario. O termo de erro é
dado por ¢. Sob a hipdtese de que E[¢]|X, T, t] = 0, o efeito causal do programa
(condicional a X) é medido pelo parametro .25

Note que, na equacao (3), as variaveis T e t aparecem tanto isoladamente quanto
interagidas. Caso ndo houvesse o termo de interacdo entre as variaveis, suas pre-
sencas isoladas captariam respectivamente as diferencas da média de Y entre o
grupo de tratamento e controle e entre o periodo anterior e posterior ao progra-
ma (condicional a X). A introducao do termo de interacdo na equagao procura
captar o que ocorreu especificamente com o grupo de tratamento no periodo
pos-programa, ou seja, se a média da variavel de resultado para esse grupo em
particular tornou-se diferente apds a intervencao. E facil ver entdo que o papel
do termo de interacdo entre as varidveis T e ¢t € medir o impacto do programa. A
magnitude desse impacto é, portanto, capturada pelo parametro . Uma forma
de verificar isso é escrevendo a média (condicional a X) da variavel de resultado
para os seguintes casos (retirando os subscritos para facilitar a leitura):

Tratados, pré-programa:

ElYIX,T=1t=0]=Xa+y+E[elX,T=1t=0]=Xa+y

Tratados, pds-programa:
ElYIXT=1t=1]=Xa+y+p+B+E[|X,T=1t=1]=
Xat+ty+tp+p

Controles, pré-programa:

E[YIX, T=0,t=0]=X'a+E[e|X,T=0,t=0]=X'a

Controles, pés-programa:

E[YIX, T=0,t=1]=X'a+p+E[e|lX,T=0,t=0]=X"a+ p,

% Sem a presenca do vetor de caracteristicas X, o parametro f equivale a dupla diferenca de
médias do método de DD discutida anteriormente.
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onde as ultimas igualdades sao obtidas sob a hipotese de média condicional
nula: E[¢]|X, T, t] = 0. Assim, calculando a dupla diferenca:

{B)-A}-{D) -} ={Xa+y+p+p -Xa+y)}-
{X'a+p)—X'a)}={p+p}—{p}=px

A equacao (3) pode ser expandida para o caso em que ha disponibilidade de
informacodes para varios periodos de tempo (por exemplo, meses ou anos). Seja
entao t=1,2,...,z, onde T representa o nimero maximo de periodos para o qual
temos informacodes sobre os dois grupos. Digamos que a intervencdo ocorre em
certo més (ou ano) k ao longo do periodo de observacao —isto é, 1<k < 1. Consi-
dere a equacdo a seguir, que é uma modificacao da equacao (3):

(4) Yy = Xjpa +yT; + ppdtip + o+ + pordtic + BDye + &4,

onde T; = {1,0} é uma varidvel binaria que assume valor um se o individuo i é
tratado, D;; = {1,0} também é bindria mas sé assume valor unitario se o indivi-
duo i é tratado e o periodo t se refere a qualquer més apds o inicio da interven-
¢ao (isto é, t > k). Qualquer varidvel dt;; do conjunto {dt;, ..., dt;;} assume valor
unitario ou zero dependendo de se 0 més da observacao corresponde ao més ¢
ou nao, respectivamente (por exemplo, dt;, serd igual a um se o més for o segun-
do e zero, caso contrario)?” A funcdo de cada variadvel desse conjunto é controlar
para efeitos agregados de tempo que possam afetar a variavel de resultado de
todos os individuos do grupo de tratamento e controle (por exemplo, inflacdo).
Analogamente a equacao (3), o efeito causal do programa também sera dado
pelo parametro ff na equacao (4).

Uma das principais vantagens do método de DD é que ele é capaz de controlar
para as influéncias sobre a varidvel de resultado das caracteristicas ndo obser-
vaveis dos individuos que sejam fixas no tempo. Essa é uma vantagem impor-
tante do método, pois, muitas vezes, essas caracteristicas fixas ndo observaveis
influenciam também a participacdo no programa. Por exemplo, as habilidades
inatas tendem a influenciar ndo somente os saldrios, mas também a decisdo das
pessoas de participar em cursos de treinamento. A motivacao ou certos tracos
de comportamento (inibicdo, autoestima, entre outros) também seriam outros
exemplos de caracteristicas ndo observaveis que podem afetar tanto salarios
quanto a decisdo de participar no programa. Qualquer que seja o caso, o im-
portante é que o método de DD é capaz de levar em conta a associacdo entre a
variavel de resultado, a participacao no programa e as caracteristicas nao obser-

% Note que o primeiro método “ingénuo” da diferenca de médias antes e depois do progra-
ma para o grupo de tratamento fornece: {(B) — (4)} =p + f, 0 que revela um viés igual a p.
Ja o segundo método “ingénuo” compara dos tratados com os controles no periodo apds o
programa. Por este método, o impacto seria: {(B) — (D)} =y + f, 0 que corresponde a um
viés de magnitude y.

»” Note-se que excluimos da equacao a varidvel binéria dt;| para evitar o problema de mul-
ticolinearidade perfeita com a (implicita) presenca do intercepto no vetor de parametros c.
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vaveis dos individuos que sejam invariantes no tempo (pelo menos durante o
periodo de observacao). Assim, como o problema do viés de autosselecdo pode
surgir da associacdo entre essas dimensdes, o método de DD oferece uma ferra-
menta poderosa para contornar esse problema.

Para verificar como o método de DD controla para a influéncia das caracteristicas
nao observaveis que nao se alteram no tempo, podemos utilizar uma especifica-
cao daregressao linear tipicamente empregada em modelos de dados de painel.
Nesse tipo de modelo, a expressao para a variavel de resultado passa a poder
incluir os chamados efeitos fixos individuais, os quais entram na equacdo como
um conjunto de varidveis bindrias que tém valor unitario ou nulo dependendo
de com qual individuo elas estdo associadas. Assumindo a existéncia de multi-
plos periodos de tempo = 1,2,...,r € uma amostra com i = 1,2,..., N individuos,
a equacgao pode ser escrita como:

(5) Yie = Xjra + padtiy + - + pprdtis + BDir + poly + -+ unly + it

onde [; é igual a um para o individuo i e zero para todos os demais individuos
da amostra (exemplo: I, recebe valor um para o individuo i = 2 e zero para o
resto dos individuos)28 A inclusao desses efeitos fixos especificos de cada indi-
viduo permite controlar para heterogeneidades existentes entre as pessoas em
caracteristicas que sejam fixas no tempo?® Uma propriedade dos efeitos fixos
é que eles podem ser correlacionados com qualquer caracteristica observada
dos individuos, incluindo a que determina a participacdo no programa, D;;. E
ao permitir esse tipo de correlacdo que o método de DD controla para o viés de
autosselecao.

Uma forma de estimar a equacéo (5) é aplicar o método do MQO a primeira dife-
renca dessa equacao:s°

(6) Yie = Yieq =AYy = (Xip — Xjp_q)a + podtp; + -+ + pardtc + f(Dye —
Dit—1) + (uzly — poly) + -+ (uyly — pnly) + (8¢ — €i¢-1) = AXjpa +
p2dtiz + -+ pardty + BADy + Agyy.

Note que os efeitos fixos individuais sdo eliminados na equacédo (6) e isso s6
ocorre porque eles sao invariantes no tempo. Note também que essa equacao

2 Novamente, excluimos a varidvel I; para evitar o problema de multicolinearidade perfeita
com o intercepto em X.

2 Estrito senso, a presenca do efeito fixo individual na equacao capta a influéncia sobre Y
de qualquer caracteristica, observavel ou ndo, do individuo que néo varie com o tempo. Isso
implica que os efeitos de varidveis fixas no tempo nédo séo identificados conjuntamente com
o efeito fixo individual. Por essa razéo, o termo 7| ndo aparece na equacao (6). De forma
semelhante, eventuais variaveis tempo-invariantes contidas no vetor X (por exemplo, sexo e
cor) também nao poderiam aparecer na equagao.

30 Qutra forma de estimagao comumente utilizada com dados de painel é a que se chama de
intragrupos. Neste caso, cada varidvel é subtraida do valor de sua média temporal para cada
individuo, por exemplo, subtrai-se Y;; de ¥; = 771 Y I_, Y},
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estd em linha com a aplicacdo do método de DD, pois corresponde ao calculo de
sua primeira diferenca. A hipdtese basica que permite estimar o impacto do pro-
grama pela equacao (6) - o qual é dado pelo parametro S - é que o termo Ag;;
nao seja correlacionado com as varidveis do modelo, em particular com p;, .3

Embora estejamos nos referindo a individuos ao apresentar as equagdes acima,
mutatis mutandis, elas também podem ser utilizadas para o caso em que as uni-
dades de observacao estao num nivel mais agregado, como escolas, setores de
atividade, municipios ou estados. Uma das principais vantagens de usar dados
agregados (e.g., médias, proporcdes) é que eles tendem a atenuar problemas
de erros de medidas que tipicamente aparecem em informacgdes coletadas no
nivel do individuo ou familia. Por outro lado, para que o método de DD identi-
fique corretamente o efeito causal de uma intervencao é importante que tanto
0 grupo de tratamento quanto o de controle permanec¢am similares nas suas
caracteristicas ao longo do tempo. Em particular, é importante que ndo ocorram
mudangas expressivas na composicdo dos grupos no que tange aos efeitos fixos
dos individuos que compdem os agregados de cada grupo. Esse tipo de mu-
dancas, ao tornar os grupos distintos entre periodos de tempo, enfraquece (ou
impede) a comparabilidade temporal dos grupos. Por exemplo, a migracao de
pessoas entre municipios ou estados pode tornar os grupos muito diferentes an-
tes e depois de uma intervencao. Ou a dinamica prépria do sistema educacional
pode fazer com que a composicao dos alunos das escolas se altere de ano para
ano. A perda de comparabilidade dos grupos ao longo do tempo compromete
a acuracia do método de DD, ja que o impacto estimado pode estar misturado
com efeitos das mudancas de caracteristicas ndo medidas dos grupos. Uma boa
pratica em avaliacdes que utilizam dados de cross-section repetidos é verificar se
as caracteristicas observaveis de cada grupo permanecem relativamente esta-
veis no tempo. Esse tipo de problema também pode ocorrer com dados longitu-
dinais de individuos quando ocorre atrito amostral.

4.4 Desvantagens

Embora possua uma série de vantagens, o método de DD ndo consegue lidar
com casos em que alguma mudanca temporaria num fator ndo observavel dos
individuos afeta a decisdo de participacdo no programa. Por exemplo, ja se de-
tectou que muitos trabalhadores que fazem cursos de treinamento experimen-
taram choques negativos e temporarios de renda um pouco antes do comeco
do programa (Ashenfelter, 1978, e Heckman e Smith, 1999). Além de poder ter
influenciado os individuos a fazerem o curso, essa queda temporaria nos ren-
dimentos podera fazer com que o grupo tratado experimente um crescimento
maior nos seus rendimentos mesmo se ele nao tivesse participado do programa.
Se essa mudanca temporaria nao ocorrer com o grupo de controle, o procedi-

31 Embora fora do escopo do livro, vale observar que, se o termo A&;; = &;; — €;¢_1 apre-
sentar correlacdo serial - isto €, a correlagdo entre ;4 e &;4_4 ser diferente de zero -, ha
que se fazer alguma correcao para os erros-padrao a serem estimados pelo procedimento
de DD. Mais detalhes podem ser encontrados em Bertrand et al. (2004).
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mento de DD tenderd a sobre-estimar o verdadeiro impacto do programa. De
forma mais geral, vieses aparecerao no estimador de DD sempre que houver al-
gum tipo de caracteristica ndo observavel que varie no tempo e afete simultane-
amente a variavel de resultado e a participacao no programa.

Box 1: O Impacto do Programa Saude da Familia

O Programa de Saude da Familia (PSF)
procura prover atencdo bdsica de saude
as familias de comunidades carentes no
Brasil. O funcionamento do programa
baseia-se no uso de equipes de profis-
sionais de saude (médicos, enfermeiras,
auxiliares de enfermagem e agentes
comunitdrios) cujos principais objetivos
sdo a provisdo de praticas basicas de
saude (e.g., estratégias para lidar com
problemas simples de saude) as familias,
o encaminhamento das pessoas para
clinicas e hospitais em casos especificos
e o acompanhamento da situacdo de
saude das familias beneficiadas ao longo
do tempo. Idealmente implementado
com a participacdo das trés esferas de
governo (federal, estadual e municipal),
o PSF iniciou-se na metade dos anos

gressivamente ao longo dos anos e em
meados da década de 2000 ja atendia a
quase totalidade dos municipios do pais.

Utilizando informagées no nivel munici-
pal, Rocha e Soares (2010) avaliam o im-
pacto do PSF comparando os municipios
tratados e ndo tratados pelo programa
ao longo do tempo. Os autores utilizam
o método das diferencas em diferencas
explorando as diferentes datas de entra-
da dos municipios no programa. Os re-
sultados mostram que o PSF foi capaz de
reduzir a taxa de mortalidade das pesso-
as de varias faixas etérias, notadamente
do grupo de criangas. Outros efeitos po-
sitivos foram estimados sobre a oferta
de trabalho dos adultos e a frequéncia a
escola das criancas das familias das regi-

90. O programa foi se expandindo pro- 6es NO e NE.

Exercicios

1) Foi noticiado em dois jornais locais que a politica atual de reducao da crimina-
lidade de seu estado era eficaz. Em um dos jornais, a comprovacéao dessa eficacia
foi associada a informacdo de que a taxa de roubos de veiculos havia caido 10%
nos ultimos dois anos. Ja no outro jornal, a efetividade da politica foi consubstan-
ciada por meio da comparacdo da taxa de roubo de veiculos no dltimo ano do seu
estado com a média da mesma taxa para os demais estados do pais. Como um co-
nhecedor da area de avaliacdo de impacto, ao ler os jornais, vocé considera ambas
as matérias ingénuas e decide tentar estimar o verdadeiro impacto do programa
(talvez porque vocé ou alguém préximo teve seu carro roubado recentemente!).
Responda os itens a sequir.

a) Por que vocé acha a matéria do primeiro jornal ingénua? E a segunda?

b) Vocé decide estimar o efeito da politica usando o método das diferen-
cas em diferencas. Quais os dados que vocé deve buscar?

¢) O que vocé deveria testar com dados anteriores ao inicio da politica
para averiguar se o grupo de controle parece adequado aos seus propdsitos?
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2) Um grupo de bidlogos utilizou a erup¢ao de um vulcao que ocorreu numa ilha
para estudar o efeito de erupg¢des vulcanicas sobre a flora e a fauna daquela regiao.
Para tanto, eles compararam os dados da ilha que sofreu a erupc¢do com os dados
de outras ilhas antes e depois da erupcdo. Nem sempre na area de avaliacdo de
politicas ou programas sociais tem-se a certeza de que a intervencao ocorreu de
forma totalmente exdgena como no caso da erupc¢ao do vulcdo. Crie ou busque
exemplos de programas sociais que se aproximem da situacdo de experimento na-
tural.

3) Uma das grandes vantagens do método de diferencas em diferencas é que ele é
capaz de lidar com a autosselecdo decorrente de certo tipo de caracteristicas ndo
observadas dos individuos. Que tipo de caracteristicas é esse e como o método as
incorpora no modelo?

4) Certo municipio comecou a realizar um programa habitacional que comecou a
atrair um conjunto significativo de moradores de outros municipios para residirem
Ia. Suponha que um analista é contratado para avaliar o impacto do programa e
decide utilizar o método de diferencas em diferencas com informagdes no nivel
de municipio. Discuta os problemas que o avaliador precisa levar em consideracao
com os dados apds o programa para aplicar corretamente o método.

5) O gréfico 4.2 abaixo mostra as trajetérias do saldrio médio dos grupos de tra-
tamento e controle de uma avaliacdo de impacto para um curso de treinamento
hipotético que ocorreu no momento zero no grafico. E possivel que o método das
diferencas em diferencas estime de forma enviesada o impacto do programa? Por
qué?

Grafico 4.2: Trajetoria do Saladrio Médio por Grupo
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CAPITULO 5
Pareamento

Cristine Campos Xavier Pinto

O método do pareamento busca construir um grupo de controle semelhante
ao grupo de tratamento em termos de determinadas caracteristicas observa-
veis*’De acordo com as hipoteses deste método, cada membro do grupo de
tratamento teria um par no grupo de controle que representa o resultado que
ele teria obtido caso nao fosse tratado. De outra forma, as hipéteses do parea-
mento postulam que, ao comparar dois individuos, um no grupo de controle
e outro no grupo de tratamento, com as mesmas caracteristicas observaveis, o
Unico fator que diferencia os resultados destes individuos é a participagdo ou
nao no programa.

A hipotese principal deste método, que tem como objetivo estimar o efeito
médio do tratamento sobre os tratados (EMPT), é que o vetor de varidveis ob-
servaveis X contém todas as informacodes sobre o resultado potencial na au-
séncia do tratamento (Y(0)) que o individuo possui ao tomar a decisao de par-
ticipar ou nao do tratamento. Ao levar em consideracdo estas caracteristicas
observaveis, o avaliador controla por todas as varidveis que estao relaciona-
das ao resultado potencial na auséncia de tratamento e que também afetam
a decisdo do individuo em participar ou ndo. Assim, ao controlar pelo vetor X,
a varidvel Y(0) torna-se independente de T. Esta hipotese é conhecida como
selecdo nos observéveis, ou ignorabilidade, ou ainda nao-confundimento, e
pode ser formalizada como:*

Y,(0) LT|X, (H1)

A implicacao desta hipotese é que o resultado de um individuo no grupo de
controle é um bom previsor do resultado potencial na auséncia de tratamento
de um individuo no grupo de tratamento que possui o mesmo vetor de varia-
veis observaveis (X)2>*Desta forma, para estimar o EMPT via pareamento, pre-

32 Existe uma extensa literatura empirica e tedrica sobre o método de pareamento. Ver Ro-
senbaum (1995, 2002), Rubin (1973, 1979), Heckman, Ichimura e Todd (1998), Abadie e Im-
bens (2002), Lalonde (1986) e Deheija e Wahba (1999).

3 Para estudar o efeito médio do tratamento, precisamos da hipdtese de independéncia nos
dois resultados potenciais, (Y, (1), Y,(0)) L 7| X,

34 Esta hipdtese de independéncia é mais forte do que a hipotese minima necessaria para
identificar o efeito médio do tratamento sobre os tratados. A hipdtese necessaria seria a
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cisamos que cada individuo no grupo de tratamento tenha um par no grupo
de controle, cujo resultado reproduz o que seria o resultado deste individuo
na auséncia de tratamento. Desta forma, precisamos que a regido do vetor X
que engloba as caracteristicas dos individuos tratados também represente as
caracteristicas dos individuos que estdo no grupo de nao-tratados. Assim, a
segunda hipotese do método do pareamento é a hipdtese de sobreposicao, e
pode ser formalizada como®

Uma das criticas aos métodos baseados nas duas hipoteses acima é que, ao
tomar a decisao de participar ou nao, os individuos olham néo sé para um ve-
tor de caracteristicas observaveis, mas também para caracteristicas que nao
sdo observadas pelo avaliador. Se estas caracteristicas nao-observaveis forem
correlacionadas tanto com a decisdo de participar do programa como com o
resultado potencial deste individuo, o método do pareamento ndo conseguira
eliminar o viés de selecao, e a estimacao do EMPT estara sujeita a um viés.

Sob as hipoteses H1 e H2, obtemos o efeito médio de tratamento sobre os tra-
tados. O efeito médio do tratamento sobre os tratados para a subpopulacdo
com caracteristicas observaveis X=x pode ser escrito como:

D) = E[Y,(DITi = L,X =x] —E[%(OIT, =1,X =x] (5.1)

emqueE[Y;(1)|T; = 1,X = x]éamédiapopulacionaldeY paraostratadoscom
uma determinada combinagao de caracteristicas X e E[Y;(0)|T; = 1, X = x]
é a média de Y que os tratados com essas caracteristicas teriam caso nao tives-
sem recebido o tratamento.

De outra forma, o efeito médio do tratamento sobre os tratados para os indi-
viduos com certa combinacdo de caracteristicas de X seria a diferenca entre
a média populacional do resultado para os individuos tratados e a média po-
pulacional do resultado de interesse para estes individuos tratados caso eles
nao recebessem o tratamento. Na pratica, podemos estimar a primeira média
condicional em 5.1 usando a média amostral dos resultados obtidos pelos in-
dividuos tratados. No entanto, nao conseguimos observar os resultados destes

independéncia na média, isto &, .[Y; (0)|T;, X;] = E[Y;(0)|T; = 0, X;] = E[Y;(0)|X;].

3 Como no caso do EMP, precisamos que para cada individuo no grupo de tratamento te-
nhamos um par no grupo de controle cujo resultado potencial seja um bom previsor do
resultado deste individuo na auséncia do tratamento. Também precisamos que para cada
individuo no grupo de controle tenhamos um par no grupo de tratamento cujo resultado
potencial seja um bom previsor do resultado deste individuo caso ele fosse tratado. Nesse
caso, a hipétese de sobreposicao deve ser expandida para: 0 < Pr[T; = 1|X;] < 1.Esta
hipotese garante que as caracteristicas dos tratados sejam representadas no grupo de con-
trole, e vice-versa.
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individuos tratados caso eles ndo tivessem recebido tratamento, e ndo pode-
mos simplesmente estimar a segunda média condicional usando uma média
amostral. No entanto, a hipétese H1 nos permite escrever o segundo termo da
equacao 5.1 em funcdo das varidveis que observamos.

Sob a hipétese H1,

E[Y,(OIT; = 1,X = x] = E[\;(0)|X = x] = E[\;(0)IT; = 0,X = x]
= E[Y|T; = 0,X = x]

Ou seja, em média, os resultados sem tratamento dos tratados que apresentem
uma determinada combinacdo de caracteristicas presentes em X sao iguais
aos resultados sem tratamento dos nao tratados (grupo de controle) com essas
mesmas caracteristicas, que sao observaveis para o avaliador.

Este resultado juntamente com a hipdtese H2 indicam que podemos estimar
o segundo termo da equacdo 5.1 usando a média dos resultados de interesse
para os individuos no grupo de controle que possuem a mesma combinagao
de caracteristicas X que os individuos no grupo de tratamento.

E, portanto, podemos escrever:
D(x) =EVIT; =1L,X=x] -E[}|IT;=0,X=x] (52)

Assim, podemos calcular o efeito do tratamento para os individuos com uma
determinada combinacdo de caracteristicas X comparando a média observa-
da de Y para os tratados com essas caracteristicas com a média observada de
Y para os individuos do grupo de controle com essas mesmas caracteristicas.

Para obter o efeito médio do tratamento sobre os tratados, precisamos calcular
o valor esperado (expectativa) dessa diferenca de médias na distribuicdo de X,
condicional a T=1:*

D = E[E[V|T; = 1,X = x] = E[V}|T; = 0,X = x]|T; = 1]

Por exemplo, no caso em que X; inclui apenas uma varidvel explicativa discreta,
D= Z D(x) - PrlX; = x|T; = 1]
X

Neste caso, D é uma média ponderada dos efeitos médios para os individuos
com determinada combinacao de caracteristicas X (D(x)), na qual os pesos sdo
% Note que para obter o efeito médio do tratamento, precisamos calcular a expectativa de
D(x) sobre a distribuicdo de X. No caso em que X; inclui apenas uma variavel explicativa
discreta,
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dados pela porcentagem de individuos tratados que possuem esta combina-
¢ao de caracteristicas X.

Para estimar o EMPT, precisamos estimar E[Y|T; =1,X =x] e E[Y;|T;
= 0,X = x]. Se a hipétese H2 for violada, ndo seréd possivel estimar ambas as
médias, pois os valores de x serdo validos para o grupo de tratamento, mas nao
para o grupo de ndo-tratados.

5.1 Pareamento Simples

Para cada individuo no grupo de tratamento, o estimador de pareamento bus-
ca os individuos no grupo de controle mais préximos (em termos do seu vetor
de varidveis observdveis) e usa os resultados destes individuos para obter o
que seria o resultado do individuo no grupo de tratamento caso ele nao fos-
se tratado (contrafatual). As principais diferencas entre os varios estimadores
de pareamento dizem respeito a métrica usada para definir os individuos mais
“préximos” dos tratados em termos do vetor de varidveis X. Além disso, os mé-
todos também diferem em relagcdo a quantos individuos do grupo de nédo-tra-
tados serdo relacionados a cada individuo no grupo de tratamento para obter
o seu contrafatual.

Suponha um pareamento em que mais de um individuo no grupo de controle
possa ser relacionado com o individuo no grupo de tratados, e que o mesmo
individuo no grupo de controle possa ser relacionado a varios individuos no
grupo de tratados. Usando uma medida de distancia®, que nos diz quais sao os
individuos no grupo de controle que possuem um numero de caracteristicas
observaveis mais proximas do individuo i, identificamos os M pares mais proxi-
mos deste individuo. De modo mais formal, definimos como Ln o conjunto de
indices com M pares mais préximos do individuo i: Ly (i)= {1 (i)...., L,,(1)}, e 0
analogo amostral dos resultados potenciais como:

o - 1
V(D) =Y, eY(0) =~ Yjeryy ¥y (5.1.1)

EMP = ZD(x) “PrlX; = x]

37Um exemplo de medida de distancia é a métrica definida em Imbens e Wooldridge (2007)
para determinar quao diferentes os individuos sdo em relacado ao vetor X,
1% - xill < 1% - xll} = M
]'|T}‘=0,Ti='l

na qual 1 é uma funcdo indicadora que é igual a 1 se a expressdo entre chaves é verdadeira,
e 0 caso contrario. Nesta métrica, / =/, (i) é o indice do individuo no grupo de ndo-tratados
com a distancia M mais préoxima do individuo i no grupo de tratados em termos a métrica
|- ||- Por exemplo, /,(i) representa o par a distancia 1 do individuo 1, isto &, o individuo mais
proximo do individuo i.
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Usando este estimador do contrafatual do individuo i, o estimador simples de
pareamento é:

—~

Dy =3 ZL (R = %) (5.12)

no qual N; é o numero de individuos no grupo de tratamento.

O estimador de pareamento é muito sensivel a escolha de varidveis presentes
em X. Se o vetor X incluir um nimero grande de varidveis explicativas, a hipo-
tese de sobreposicao (H2) pode nao ser verdadeira, pois a regidao de X no qual
precisamos de sobreposicao das caracteristicas entre o grupo de controle e de
tratamento é muito grande. Se incluirmos um numero limitado de varidveis no
vetor X, a hipotese de selecao nos observaveis (H1) pode ser violada. O vetor X
deve incluir as variaveis observaveis que influenciaram o individuo no momen-
to da decisao de participar, e que sdao simultaneamente correlacionadas com
os resultados potenciais dos individuos. Este conjunto de varidveis garante
que a hipdtese de selecao nos observaveis se verifica, mas nao necessariamen-
te que teremos sobreposicao. A sobreposicdo pode ocorrer somente em um
pedaco da regiao de X. Neste caso, o pareamento estard olhando para outro
parametro, que seria o efeito médio do tratamento sobre os tratados naquela
regiao de suporte comum?,

Como vimos no capitulo 3, se os individuos fossem alocados de forma aleatéria
entre os grupos de tratamento e de controle como no experimento natural, na
média eles deveriam ter caracteristicas bem parecidas. O método do parea-
mento assume que ao controlar por todas as caracteristicas que afetam simul-
taneamente a decisdo de participar no programa e os resultados potenciais,
comparamos individuos semelhantes, exceto pelo fato de que um recebeu o
tratamento, enquanto o outro ndo sofreu influéncia do programa. Para verificar
se através do pareamento estamos de fato comparando individuos que pos-
suem um vetor X de caracteristicas semelhantes, podemos realizar um teste
de comparacdo de médias. Se fizermos um teste de comparacdo de médias
das varidveis observdveis entre os grupos de controle e de tratamento antes do
pareamento, devemos notar que na média eles sdo diferentes em algumas ca-
racteristicas, pois eles ndo foram selecionados de forma aleatéria entre os dois
grupos. No entanto, apds o pareamento, se fizermos 0 mesmo teste de compa-
racao de médias, o grupo de controle e o grupo de tratamento usados para es-
timar o efeito médio do tratamento devem ser semelhantes nas caracteristicas
observaveis, pois escolhemos para cada individuo no grupo de tratamento os
seus pares com caracteristicas bastante parecidas.

38 Ver Crump, Hotz, Imbens e Mitnik (2009, 2008).
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5.2 Pareamento com Escore de Propensao

A implementacao do estimador de pareamento torna-se cada vez mais dificil
quanto maior for a dimensédo do vetor X. Quando acrescentamos variaveis ao
vetor X, a dimensdo da regiao de X cresce exponencialmente, e fica cada vez
mais dificil encontrar para cada individuo no grupo de tratamento sua con-
traparte no grupo de controle com todas as caracteristicas observaveis seme-
Ihantes. Rosenbaum and Rubin (1983) sugeriram que ao invés de parearmos os
individuos com base em todo o vetor X, podemos parear os individuos usando
uma fun¢ado de X que resume toda a informacédo contida neste vetor. Esta fun-
¢ao é a probabilidade de receber o tratamento dado o conjunto de carateristi-
cas X, e é denominada de escore de propensdo. De forma formal, o escore de
propensao é definido como:

P(X) = Pr[T = 1|X]

Como o escore de propensdo contém a mesma informacdo contida no vetor
de caracteristicas observaveis X, se a hipdtese de selecdo nos observaveis for
valida, também serd vélida a independéncia entre o resultado potencial na au-
séncia de tratamento e a decisdo de participar ou ndo, quando condicionarmos
no escore de propensao*’. De modo mais formal,

Y.(0) LT|X, = Y,0) LT,|p(X,)

Este resultado nos diz que, se as hipdteses H1 e H2 se verificarem e se o escore
de propensao for conhecido, poderemos estimar o efeito médio do tratamento
sobre os tratados fazendo o pareamento entre individuos tratados e individu-
0s nao tratados com base somente no escore de propensao. Na pratica, ndo
conhecemos o escore de propensdo e precisaremos estima-lo. A forma mais
comumente usada para estimar o escore de propensao é usar os procedimen-
tos paramétricos para estimacao de probabilidade, por exemplo, os modelos
probit ou logit. No caso do modelo logit, assumimos que a probabilidade de
participar ou nao segue o seguinte modelo:

PI‘[Ti = 1|X = x] = ;_ipx—(;céc)’@

Em que S é vetor de parametros que serd estimado num primeiro estagio. Seja
B o estimador do parametro f. Neste caso, o escore de propensao é estimado
como:

39 Para uma prova formal deste resultado, ver Rosenbaum e Rubin (1983).
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Py = _SXRGH)
1+ exp(x[?)

Como no caso do pareamento baseado no X, o pareamento baseado no esco-
re de propensdo também ird depender de uma métrica pré-determinada, que
definira a proximidade do escore de propensao dos individuos tratados em re-
lacdo ao escore de propensdo dos individuos ndo-tratados. Um dos estimado-
res mais usados é o estimador de pareamento do vizinho mais préximo (“The
Nearest Neighbor Matching”) que usa os resultados dos M individuos no grupo
de nao-tratados que possuem escores de propensao mais proximos ao escore
de propensao do individuo i para estimar qual seria o resultado do individuo i
caso ele nao recebesse tratamento* *'.

Formalmente, sendo Hu o conjunto das M observacdes com o menor valor
de |P(Xj) — P(X;)|, podemos construir o analogo amostral para o resultado
potencial do individuo caso ele nao fosse tratado, como:

s 1
Y,(0) =~ Yjenu ¥y (5:2.1)

e o efeito médio do tratamento sobre os tratados estimado como na equacéo
(5.1.2), usando essa definicdo para ¥;(0). Para implementar esse estimador na
prética, primeiro usamos a média de Y dos M individuos mais proximos de
cada participante do tratamento (em termos do escore de propensdo) para
calcular o contrafatual de cada individuo tratado (Yi(0)) e depois calculamos
a diferenca de médias entre os tratados e seus contrafatuais, como em (5.2.1).

E importante ressaltar que as propriedades do estimador de pareamento base-
ado no escore de propensio também dependem da escolha do vetor X. E ne-
cessario escolher o vetor X que afete simultaneamente a decisao de participar
ou ndo do tratamento e os resultados potenciais. Além disso, o estimador de
pareamento baseado no escore de propensao também é sensivel a especifica-
cao do escore de propensao, isto &, a forma funcional que vai ser escolhida na

40 Qutros estimadores de pareamento baseado no escore de propensdo sdo o pareamento
baseado em Kernel e o pareamento baseado em polindmio local. Neste caso, para construir
o contrafatual para o individuo no grupo de tratamento usam-se os individuos no grupo de
nao-tratados que estdo em uma vizinhanca em torno do escore de propensao do individuo
i. Além disso, cada individuo ndo-tratado pode receber um peso diferente ao calcular o con-
trafatual do individuo i.
41 Um exemplo é usar a mesma medida de distancia que usamos no caso do pareamento
baseado no vetor X,
[P - PX)| < |P(Xy) —PX)|} =M

JITj=0,T;=1
Neste caso, h = h,y(i) é o indice do individuo no grupo de nao-tratados cujo escore de pro-
pensao esta a distancia m do escore de propensdo do individuo tratado .
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estimacao do escore de propensao. E necessério que esta forma funcional seja
flexivel o suficiente para que a hipdtese de sobreposicdo (H2) se verifique. Ro-
senbaum e Rubin (1983) propuseram uma forma simples de buscar evidéncia
se estamos violando a hipétese de sobreposicao. Eles sugeriram uma compa-
racao simples das médias de cada uma das varidveis observaveis no grupo de
tratamento e no grupo de seus pares. Se a diferenca destas médias for muito
grande, o teste de diferenca de médias ird rejeitar a hipdtese de que os grupos
de tratamento e o grupo de pares sao balanceados em relacdo a estas variaveis
observaveis. Nesse caso, provavelmente o escore de propensao nao estd sendo
flexivel o suficiente para garantir que a distribuicdo dos observaveis é a mesma
no grupo de tratamento e no grupo de pares.

Existem diversos métodos que usam o escore de propensao para ajustar as di-
ferencas entre os individuos nos grupos de controle e de tratamento, sempre
com base nas hipéteses de selecdo nos observaveis e de sobreposicdo. Na pro-
xima secao, iremos apresentar dois métodos bastante usados: o método de
imputacao baseado em uma regressao linear e o método de reponderacao.

5.3 Regressao Linear

O modelo de regressao linear também pode ser visto como um estimador de
pareamento*. Usando as defini¢cdes do capitulo 2 para o caso em que conside-
ramos que o programa tem o mesmo efeito em todos os individuos, podemos
escrever os resultados potenciais como:

V(1) =Xa, +8 +&; (53.1)

Para estimarmos o efeito médio do tratamento sobre os tratados, precisamos
conhecer o modelo do resultado potencial para Y;(0). Sob as hipoteses de se-
lecdo nos observaveis e exogeneidade de X, i.e, E[&y;|X;] = 0, podemos esti-
mar o efeito médio do tratamento sobre os tratados usando o estimador de
minimos quadrados ordinarios da regressao de Y em X.

Neste caso, iremos estimar uma regressao linear de Y em X para a amostra de
individuos que nao foram tratados. Os coeficientes estimados nesta regressao
simples para a subamostra do grupo de controle sdo entdo usados para prever
qual teria sido o resultado de cada individuo do grupo de tratamento caso ele
nao tivesse recebido o tratamento. Neste caso, o estimador do efeito médio do
tratamento sobre os tratados seria:

42 Rubin (1977) usa o método de regresséo linear para estimar o efeito médio do tratamento.
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- 1 )
Dr = Ny ?’:1 T; (Y — g (X)) (5.3.3)

em que [i,(X;) é o valor previsto para o grupo de individuos no grupo de tra-
tamento usando os coeficientes estimador pela regressao linear simples no
grupo de controle ®.

Os estimadores baseados em regressdo dependem fortemente da extrapola-
¢ao dos valores Y;(0) para valores fora do intervalo dos usados na regressao.
Os coeficientes estimados nesta regressao sao usados para encontrar os valo-
res preditos do resultado para os individuos tratados caso eles nao recebessem
tratamento. Para esta extrapolacdo, necessitamos de sobreposicao na regidao
de X do grupo de controle e no grupo de tratamento, isto é, precisamos da
nossa hipotese H2. Por exemplo, se estimassemos uma regressao linear sim-
ples com intercepto, o valor médio previsto para os individuos no grupo trata-
mento seria:

ﬁo(Xi) = 0700 + )?1 &10

em que &, € o intercepto da regressdo usando somente os individuos do gru-
po de controle, e @&;, € o coeficiente relacionado a X estimado na mesma re-
gressao. Usando a férmula do estimador do intercepto da regressao,

fo (X)) =Ty + (X1 — X)' &

em que Y, é o valor médio do resultado para o grupo de controle, X, é o valor
médio das variaveis explicativas no grupo de tratamento e X, é o valor médio
das variaveis explicativas no grupo de controle. Se X, é muito diferente de X,
os valores previstos usando a regressao linear serao muito sensiveis a especifi-
cacao desta regressao. Podemos usar sempre uma forma funcional flexivel para
a regressdao, mas ndo teremos garantias de que este modelo funciona bem nas
regides onde ndo ha sobreposicao da regiao de X no grupo de controle e no
grupo de tratamento.

Um método alternativo para obter o efeito médio do tratamento sobre os tra-
tados através de uma regressao linear é usar o escore de propensao como uma
variavel explicativa*. Neste caso, iremos estimar uma regressao linear simples
de Y em P(X) para a sub-amostra de individuos nao-tratados, e usar os valores

4 Para estimar o efeito médio do tratamento, precisamos também estimar a regres-
sdo linear simples para os individuos tratados, e usar os resultados desta regressdo para
prever qual seria o resultado para os individuos no grupo de controle caso eles rece-
bessem o tratamento. Neste caso, o estimador do efeito médio do tratamento seria:
EMPg = - I, Ti(Y; — (X)) + (1 = T)(Y; — 44 (X)) no qual f1,(X;) € o valor previsto
para os individuos no grupo de nédo-tratados usando os resultados da regressao estimada
para os individuos que receberam o tratamento.

* Este método foi sugerido por Rosenbaum e Rubin (1983).
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estimados nesta regressao para prever os valores dos resultados dos individu-
os tratados caso eles nao recebessem tratamento.

5.4 Reponderacao

O escore de propensao também pode ser usado como um peso * que, ao ba-
lancear os individuos no grupo de controle, torna este grupo semelhante na
média ao grupo de individuos tratados. Neste caso, ponderamos cada unidade
no grupo de controle pela probabilidade de nao receber tratamento. Quando
maior for a probabilidade do individuo no grupo de controle de nédo receber
o tratamento, menor serd o seu peso ao balancearmos o grupo de controle.
Usando a Lei de Bayes, podemos definir uma relacdo entre a distribuicdo de X
na populacao de tratados e a distribuicao de X na populacao de nao-tratados.
Pela Lei de Bayes, a distribuicdo de X condicional a D=1 pode ser escrita como

. _fX,D=1) Pr(D=1|X)-f(X)
fXIb=1)= Pr(D=1)  Pr(D=1)

E, de forma analoga, podemos escrever a distribuicdo condicional de X em
D=0 como,
f(X,D=0) Pr(D=0[X)-f(X
fexip = 0y < LEL=0) %) FED
Pr(D = 0) Pr(D = 0)

e dividindo as duas distribuicdes condicionais, temos

fXID=1) Pr(D=1|X)-Pr(D =0)
f(XID=0) Pr(D=0|X)-Pr(D=1)

Usando a definicao do escore de propensdo e definindo que Pr(D = 1) = Q,,
podemos reescrever a relacao entre as distribuicdes condicionais de X,

f(XID=1) _ P(X)-(1-Qo)
f(X|Ip=0)  (1-P(X))-Qo

(5.4.1)

Usando esta relacdo e a hipotese de selecdo nos observaveis, podemos escre-
ver o parametro de interesse (EMPT) usando o escore de propensao como peso,

T, PX)
1-PX)"

D = E[Y,()IT, = 1] - E[Y,(0)IT, = 1] = E[QLOY] - £ 0

Como no caso do estimador de pareamento, estimamos o escore de propen-

4 Para uma revisao do método de reponderacdo, ver Imbens (2004) e Imbens e Wooldridge
(2009).
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sao usando o modelo paramétrico, como o logit. Dado que T é uma variavel
binaria, o estimador de @, sera simplesmente a proporcao de tratados, isto
é Qo= % Usando o analogo amostral para a equacao acima, o estimador de
reponderacdo de D é

= 1 1 P(X})
Drp = 3 ZMA T Y — - 2L, (1 - T) () Vi (542)

Este estimador se baseia somente na estimacdo do escore de propensao, e
uma das limitacées deste estimador é ser bastante sensivel a especificacdo do
escore de propensdo. Quando o valor do escore de propensao for préximo de
um, este estimador pode assumir valores muito altos.

5.5 Combinacao de Métodos

Alguns estimadores surgiram da combinacdo de dois métodos descritos nas
secOes anteriores. Estes métodos sao bastante atrativos na pratica, por terem
comportamentos menos sensiveis a certas hipdteses, como a especificacdo
correta do modelo do escore de propensao ou a especificacao correta da fun-
¢ao de regressao que relaciona Y(0) com X. Nesta se¢ao, descrevemos trés
combinagdes: regressao e pareamento, pareamento e diferencas em diferen-
cas, e regressao e reponderacao.

5.5.1 Pareamento e Regressao Linear

Abadie e Imbens (2002) mostram que, a medida que aumentamos a dimensao
do vetor X, podemos estar diminuindo a variancia do estimador de pareamen-
to baseado em X, mas aumentamos o viés. Para cada individuo no grupo de
tratamento, podemos definir um residuo que seria a diferenca entre o efeito
de tratamento para aquele individuo, D;;,, = ¥;(1) — ¥,(0), e o efeito médio do
tratamento (D,,). A variancia do estimador de pareamento é uma func¢do da
soma do quadrado dos residuos. Ao aumentarmos o nimero de variaveis in-
cluidas em X, diminuimos este residuo e consequentemente a variancia do es-
timador. O viés surge porque o vetor de varidveis explicativas para o individuo i
é proximo do vetor de variaveis explicativas dos seus M vizinhos mais préximos
usados no pareamento, mas nao é exatamente igual. No caso do pareamento
com base em poucas varidveis discretas em que fosse possivel parear os in-
dividuos no grupo de tratamento com individuos no grupo de controle com
valores exatamente iguais para o vetor X, o viés desapareceria. Uma das ma-
neiras de corrigir o viés do estimador de pareamento é ajustar pela diferenca
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nos valores das varidveis explicativas X, usando o modelo de regressao linear.
Neste caso, usamos 0 mesmo conjunto /(i) que engloba os M individuos no
grupo de controle cujos vetores X estdo mais préximos do vetor X do indi-
viduo i, como na secdo 5.1 acima. Além disso, estimamos a regressao linear
que relaciona o resultado Y com X somente para a subamostra de individuos
que nao receberam tratamento, como na se¢ao 5.2 acima. Com os coeficientes
estimados na regressao, calculamos o valor previsto de Y para os individuos
no grupo de controle e também para os individuos no grupo de tratamento, e
usamos estes valores preditos para ajustar o estimador de pareamento. Neste
caso, os valores do resultado para os individuos tratados caso eles nao rece-
bem tratamento sdo:

7:(0) = = jemyy (¥ + fo(X) — Ao(X,))  (5:5.1.1)

e o estimador do efeito médio do tratamento sobre os tratados que combina
pareamento e regressdo é:

Dur =5 T T(R(D) - T(0)  (5.5.12)

5.5.2 Pareamento e o Método de Diferencas
em Diferencas

No caso de dados em painel, o método do pareamento pode ser combinado
com o método de diferencas em diferencas®. Esta combinacao de métodos faz
com que algumas das hipoteses usadas em cada um dos métodos possam ser
substituidas por hipéteses mais fracas. Por exemplo, a hipdtese de selecao nos
observaveis estabelece que, condicional ao vetor de varidveis observaveis X,
nao pode existir nenhum fator nao-observavel que influencie simultaneamen-
te a decisao de participar ou ndo no tratamento e os resultados potenciais. Ao
combinar o pareamento com o método de diferencas em diferencas, podemos
permitir que fatores ndo-observaveis que sejam constantes ao longo do tempo
influenciem simultaneamente a decisao de participar e os resultados poten-
ciais, mesmo controlando pelo vetor de varidveis observaveis X, como vimos
no capitulo 4.

Para aplicar esta combinacao de métodos, precisamos observar os individuos
no grupo de controle e no grupo de tratamento em pelo menos dois periodos
no tempo, um anterior ao recebimento do tratamento e um periodo apds o
tratamento. Para simplificar, vamos considerar apenas dois periodos: 1o, antes
do tratamento, e t;, apds o tratamento. Este método usa basicamente a ideia
do método de diferencgas em diferencas, isto &, ele compara a diferenca do re-

46 Este método foi proposto por Heckman, Ichimura e Todd (1997,1998).
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sultado do grupo de tratamento entre os periodos to e t1 com a diferenca de
resultados do grupo de controle no mesmo periodo e atribui esta diferenca da
diferenca ao efeito do tratamento. Formalmente, o método que combina pare-
amento e o método de diferencas em diferencas estima o seguinte parametro
populacional,

De,e, = E[Yiz, =Yg |T; = LX) - E[Y2, - Y2 [T, = 0,X]

em que Y representa o resultado no tempo t para o individuo i quando o seu
status de tratamento é d. Para que este parametro corresponda ao efeito mé-
dio do tratamento sobre os tratados, precisamos da seguinte hipétese:
E[Y, ~¥,|T: = %] = E[r, - v [ = 0.x] 3

Esta hipotese é mais fraca do que a hipotese de selecdo nos observaveis, pois
ela continua valida mesmo que existam fatores ndo-observaveis comuns aos
dois periodos que afetem simultaneamente a decisao de participar e os resul-
tados potenciais. No entanto, esta hipotese exige informacdo em pelo menos
um periodo anterior a intervencao. Se a evolucdo dos resultados entre os pe-
riodos pré e pos-programa € a mesma no grupo de controle e no grupo de
tratamento, esta hipétese é vélida. O vetor X tem que incluir toda a informacéo
disponivel para o individuo quando ele decidiu participar ou ndo no programa,
isto é, sdo caracteristicas observaveis em periodos anteriores ao programa e
que estao relacionadas a decisao de participacao.

A hipétese H3 ndo é suficiente para identificarmos o efeito médio do tratamen-
to sobre os tratados. Como no estimador de pareamento, precisamos também
da hipotese de sobreposicao da regiao de X para o grupo de controle e o gru-
po de tratamento. No caso de dados longitudinais, precisamos da hipdtese H2.
Se tivermos suporte comum, podemos estimar o efeito médio do tratamento
sobre os tratados fazendo um pareamento baseado no escore de propensao®
e calculando a diferenca das diferencas. Usando o estimador de pareamento
baseado no vizinho mais préximo, definimos o conjunto Hy como o conjun-
to das M observagoes que possuem o escore de propensao mais proximo do
individuo |, isto ¢, os M individuos tais que Xjir,=or,=1 1{|P(X;) = P(X;)| <
|P(Xh) — P(Xl-)|} = M. Usando o pareamento, construimos o andlogo amostral
para a diferenca do resultado potencial do individuo entre os periodos 1o e (;
caso ele nao fosse tratado:
i 1

Yl(t)1 - Yl(tlo = EZjEHM(i)(Y}t1 - )./I'to) (5.5.2.1)
e o estimador de pareamento no escore de propensao para dados longitudi-
nais é:,

47 Podemos também fazer o pareamento baseado no vetor X.
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= 1

1
Digt, = 5 Ziea Ty ((Yitl —Yiey) = = Zjem(Ge, — 1;-%)) (5.5.2.2)

Para implementar esse estimador na pratica, primeiro calculamos para cada
individuo no grupo de tratamento qual seria a diferenca de resultados entre
os periodos t; e to caso ele ndo fosse tratado. Para isso, estimamos o escore de
propensao para todos os individuos, e selecionamos os M individuos nao-tra-
tados mais préoximos de cada individuo tratado em relacao ao escore de pro-
pensao e calculamos a média da diferenca de resultados entre os dois periodos
para os M individuos. Em um segundo passo, para cada individuo no grupo
de tratamento, calculamos a diferenca entre a sua diferenca de resultado en-
tre os periodos t; e to e a média dos M individuos no grupo de controle mais
préximos a ele. O estimador do efeito médio do tratamento sobre os tratados
é a média destas diferencas das diferencas calculadas para os individuos trata-
dos. Para estimar o escore de propensao usando dados em painel, precisamos
usar a amostra de controles e tratamentos. A varidvel dependente T é igual a
1 se o individuo recebeu o tratamento, e 0 caso contrario, e o vetor X engloba
as informacgoes que os individuos tinham ao decidir participar ou ndo no pro-
grama, isto é, caracteristicas nos periodos anteriores ao programa. Neste vetor
X, podemos incluir varidveis que influenciaram a decisdo do individuo entre
participar ou ndo do programa, e ndo devemos incluir varidveis que possam
ser resultado do programa.

Regressao Linear e Reponderacao

Como vimos acima, além do pareamento, podemos usar regressao linear ou
reponderacdo para estimar o efeito médio do tratamento. No primeiro méto-
do, estimamos uma regressao linear para o grupo de controle e para o grupo
de tratamento usando o vetor X como varidveis explicativas. Nesta primeira
abordagem, nao precisamos estimar o escore de propensao. Ja o método de
reponderacao se baseia somente na estimacgao do escore de propensao. Neste
segundo método, ndo precisamos estimar a funcdo de regressao que relaciona
os resultados potenciais com X. Sob algumas hipo6teses, ambos os métodos
resultam em estimadores consistentes e eficientes para o efeito médio do tra-
tamento. No entanto, enquanto o comportamento do estimador de regresséo
é sensivel a especificacdo usada para o modelo que relaciona os resultados po-
tenciais com X, o estimador de reponderacao é sensivel ao modelo usado para
o escore de propensdo. Robins e Ritov (1997) propuseram um estimador que
combina o método de regressao com o método de reponderacao. A motivagao
para combinar métodos é que o estimador se torna menos sensivel a apenas
uma das hipoteses. Este estimador para o efeito médio do tratamento tem a
propriedade de ser duplamente robusto, isto €, se 0o modelo paramétrico para
o escore de propensao for corretamente especificado ou se o modelo paramé-
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trico para a regressao linear for corretamente especificado, o estimador é con-
sistente para o efeito médio do tratamento sobre os tratados.

Esta combinacdo de métodos também pode ser usada para estimar o efei-
to médio do tratamento sobre os tratados. Uma maneira de estimar o efeito
médio do tratamento sobre os tratados proposta por Hirano e Imbens (2001)
usando uma regressao linear é estimar o seguinte modelo linear:

Yi =ap+ 1T, + Zjay + T;(X; — X1)'a; + & (5.5.3.1)

no qual X; é a média amostral de X na subamostra de individuos tratados. Nes-
te caso, 7 representa o efeito médio do tratamento sobre os tratados.

Mas, essa regressao linear pode ser combinada com o método de reponde-
racao, no qual ponderamos as unidades no grupo de controle por (%) Ao
final, estimamos uma regressdo ponderada com o peso igual a 1 para um in-
dividuo no grupo de tratamento e igual a (- "ff;? ).para uma unidade no grupo
de controle. De modo mais formal, estimamos 0 modelo linear acima com a

seguinte funcdo peso:

= — ) (20
wt,x)=t+(1—1t) (1_13 (Xi)) (5.5.3.2)
no qual P(X;) representa o estimador paramétrico do escore de propensao,
obtido por uma regressao logit ou probit “.

Para obter o efeito médio do tratamento usamos também uma regressao pon-
derada com duas modificagées em relacdo ao modelo anterior. Primeiro, a re-
gressao é estimada excluindo a média para toda a amostra:

Yi=ay+ 1T+ Zjoay + Ti(X; — X) a, + ¢

em que X é a média amostral de X na amostra total, incluindo os individuos
no grupo de tratamento. Segundo, temos que nao s6 reponderar os individu-
0s no grupo de controle para melhor representar os individuos tratados, mas
também os individuos no grupo de tratamento para melhor representar os in-
dividuos nao-tratados. Neste caso, o peso para os individuos tratados sera o
inverso da probabilidade de receber tratamento e para os individuos nao-tra-
tados sera o inverso da probabilidade de nao receber tratamento. Neste caso,
usamos a seguinte funcao peso:

t 1—-t
= + =
P(X;) 1-P(Xy)
8 Este método é mais geral, permitindo que a regressao linear inclua apenas um subvetor de
variaveis explicativas, bem como o modelo para o escore de propensédo. De outra maneira,

o vetor de varidveis observaveis que determinam a participacdo no tratamento pode ser
diferente do vetor de varidveis explicativas que determinam os resultados.

Wiy (t,x) =
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5.6 Exemplos

Mattos, Maia e Marques (2010) usam o pareamento baseado no escore de pro-
pensdo para estimar o efeito de programas redistributivos incondicionais no
numero de horas trabalhadas de homens e mulheres. O programa Bolsa-Fami-
lia engloba politicas de transferéncias condicionais e incondicionais de renda.
Este programa abrange a populacdo em extrema pobreza e sao elegiveis as
familias com renda per capita inferior a R$ 50. Estas familias podem receber a
transferéncia sem nenhuma contrapartida. Além disso, existe um valor adicio-
nal para cada crianca da familia que for para a escola. Este programa difere do
antigo Bolsa Escola, no qual as transferéncias ocorriam somente se os filhos
frequentassem a escola. O objetivo do artigo é comparar a oferta de trabalho
dos beneficidrios de programas incondicionais como o Renda Minima em rela-
¢ao a programas condicionais como o Bolsa Escola. A ideia seria que os bene-
ficidrios dos programas de transferéncia incondicionais nao teriam incentivos
para mudar suas horas de trabalho, pois eles teriam um aumento de renda sem
nenhuma contrapartida. J&4 nos programas condicionais como o Bolsa Escola,
as criancas precisam ficar na escola, o que poderia reduzir as horas trabalhadas
pelas criancas, o que, por sua vez, pode afetar a oferta de trabalho dos adultos.
Além disso, ao trabalhar mais horas, os adultos poderiam perder o direito ao
beneficio. Os autores usam o método do pareamento um a um baseado no
escore de propensao isto é, cada individuo no grupo de tratado é pareado com
apenas um individuo no grupo de controle para estimar o efeito médio dos
programas de transferéncias de renda nas horas trabalhadas dos beneficiarios.
Neste exercicio, usamos dados semelhantes aos usados em Mattos, Maia e Mar-
ques (2010) para estimar o efeito do programa de Renda Minima e do progra-
ma Bolsa Escola sobre o nimero de horas remuneradas de homens e mulheres
beneficidrios do programa com idade entre 12 e 65 anos *.

Atabela 5.3.1 apresenta os resultados da estimacao deste efeito usando alguns
dos métodos descritos nesta secao. A parte superior da tabela apresenta os
resultados para os homens, enquanto a parte inferior apresenta os resultados
para as mulheres. Para os homens, o efeito do programa Bolsa Escola sobre o
numero de horas trabalhadas remuneradas ao ano é negativo e estatisticamen-
te significativo em todos os métodos, exceto no método que usa o pareamento
com o método do vizinho mais préximo (coluna 2). E interessante notar que os
resultados estimados pelo pareamento com método do vizinho mais préximo,
pela regressao e pela regressao com reponderagao sao bem semelhantes. No
entanto, no caso do Programa de Renda Minima, o efeito do programa sobre
o numero de horas remuneradas nao é estatisticamente significativo, exceto
para o caso em que combinamos o método da regressao com o método da

4 No artigo em questao, os autores usam como variavel dependente o nimero de horas
trabalhadas ao ano. Neste exemplo, usamos como variavel dependente o nimero de horas
de trabalho remuneradas ao ano.
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reponderacéo (coluna 4). Neste ultimo caso, encontramos um efeito positivo
sobre o numero de horas trabalhadas remuneradas. Este resultado contradiz
a teoria de que programas de transferéncias incondicionais nao levariam os
individuos a trabalharem mais, pois eles teriam um aumento da renda sem
contrapartida. No caso das mulheres, quando usamos o método do pareamen-
to, encontramos que os efeitos de ambos os programas sdo nao significativos.
Quando usamos o método da regressédo, encontramos que o efeito do progra-
ma de Renda Minima é negativo e significativo a 5%, enquanto o efeito do
programa Bolsa Escola é néo significativo. Os resultados encontrados com o
método que combina regressao com ponderacao indicam que ambos os pro-
gramas tém um efeito negativo e significativo no nimero de horas remunera-
das das mulheres beneficidrias, sendo este efeito maior em valor absoluto para
no caso do programa de Renda Minima. Este resultado indica que, no caso das
mulheres, o programa leva a uma diminuicdo da oferta de trabalho.

Uma das hipéteses usadas por todos os métodos baseados no escore de pro-
pensao é a de que existe sobreposicdo da distribuicao do escore de propensao
para tratados e da distribuicdo do escore de propensao para os controles na
regido de X. O gréfico 5.6.2 mostra a sobreposicdo do escore de propensao
para homens e mulheres beneficidrios e ndo-beneficiarios para cada um dos
programas. As barras azuis mostram o histograma para os individuos que nao
receberam tratamento, enquanto as barras vermelhas mostram o histograma
para os individuos no grupo de tratamento. Logo, podemos verificar qual a
porcentagem de individuos no grupo de controle e no grupo de tratamento
para cada intervalo do escore de propensao. Se ha sobreposicao, em cada in-
tervalo que tiver individuo tratado, temos que ter também individuos ndo-tra-
tados. Os graficos indicam que ha sobreposicao das distribuicdes do escore de
propensao tanto para os homens quanto para as mulheres.

Tabela 5.3.1: Métodos usando o Escore de Propensao

Horas de Trabalho por Ano-
Pareamento (um a um) [Par to (10 vizinhos) [Regressdo |Regressdo com Reponderacio
Recebe o Bolsa Escola -0,044** -0,0232 -0,029** -0,027***
(0,019) (0,015) (0,012) (0,007)
Recebe a Renda Minima 0,054 0,067 0,043 0,070**
(0,062) (0,045) (0,040) (0,032)

Horas de Trabalho por Ano-Mulheres
Pareamento (um a um) | Pareamento (10 vizinhos) | Regressdo | Regress3o com Reponderagdo

Recebe o Bolsa Escola -0,015 -0.028 -0.029 -0,029***
(0,029) (0,022) (0,017) (0,010)

Recebe a Renda Mini -0,155 -0,136 -0,156** -0,083*
(0,13) (0,097) (0,065) (0,049)

Fonte: Elaboragdo propria dos dados da POF 2002-2003.

O vetor de variavel X inclui escolaridade, participagdo no mercado de trabalho, ciclo de vida, composi¢ao
familiar, raca, satide, qualidade de moradia, controles estaduais.

O modelo é o mesmo usado em Mattos, Maia e Marques (2010)
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Grafico 5.3.2: Distribuicdo do Escore de Propenséo para Tratados e para
Néo-Tratados

Mulheres
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Exercicios

1) Estamos interessados em estimar o efeito médio do tratamento,
EM = E[Y;(1)] — E[Y;(0)]
Usamos a seguinte hipdtese de selecdo nos observéveis
(Y,0).7,)) L T|x,
e a seguinte hipdtese de sobreposicao,

0< Pr[Ti = lle] <1
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a) Mostre que se simplesmente tirarmos a diferenca entre a expecta-
tiva dos resultados potenciais para os tratados e a expectativa dos resultados
potenciais para o controle ndo necessariamente conseguimos o efeito médio
do tratamento.

¢) Mostre que podemos usar o método da reponderacgao para obter o
efeito médio do tratamento. Ou seja, mostre a seguinte igualdade:

o = [ ]~ £ [ Y]

d) Proponha um estimador para o efeito médio do tratamento basea-
do no resultado obtido na letra (b).

2) No exemplo deste capitulo, Mattos, Maia e Marques (2010) usam o método
do pareamento para estimar o efeito médio do tratamento de programas de
transferéncias de renda sobre o nimero de horas remuneradas dos beneficia-
rios do programa.

a) Quais hipoteses devem ser vélidas para que o estimador de parea-
mento seja consistente para o efeito médio do tratamento sobre os tratados?

b) Interprete estas hipoteses no contexto do exemplo, e discuta a vali-
dade destas hipoteses.

d) Suponha que vocé obtenha uma base de dados que contém as
caracteristicas (X) dos beneficidrios e ndo-beneficidrios do programa antes e
depois da implementacao. Além disso, vocé também observa o resultado de
interesse nos periodos pré e pds-programa. Como vocé modificaria a analise
realizada por Mattos, Maia e Marques (2010)? Discuta a validade das hipdteses
deste novo método.

3) Para estimar o efeito de um programa de treinamento no mercado de tra-
balho sobre saldrio, vocé obtém uma base de dados que tem o saldrio dos
individuos tratados e nao-tratados e um vetor com varias caracteristicas do
background socioeconémico dos individuos e também da sua atividade no
mercado de trabalho. Em um primeiro momento, vocé decide usar estas infor-
macoes para estimar o efeito médio do tratamento sobre os beneficiarios usan-
do um pareamento simples baseado no vetor de caracteristicas dos individuos.
Ao tentar o pareamento baseado nas caracteristicas individuais e nas caracte-
risticas dos postos de trabalho, o vetor X tem uma dimensionalidade muito
grande e vocé decide fazer o pareamento baseado no escore de propensao.
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a) Quais hipoteses precisam ser satisfeitas para que este estimador ba-
seado no escore de propensao represente o efeito médio do tratamento sobre
os beneficidrios do programa?

b) Vocé poderia obter este efeito médio do tratamento sobre os trata-
dos usando uma regressao linear? Se sim, explique como. Se nao, justifique a
sua resposta.

c) Um pesquisador Ié o seu trabalho e argumenta que o seu resultado
é muito sensivel a especificacdo do escore de propensao. Ele acredita que a
sua especificacdo do escore de propensao nao é flexivel o suficiente para que
as hipoteses especificadas em (a) sejam satisfeitas. Como vocé responderia a
esta critica? Proponha um método que seja menos sensivel a especificacdo do
escore de propensao e interprete as suas hipoteses.

4) Hirano e Imbens (2001) usam os métodos baseados no escore de propen-
sdo para estimar o efeito médio de um procedimento cardiaco, o cateterismo,
sobre a probabilidade de sobrevivéncia dos individuos. Eles usam observacoes
para 5.735 individuos, sendo 2.184 tratados e 3.551 nao-tratados. Para cada
individuo, eles observam se um procedimento de cateterismo foi aplicado no
periodo de 24 horas apds a entrada no hospital com problemas cardiacos. Os
individuos no grupo de tratamento sdo aqueles que sofreram a intervencao de
um cateterismo, enquanto os individuos no grupo de controle sao aqueles que
nao sofreram a intervencao. Além disso, eles observam um vetor com 72 carac-
teristicas para cada um dos individuos, como por exemplo, sexo, raca, educa-
¢ao, renda, se possui plano de saude, tipo de doenca que possui, peso, etc. Eles
estimam o escore de propensao baseado em um modelo logistico.

a) Antes de estimar o efeito médio do tratamento sobre os tratados,
eles apresentam uma tabela que contém um teste de diferenca de médias para
as caracteristicas observaveis. Eles obtém resultados para este teste antes e de-
pois da ponderacao pelo escore de propensao. Esta tabela encontra-se abaixo.
Interprete estes resultados.

Pareando pelo Escore de Propensdo
Varidveis | N&o-Tratado | Tratado | t-teste | Ndo-Tratado | Tratado t-teste
Idade 61,76 60,74 -2,28 61,25 61,15 -0,19
Sexo 0,46 0,41 -3,42 0,44 0,43 -0,85
Preto 0,16 0,15 -1,14 0,16 0,15 1,09
Educacdo 11,56 11,85 3,35 11,68 11,71 0,39
Renda 1 0,20 0,20 0,56 0,20 0,19 -1,19
Renda 2 0,14 0,17 3,88 0,14 0,16 1,05
Renda 3 0,07 0,08 2,19 0,07 0,07 0,12

Nesta tabela, renda 1, renda 2 e renda 3 representam 3 baixas de renda faixa,
média e alta, respectivamente.
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b) Antes de estimar os efeitos, eles também mostram os histogramas
do escore de propensdo para o grupo de tratados e para o grupo de ndo-trata-
dos. Interprete estes graficos.
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c) Eles usam diferentes métodos para estimar o efeito médio do tra-
tamento sobre a taxa de sobrevivéncia. Usando um estimador de pareamen-
to simples baseado nos vizinhos mais proximos, eles encontram um efeito de
-0,081 (erro-padrao de 0,017). Ao combinar o método de pareamento com re-
gressao simples, o efeito é de -0,063 (erro-padrao de 0,016). Estimando o efeito
médio do tratamento por regressao linear, eles encontram um efeito médio de
-0,065 (erro-padrao de 0,014), enquanto usando o método de reponderacéo,
eles encontram um efeito médio de -0,060 (erro-padrao de 0,018). Combinan-
do os métodos de regressao e reponderacao, eles encontram um efeito médio
de -0,062 (erro-padrao de 0,015). Interprete estas evidéncias, dando énfase as
hipoteses em que se baseia cada estimador. Qual seria a conclusdo sobre o
efeito deste procedimento na taxa de sobrevivéncia?
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PARTE 2

Métodos Avancados de
Avaliacao de Impacto

CAPITULO 6

Variaveis Instrumentais

Cristine Campos Xavier Pinto

Ao contrario dos métodos apresentados no capitulo 5, o método de variavel
instrumental baseia-se no caso de selecao em varidveis ndo observaveis. Neste
capitulo, consideraremos o arcabouco de resultados potenciais apresentado
no capitulo 2, mas lidaremos com a estimagao do efeito médio do tratamento
sob a hipotese de selecao em caracteristicas nao observaveis. O nosso proble-
ma consiste em estimar o efeito médio do tratamento quando existem outros
fatores, além das caracteristicas observaveis presentes no vetor X, que afetam
simultaneamente a decisao de participar no programa e os resultados poten-
ciais, isto é, quando:

Pr[T = 1|Y(1),Y(0),X] # Pr[T = 1|1X] = p(X)

Nestecaso, precisamosdeumavariavelexdégenaZqueafetaadecisdodeparticipa-
cdoequendoestacorrelacionadacomnenhumfatornaoobservévelrelacionado
aoresultado potencial. No caso classico de variavel instrumental com efeitos ho-
mogéneos do tratamento, estamos pensando no seguinte sistema de equagdes:

Yl-=a+BTl-+£i

T ={1 se y+6Z;+9; =20
)| caso contrario
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no qual T; é igual a 1 se o individuo recebeu tratamento, e 0 se o individuo
é nao-tratado. Além disso, assumimos que Cov(Z;, &) = 0e Cov(9;, &) # 0,
ou seja, que nao ha relacao linear entre o instrumento e o termo aleatério da
equacao principal, mas os termos aleatérios ndo observaveis das duas equa-
¢Oes sao correlacionados. Neste sistema, os fatores ndo observaveis que afe-
tam a decisdo de participar no programa estao correlacionados com os fatores
nao observaveis que afetam o resultado de interesse, e precisamos de um ins-
trumento Z que permita captar uma variacdo exdégena na decisao de participar
do programa, e que ao mesmo tempo ndo esta relacionado de forma direta
com o resultado potencial.

Este modelo pode ser estimado por minimos quadrados em dois estagios. Nes-
te caso, em um primeiro estagio, estimamos um modelo de probabilidade line-
ar que relaciona T; com Z; e obtemos o valor predito:

Ti=}7+5‘Zi

Este valor predito representa uma variacao exédgena na decisdo de participar
ou nao do programa, que nao estd relacionada a nenhum outro fator que possa
influenciar o resultado de interesse.

Em um segundo estagio, estimamos uma regressao linear que relaciona o re-
sultado de interesse (Y) com este valor predito,

¥, =a+ BT,

No sistema de equagao acima, a variavel Z nao afeta diretamente Y. Ela s6 afeta
o resultado de interesse através da sua relacdo com a participacdo ou ndo no
tratamento. Além disso, assumimos que o efeito de tratamento é homogéneo,
isto é, p = B; para todo individuo i. No caso de tratamento homogéneo, o re-
sultado do individuo depende apenas da sua participagcao ou ndo no programa
e nao esta relacionado a como a participacao no programa é afetada pelo ins-
trumento Z. No caso de tratamento homogéneo, o efeito médio do tratamento
(EMP) é igual ao efeito médio do tratamento sobre os tratados (EMPT), EMP
=EMPT= 4.

Se os individuos souberem que os ganhos de participacdo podem diferir para
certos grupos, eles irdo levar em consideracao esta informacao na hora de deci-
dir se participam ou nao do programa. Neste caso, tanto seus ganhos individu-
ais B; como Z; irdo afetar a decisao de participar do individuo i, e variagcdes em
7, irdo afetar a decisao de participar de forma diferente para cada individuo,
dependendo do seu ganho com o tratamento, p;. Neste caso, a hipotese de
homogeneidade do tratamento é violada, e o estimador de variavel instrumen-
tal ndo identifica o efeito médio do tratamento ou o efeito médio do tratamen-
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to sobre os tratados.

Imbens e Angrist (1994) mostraram que quando os efeitos do tratamento sao
heterogéneos, o arcabouco de varidvel instrumental permite identificar um
efeito médio de tratamento local, isto é, um efeito médio do tratamento para
uma subpopulacao especifica. Neste caso, 5 sera o efeito médio do tratamento
para aqueles individuos cuja variacdo em Z provoca uma variacao no status de
participacdo sem afetar os resultados potenciais. Para estes individuos, a dife-
renca na média dos resultados potenciais do grupo de tratados e do grupo de
nao-tratados ocasionada por uma variacao em Z se da exclusivamente através
do efeito de Z na taxa de participacdo do programa.

Este efeito médio do tratamento para a subpopulacdo de individuos induzidos
ao tratamento por variagdes no instrumento é chamado de efeito médio local
do tratamento (LATE)*® Iremos entender este efeito dentro do arcabouco de
resultados potenciais. Neste arcabouco, definimos como “compliers” os indivi-
duos que sao induzidos pelo instrumento a terem uma mudanga de compor-
tamento na varidvel enddgena, no caso em questao, na participacdo ou ndo no
programa. O LATE seria o efeito médio do tratamento para esta populagao de
“compliers”. Como no capitulo 2, definimos Yi(0) como o resultado potencial
do individuo i caso ele ndo tivesse participado no programa e Yi(1) como o
resultado potencial do individuo i caso ele tivesse participado. Podemos definir
o resultado observado como:

Y;(1) seT;=1
V=Y = {Yi(O) seT; =0 1)
Suponha que, além de observarmos (Y;,Ti) para cada individuo, observamos
também uma varidvel instrumental bindria Z;. Neste caso, T;(0) seria o valor
potencial da varidvel enddgena (participacao no tratamento) se a pessoa ti-
vesse um valor de Z; que a induzisse a ndo participar e Ti(1) seria o valor po-
tencial da varidvel endégena (participacdo no tratamento) se a pessoa tivesse
um valor de Z; que a induzisse a participar®. O valor realizado para T; pode ser
definido como uma fungdo do instrumento:

_ _ Tl(l) se Zi =N
Ti=T() = {Ti(O) seZ, =0

Neste arcabouco de resultados e tratamentos potenciais, podemos pensar no
resultado potencial como uma funcao de Z e T, Yi(Z,T) que seria o resultado

(6.2)

%0 Esta sigla LATE vem do nome em inglés, “Local Average Treatment Effect”.

*1T(0) e T(1) séo os valores potenciais para a participacdo no tratamento, e seriam respec-
tivamente os valores de T que eles teriam se nédo tivessem sido tratados ou tivessem sido
tratados, independendo se eles de fato receberam tratamento ou nao.
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potencial que seria observado se o instrumento assumisse valor z e o tratamen-
to, valor t. Com um instrumento bindrio, temos quatro resultados potenciais, Y;
(0,0), Yi(0,1), Yi(1,0), Yi(1,1). Por exemplo, Y(0,0) seria o resultado potencial
do individuo que obteve um valor de Z igual a 0 e decidiu nao participar do
programa.

Como no caso classico de variavel instrumental, precisamos que o instrumen-
to Z sé afete o resultado de interesse através do seu efeito na taxa de parti-
cipacdo. Para garantir que isso aconteca em um arcabouco com efeitos he-
terégenos, precisamos que Z seja independente nao apenas dos resultados
potenciais, mas também dos tratamentos potenciais. Precisamos que a variavel
instrumental seja tdo boa como se ela fosse alocada de forma aleatéria entre os
individuos, isto é, precisamos que o instrumento seja independente dos quatro
resultados potenciais e dos tratamentos potenciais.

Alocacao Aleatéria: Z; é independente de ( Yi(0,0), Yi(0,1), Yi(1,0), Yi(1,1),
Ti(1), Ti(0)) (H1)

Além de Z; seralocado de forma aleatéria, precisamos que ele sé afete o resul-
tado de interesse através da variacao que provoca na taxa de participagdo, ou
seja, precisamos de uma hipétese conhecida como restricdo de exclusao. Esta
hipdtese garante que o instrumento so6 afete Y através de um canal conhecido.
De um modo mais formal, esta hipétese garante que, ao controlarmos port, Y;
(z,t) ndo é uma funcao de z, mas somente de t:

Restricao de Exclusao: Yi(z,t) = Yi(z*,t) paratodo t, z, z*  (H2)

A restricao de exclusao permite que os resultados potenciais sejam definidos
somente com base no status do tratamento:

Y, =Y(1,1) =Y(0,1) (6.3)
Yoi = Y:(1,0) = ¥;(0,0)....(6.4)

e o resultado observado pode ser escrito como:
Y, =Yi(0,Z) + (;(1,Z) - Yi(0,Z)) " Ty  (6.5)

No caso de tratamentos heterogéneos, cada individuo responde a diferentes
valores do instrumento dependo do resultado recebido pelo tratamento. Pode-
mos pensar em quatro tipos de comportamento induzidos pelo instrumento.
Suponha que os individuos que recebem valores de Z igual a 1 sdo convidados
a participar do programa, enquanto os individuos com valores de Z igual a 0
nao sao convidados a participar. Podemos pensar, por exemplo, em um progra-
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ma em que o aluno pode se matricular em um curso técnico dependendo de
sua nota em um teste de proficiéncia e o seu histérico escolar. Se a nota do alu-
no no teste for superior a um valor determinado ¢, ele é convidado a se matri-
cular no curso. Caso ele receba uma nota inferior a ¢, ele ndo recebe o convite.
Neste caso, o instrumento seria uma variavel binaria que é igual a 1 se o aluno
tirou uma nota no teste de proficiéncia acima de ¢, e 0, caso contrario. Podemos
pensar em um primeiro grupo de alunos que gostariam de se matricular no
programa independente da sua nota no teste de proficiéncia, isto é, indepen-
dente do valor do instrumento. Estes alunos sdo chamados de “always-takers’,
pois eles sempre aceitariam participar do programa independentemente do
valor do instrumento. Existe outro grupo de individuos que nao gostaria de
se matricular no curso técnico, independentemente do valor do instrumento.
Este grupo de individuos é conhecido como “never-takers” e sao aqueles que
nunca aceitariam participar, independentemente da sua nota no teste de pro-
ficiéncia. Além disso, existem individuos que irdo mudar o seu comportamen-
to de acordo com o valor do instrumento. O terceiro grupo é composto pelos
individuos que, se tiverem uma nota acima de c no teste de proficiéncia, irdo
realizar o curso técnico, mas se receberem uma nota abaixo de c no teste, ndo
irdo se matricular. Estes individuos sao chamados de “compliers”. Finalmente,
teremos os individuos que terdo comportamento oposto aquele induzido pelo
instrumento. Neste grupo, se os individuos recebessem notas abaixo de ¢, eles
gostariam de se matricular no curso; mas se eles recebessem notas acima de
¢, eles ndo se matriculariam no curso. Este ultimo grupo é conhecido como
“defiers”. Podemos representar estes quatro grupos em uma tabela’’de acordo
com o comportamento de cada um a variagdes do instrumento,

Nascidos no
Primeiro Trimestre | Quarto Trimestre
log(salario) 5,892 5,905
Anos de Estudo 12,688 12,839

Por exemplo, a primeira célula desta tabela representa os individuos cujo tra-
tamento potencial, independentemente da realizacdo do instrumento (0 ou 1),
é sempre igual a 0, ou seja, eles nunca participam. Estes sdo os never-takers.
Baseados nas varidveis que observamos para cada individuo ( Yi, Ti, Z), ndo
podemos classificar estes individuos em cada um dos grupos acima. Para isso,
precisariamos saber como eles iriam reagir caso eles recebessem outra realiza-
¢ao para a varidvel instrumental. Com as informacdes que observamos pode-
mos montar a seguinte tabela:

52 Estas tabelas foram retiradas de Imbens e Wooldridge (2009)
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Zi=0 Zi=1
Ti=0 complier/never-taker never-taker/defier

Ti=1 always-taker/defier | complier/always-taker

Esta tabela indica que, ao observamos para o individuo i o par (Z,T) = (0,1), s6
sabemos que este individuo nao participaria do curso técnico se a sua nota for
abaixo do ponto de corte c. Este individuo pode estar no grupo de “compliers”
ou de “never-takers”. Para saber de fato a qual grupo o individuo realmente
pertence, precisariamos saber qual seria o seu comportamento caso ele tiras-
se uma nota superior a ¢ no teste de proficiéncia. Para que o LATE identifique
o efeito médio para alguma subpopulacao, precisamos identificar o compor-
tamento de cada um dos grupos e para isso assumimos que existem poucos
individuos que fardo o oposto do que foi sugerido pelo instrumento, isto &,
assumimos monotonicidade dos tratamentos potenciais:

Monotonicidade: T;(1) = T;(0) paratodoi (H3)

Esta hipdtese de monotonicidade garante que todas as pessoas sdo afetadas
na mesma direcdo pelo instrumento, isto é, ndo podem existir os individuos
que, se recebessem uma nota no teste de proficiéncia acima de ¢, ndo iriam se
matricular no curso, e se recebessem uma nota no teste acima de ciriam se ma-
tricular no curso. Com a hipétese de monotonicidade, a informacao que temos
nos dados observaveis aumenta e pode ser representada pela tabela abaixo:

Zi=0 Zi=1
Ti=0 complier/never-taker never-taker
Ti=1 always-taker complier/always-taker

Como pode ser visto pela tabela, a hipétese de monotonicidade elimina a exis-
téncia dos “defiers”. Usando a informacdo da tabela acima, podemos identificar
o efeito médio do tratamento sobre a populacao de “compliers”. Podemos de-
compor a expectativa condicional de Y em Z no comportamento de cada um
dos grupos,

E[Y;|Z; =1] = E[Y|Z; = 1,T; = 1] - Pr[T; = 1|Z; = 1] + E[Y;|Z; = 1,T; = 0] -
Pr[T, = 017, = 1] (6.6)

E[Y;|Z; = 0] = E[Y|Z; =0,T; = 1] - Pr[T; = 1|Z; = 0] + E[Y;|Z; = 0, T; = 0] -
Pr[T, = 0|1Z; = 0] (6.7)

112 | Fundacao Itau Social



Sob a hipétese de monotonicidade, Pr[T; = 1|Z; = 0] representa a proporcao
de“always-takers, Pr[T; = 0|Z; = 1] representa a proporcao de“never-takers”e
Pr[Ti = 1|Zl = 1] - Pr[Ti = 1|Zl = 0] = Pr[Ti = OIZl = O] - Pr[Ti = 0|Zl = 1]
representa a proporcao de “compliers”. Podemos decompor a diferenca dos re-
sultados potenciais em quatro grupos:

E[Y;|Z; = 1] - E[Y;|Z; = 0]
= E[Y|Z; = 1T, = 1] - (Pr[T; = 1|Z; = 1] — Pr[T; = 1|Z; = 0]) —
E[Y,Z; = 0,T; = 0] - (Pr[T; = 01Z; = 0] — Pr[T; = 0/Z; = 1]) +
(ElYilZ; = 1, T; = 1] = E[Y;|Z; = 0,T; = 1]) - Pr[T; = 1]Z; = 0]+
(ElY;lZ; = 1, T; = 0] - E[Y;|Z; = 0,T; = 0]) - Pr[T; = 0|Z; = 1]
Note que as duas primeiras linhas representam o grupo de “compliers’, a tercei-

ra linha se refere o grupo de “always-takers” e a Ultima linha representa o grupo
de “never-takers” Sob a hipdtese de restricdo de exclusao,

EYi|Z; = 1,T; = 1] - E[Yj|Z; =0,T; = 1] = 0
EYi|Z; = 1,T; = 0] = E[Y;|Z; = 0,T; = 0] = 0

e podemos reescrever a expresséo acima como:

E[Yi|Z; = 1] - E[Y;|Z; = 0]

= (E[Y;|Z; = 1,T; = 1] — E[Y;|Z; = 0, T; = 0])
- (Pr[T; = 1|Z; = 1] = Pr[T; = 1|Z; = 0])
O efeito médio do tratamento para o grupo de “compliers” é simplesmente a
seguinte razao:

_ —11_ N7 . _ _ Elvilz;=1]-E[Y;|Z;=0]
(E[YL|ZL - 1' Ti - 1] E[Yllzl - 0' Tl - 0]) - Pr[T;=1|Z;=1]-Pr[T;=1|Z;=0] (68)

Esta razao é o parametro estimado pelo método de varidvel instrumental quan-
do o instrumento é uma variavel binaria e os efeitos sdo heterogéneos. Os da-
dos observaveis s6 nos dao informacdo sobre o efeito médio do tratamento
para a subpopulacdo de individuos que tiveram o comportamento induzido
pelo instrumento, isto &, para o grupo de “compliers”.
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Suponha que observamos um vetor de caracteristicas adicionais dos individu-
os (X) que podem ser usados nos modelos para o resultado de interesse e para
a participacao no tratamento. Neste caso, este vetor seria incluido nos dois mo-
delos que iremos estimar por minimos quadrados em dois estagios:

Yi = (X‘l‘IBTi"‘T[Xi +£i (69)

Consideramos que X; sdo varidveis exdgenas que tém um efeito direto no re-
sultado de interesse. Se a variavel instrumental Z; for de fato alocada de for-
ma aleatdria entre os individuos, ele seria independente das demais varidveis
explicativas do modelo (Xi) e a inclusdo do vetor X no modelo sé levaria ao
aumento da precisdo das estimativas. No entanto, como no caso tradicional de
variaveis instrumentais, a razdo principal de se incluir outras variaveis explica-
tivas no modelo é que a hipotese de alocacao aleatéria de Z; e a restricao de
exclusdo sdo validas somente se condicionarmos em X, isto é, se comparar-
mos individuos com as mesmas caracteristicas observaveis. De maneira mais
formal, neste caso, as hipdteses de alocagdo aleatoria e a restricao de exclusao
seriam:

Alocacao Aleatéria*: Z; é independente de (Y;(0,0), Yi(0,1), Yi(1,0), Yi(1,1),
Ti(1), Ti(0)), condicionalem X; (H1%*)

Esta hipdtese nos diz que entre individuos com o mesmo vetor de caracteristi-
cas Xj, o instrumento Z; foi alocado de forma aleatéria.

Restricao de Exclusao*: Yi(zt,x) = Yi(z*,t,x) para todo t, x, z, z* (H2)

Neste caso, somente para individuos com o mesmo vetor de varidveis explicati-
vas, os resultados potenciais ndo irdao depender da realizacdo de Z.

No caso em que incluimos um vetor adicional de varidveis explicativas no mo-
delo, a estimacdo também pode ser realizada por minimos quadrados em dois
estdgios. Em um primeiro momento estimamos o modelo linear que relaciona
a participacao com todas as variaveis exdgenas e calculamos o valor predito,

Ti=?+82i+<ﬁXi

e em um segundo estagio, usamos este valor predito como varidvel explicativa
no modelo linear para y,
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6.1 Interpretacao do parametro LATE e a
sua relacao com os outros métodos

Como ja foi dito, apesar de muito semelhante ao estimador classico de varia-
vel instrumental (se eliminarmos a hipdtese de efeitos heterogéneos), o LATE
nao representa o efeito médio do tratamento ou o efeito médio do tratamen-
to sobre os tratados. O LATE representa apenas o efeito médio do tratamento
para uma subpopulacdo bem especifica, a populacdo de individuos que tem
seu comportamento alterado em funcao de uma variacao no instrumento. Em
geral, este grupo de individuos nédo é representativo da populagdo como um
tudo. Dada esta limitacdo, podemos perguntar se este efeito local identificado
pelo LATE é interessante para uma analise de politica. A resposta a esta per-
gunta ird depender do instrumento que serd usado na analise. Por exemplo,
se a variavel instrumental for alguma mudanca de politica que afeta a taxa de
participacdo, o LATE representa um parametro de interesse para esta politica,
pois representa o efeito médio do tratamento para a subpopulacao que teve o
seu comportamento alterado por tal politica. Se, por outro lado, usarmos uma
variavel continua que simplesmente afeta a taxa de participacdo e nao tem
efeito direto no resultado, LATE pode ser um parametro menos informativo.

E importante pensar também na relacéo entre o arcabouco do LATE e os de-
mais métodos apresentados neste livro. Como ja foi dito, diferentemente dos
métodos de pareamento, o método de varidvel instrumental é usado quando a
hipotese de selecdo em caracteristicas observaveis é violada, ou seja, o proces-
so de selecdo para o tratamento é baseado em caracteristicas ndo-observaveis.

Além disso, podemos fazer uma analogia entre o LATE e um experimento ale-
atério. Suponha que o instrumento seja uma oferta de tratamento que foi alo-
cado de forma aleatdria entre os individuos. Por exemplo, suponha que quere-
mos testar o efeito de um exame novo que foi criado para detectar cancer de
mama, e para isso convidamos uma amostra aleatéria de mulheres de 35 a 50
anos para realizar o exame. As mulheres que recebem a carta convite podem
se dirigir a clinica e fazer o exame, ou podem nao aceitar o convite e nao fazer
o exame. Como sdo as mulheres que escolhem se irdo fazer ou ndo o exame,
as mulheres que decidem fazer o exame podem ser na média diferentes das
mulheres que se recusaram a fazé-lo. Por exemplo, as mulheres que aceitaram
0s convites sao geralmente mais bem instruidas, se preocupam mais em rea-
lizar os seus exames periédicos para deteccao de doencas e tém habitos mais
sauddveis, tendo na média uma saide melhor que as mulheres que rejeitaram
o convite. Logo, para encontrar o efeito médio do tratamento sobre a proba-
bilidade de detectar cancer de mama, nao podemos comparar a propor¢ao de
mulheres que fizeram o exame e foram diagnosticadas com cancer de mama
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com a proporc¢ao de mulheres que nao fizeram o exame e receberam o diag-
nostico da doenga, pois neste caso estariamos misturando o efeito do progra-
ma com o efeito de uma vida mais saudavel. Neste caso, estamos no arcabouco
em que o instrumento vem de um experimento real e foi alocado de forma ale-
atoria entre as mulheres. O instrumento seria uma varidvel bindria que assume
valor igual a 1 se a mulher foi convidada a fazer o exame, e 0, caso contrario.
Neste caso, LATE é o efeito médio sobre as mulheres que de fato receberam o
tratamento, isto é, o efeito médio do tratamento sobre os tratados.

6.2 O Caso de Multiplos Instrumentos

Imbens e Angrist (1994) e Angrist e Imbens (1995) mostram que o estimador
que usa multiplos instrumentos é uma média ponderada de cada um dos LA-
TEs obtidos com cada instrumento especifico. Nesta secdo, iremos entender
este resultado dentro de um instrumental simples no qual consideremos um
par de instrumentos bindrios Zi; e Z»i, que sdo mutuamente exclusivos. Su-
ponha que a hipétese de monotonicidade é satisfeita para cada uma destas
variaveis binarias. Para estimar o efeito médio do tratamento para a populacdo
de “compliers’, usamos o estimador de MQO em dois estagios. Em um primeiro
estagio, estimamos o modelo linear que relaciona o tratamento com as duas
variaveis instrumentais:

Ty = T4 2y + 122y (6.2.1)
Emumsegundoestdgio, usamoseste valor predito comoavariavel explicativano
modelo linear para o resultado Y e estimamos o seguinte modelo linear simples:

Yi=a+ pTi + €; (6.2.2)

O estimador de minimos quadrados em dois estagios para este caso é:

A Cov(Y,Ty)
= —Cov(Ti,Ti) (6.2.3)
Substituindo a equacéo do primeiro estagio para T;:
oy Cov(Yi,Z1i) ~ Cov(Yi,Zy)
p 11 cov(r;, ) 12 cov(T;, T
Multiplicando e dividindo o primeiro termo por Cov(T;, Z1;), o segundo termo
por Cov(T;, Z3;), temos que:

(6.2.4)
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A

b= 111 Cov(Ty, Z1;) ) Cov(Y, Zy;) | 12Cov(Ty, Zy;) . Cov(Y;, Zy)

Cov(T, Ty)  Cov(Ty,Zy)  Cov(T,T))  Cov(T,Zy)

Cov(Y,Z1;) Cov(Yi,Z3;)
Note que ¢ou(y,z,,) Seria o LATE usando apenas o instrumento Zi, € cop(v, 2,

seria o LATE usando apenas o instrumento Z,. Logo, podemos escrever o es-
timado de MQO como uma média ponderada dos estimadores usando cada
uma das varidveis instrumentais,

Cov(Yy;, Zy; Cov(Y;, Z

A _C (ult)_l_(l ) (u 21)

Ov(Ti’ZIi) Co (TL'ZZL)

Os pesos de cada um dos LATES depende de quéo forte é a relacdo de cada

instrumento com a participacao no tratamento, isto &, serd dado maior peso

ao instrumento que apresenta uma relagao mais forte com a participacdo no

tratamento. Podemos mostrar que este resultado se estende para o caso de
multiplos instrumentos discretos.

(6.2.5)

6.3 0O Caso de Instrumentos Continuos

Nesta secao, consideremos a estimac¢ao do impacto do tratamento sobre toda
a distribuicdo de um instrumento continuo. Neste caso, o instrumento é conti-
nuo e a probabilidade de participacdo condicional a Z também é uma funcao
continua, isto é, p(z) = E[T;|Z; = z] é umafuncédo continua em z. Neste caso,
usamos mudancas infinitesimais na taxa de participacao para medir o efeito
médio local do tratamento (LATE). Heckman (1990), Vytlacil (2002), Heckman
e Vytlacil (2001), Carneiro, Heckman e Vytlacil (2005) usam um modelo de se-
lecdo para interpretar este efeito marginal. A selecéo é feita através de uma
funcao de z e de um componente ndo-observavel, e:

=t seg@ =20 3
0 caso contrario

Sob a hipotese de alocacao aleatdria de Z;, e se a restricao de exclusao e a hipo-
tese de monotonicidade sao satisfeitas para todos os pares de z e z*, 0 modelo
latente implica que podemos ordenar os individuos de acordo com os seus
componentes ndao-observaveis ¢j. Se o fator nao-observavel do individuo i é
menor que o do individuo (¢; <€), entdo T;(z) = T;(z) para todo z. Dado este
ordenamento baseado no nao-observavel, podemos definir o efeito marginal
do tratamento condicional em e:

B(e) = E[Y,(1) — i(0)le; = €] (63.2)
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Este efeito se relaciona diretamente com o limite do efeito médio local do tra-
tamento definido para os valores de ¢ tal que existe um valor z que satisfaz

g9(2) =€,
B(e) = B(z) para g(z) =€ (6.3.3)

Para entender este parametro como o limite do LATE, voltamos ao caso mais
simples em que g(z;) é uma funcdo linear em z;. Neste caso, o estimador do
LATE para dois pontos na distribuicdo de z,

ElYi|Zi=z]-E[Yi|Zi=2+]
Pr[T;=1|Z;=z]-Pr|[T;=1|Z;=z*]

E podemos pensar no efeito marginal do tratamento (EMT) como o estimador
de LATE quando z fica arbitrariamente préximo de z*,

BEATE (7,2 %) = (6.3.4)

MTE _ dE[Y|Z=Z] 6 3 5
b (2) = dPr[T=1|z=z] (635)

Este parametro EMT usa um instrumento continuo na tentativa de reconstruir
a distribuicdo das probabilidades de participacao, e usar esta distribuicao para
estimar o efeito na variacdo marginal de z.

6.4 Exemplo

Ponczek e Souza (2011) usam o arcabouco de varidvel instrumental para estimar o
efeito do tamanho da familia em alguns resultados das criangas. Em uma amostra
de familias cuja mulher teve duas ou mais gestacoes, eles usam como instrumen-
to uma varidvel bindria que indica se na segunda gestacao ocorreu o nascimento
de gémeos. Segundo os autores, este acontecimento de gémeos é claramente
relacionado com o tamanho de familia, e condicional ao vetor de caracteristicas
da familia, ele s6 afeta os resultados de interesse através do efeito no tamanho
da familia. Neste caso, a subpopulacdo de “compliers” é composta pelas familias
com pelo menos um filho nascido da primeira gestacdo que tiveram o tamanho
da familia aumentado em um ndmero inesperado devido ao nascimento de gé-
meos. Os resultados de interesse neste artigo que serao apresentados aqui sao: se
a crianca participa da forca de trabalho, se a crianca vai a escola e se a crianca ndo
repetiu a série. As tabelas 6.4.1 e 6.4.2 apresentam os resultados para as criancas
com idade entre 10 e 15 anos que moram com a mae e o marido da mae. Os efeitos
médios locais foram estimados por minimos quadrados em dois estagios. A tabela
6.4.1 apresenta os resultados do primeiro estagio, enquanto a tabela 6.4.2 contém
os resultados do segundo estagio. As varidveis explicativas usadas como controle
em ambos os modelos sao: varidveis bindrias para anos e estados brasileiros, edu-
cacao do chefe da familia, género e sexo do chefe de familia e educacéo e idade
da mae. Usando os dados do Censo Brasileiro de 1991, os autores encontram que
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o tamanho da familia apresenta um efeito significativo na progressao escolar das
meninas, sendo este efeito negativo. Os autores apresentam evidéncias de que,
guanto maior o tamanho da familia, menor sera a probabilidade de a crianca pro-
gredir na escola, mantendo todas as demais caracteristicas da familia constantes.
Como salientado pelos autores, este resultado é importante para pensarmos nas
politicas publicas de transferéncia de renda que condicionam o montante recebi-
do pelas familias somente na sua renda e no numero de filhos que elas possuem.
Nestas politicas o efeito beneficio da renda pode ser cancelado pelos efeitos nega-
tivos do incentivo ao aumento do tamanho da familia.

Tabela 6.4.1: Resultados do Primeiro Estagio

Variavel Dependente: Niimero de criancas na familia com 10 a 15 anos

Meninos Meninas
Presenca de gémeos 0,852%** 0,862%**
(0,028) (0,028)
TestedeF 1070,76%** 1137,98%**
N 139.214 148.106

Fonte: Ponczek e Souza (2011)

Tabela 6.4.2: Resultados do Segundo Estagio

Meninos Meninas

Participacao na Forca de Trabalho

Tamanho da Familia -0,029 0,019
(0,021) (0,027)
N 38.928 28.609

Frequéncia a Escola

Tamanho da Familia 0,013 -0,016
(0,021) (0,026)
N 38.928 28.609

Progressao na Escola

Tamanho da Familia -0,005 -0,044***
(0,010) (0,011)
N 38.928 28.609

Fonte: Ponczek e Souza (2011)
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Exercicios

1) Duflo (2001) estima o efeito da construcdo de escolas na Indonésia no salério
dos individuos. Neste artigo, a autora usa um modelo linear para o salario (w)
do individuo i nascido na regiao j e na coorte k, que pode ser simplificado pela
equacao:

Wijk = B + 51P} + 62Cijk + 54-(ijcijk) + fijk
em que P; é uma varidvel binéria que indica se na regiao j o programa foi muito
intenso. Esta varidvel é igual a 1 se na regido j duas ou mais escolas foram cons-
truidas, e € igual a 0, caso contrario. Além disso, C;j € igual a 1 se o individuo
estudou em uma escola que foi construida pelo programa, e 0, caso contrario,

e &;j| representa os fatores ndo observaveis. Este modelo assume que o efeito
médio do tratamento varia com a intensidade do programa.

a) Calcule E[Wijklcijk = 1,P] = 1] € E[Wijklcijk = O,PJ = 1]
Qual seria o efeito médio do programa para os individuos que moravam em
regides nas quais o programa teve grande intensidade? Qual o efeito médio do
programa para os individuos em regides com baixa intensidade do programa?

b) Na tentativa de capturar efeitos heterogéneos, os autores propdem
o modelo composto pelo seguinte sistema de equacdes:

Wijie = & + ¥ Ciji + Dy
Cijk = 0 + P + @yji
em que COV(ﬁijk, (pijk) * 0, COV(P', (Pijk) = COU(Pj,l?ijk) = 0.
O que o parametro y representa? Quem seriam os “compliers” neste modelo?

¢) Como podemos estimar o efeito médio do tratamento para a subpo-
pulacdo de “compliers” usando o sistema acima?

2) Usamos o seguinte sistema de equagdes para estimar o retorno da educacgdo
sobre o saldrio,

Vi =a+pS; + ¢

Si:9+T[Zi+l9i

Em que S; representa o nimero de anos de estudo do individuo i, Z; é uma
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varidvel binaria que é igual a 1 se o individuo i nasceu no primeiro trimes-
tre do ano, e 0 se o individuo nasceu no quarto trimestre. Assumimos que
Cov(e;, ;) # 0eCov(Z;, &) = 0.Suponha que Pr[Z; = 1] = p.

a) Interprete as duas hipéteses Cov(e;, ¥;) # 0 eCov(Z;, &) = 0no
contexto deste exercicio.

b) Mostre que Cov(Y;, Z;) = {E[Y;|Z; = 1] — E[Y;|Z; = 0}p(1 — p)
¢) Mostre que Cov(S;, Z;) = {E[S;1Z; = 1] — E[S;|Z; = 0}p(1 — p)
d) Usando os resultados das letras (a) e (b), mostre que

. E[Y;|Z; = 1] — E[Y;|Z; = 0]
E[5i|Zi = 1] - E[Si|Zi = 0]

e) Baseado nos estimadores acima, proponha um estimador para p.

f) Angrist e Imbens (1995) usam uma base de dados para os Estados
Unidos para estimar o efeito dos anos de escolaridade sobre salario, usando o
trimestre de nascimento como instrumento para anos de estudo. A ideia é que
as pessoas s podem entrar no ensino bdsico com 6 anos de idade. Nos Esta-
dos Unidos, o ano letivo comega em agosto. Assim, as criangas que nascem no
quarto trimestre do ano tém que esperar um ano a mais para entrar na escola
que as criangas que nascem no primeiro trimestre de nascimento. Esta variacdo
levaria um grupo a permanecer mais tempo na escola do que o outro. Os auto-
res separam os individuos em dois grupos. O primeiro grupo, composto pelos
individuos nascidos no primeiro trimestre, e o segundo, por aqueles nascidos
no quarto trimestre. Para cada grupo, eles obtém as seguintes médias para os
alunos de estudo e logaritmo do salario,

Nascidos no
Primeiro Trimestre | Quarto Trimestre
log(salario) 5,892 5,905
Anos de Estudo 12,688 12,839

Usando os resultados da tabela acima e o estimador proposto em (e), calcule a
estimativa para o efeito médio de anos de estudo no logaritmo do salario. In-
terprete este coeficiente como o efeito médio de um tratamento para a subpo-
pulacao de “compliers”. Quem sao os “compliers” neste caso?

3) Considere o seguinte modelo com efeitos heterogéneos, no qual T é uma
varidvel bindria que é igual a 1 se o individuo recebeu o tratamento, e Z; é
uma variavel instrumental binaria. O efeito do tratamento sobre o resultado de
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interesse é representado por

Yii—- Yy =p;

ou de outra forma, podemos escrever este modelo usando o resultado obser-
vado para cada individuo,

Yy = Yo + (Y — Yo)T: = ao + piT; + 9

e também assumimos um modelo para o efeito do instrumento sobre o trata-
mento,

T; =Toi + (T — To)Z; = Mo + 13 Z; + &

a) Mostre que, se temos efeitos heterogéneos do instrumento sobre o
tratamento, mas temos um efeito homogéneo do tratamento p, o estimador
do LATE éiguala p mesmo que a hipdtese de monotonicidade seja violada.

b) Considere o caso heterogéneo, derive o viés do estimador do LATE
caso a hipétese de monotonicidade seja violada. Sob quais circunstancias, vio-
lacdes da hipotese de monotonicidade ndo invalidam a analise de um efeito
médio local do tratamento?

¢) Suponha que as hipoteses do LATE sejam verdadeiras, mas

mostre que

E[Yi|Z; = 1] = E[Y;|Z; = 0]
PF[TL' = 1|Zl = 1]

= E[Yy; — Yy|T; = 1]

Qual o significado desta hipétese adicional? Interprete este resultado e discuta
como vocé iria estimar o efeito médio local do tratamento neste contexto.

4) Um programa é criado pelo governo para promover o consumo de frutas e
vegetais entre os alunos na 52 série do ensino fundamental. Nas escolas que
receberam o programa, os alunos foram convidados a participar de aulas que
explicavam cada tipo de alimento e nas quais eles podiam experimentar as
frutas e vegetais. Além disso, estes alunos também faziam excursées para mer-
cados e feiras na tentativa de conhecer e experimentar um ndmero grande de
frutas e verduras. As aulas e as excursdes eram atividades extracurriculares, e os
pais tinham que autorizar os alunos a participar das mesmas. Dentro do estado,
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metade das escolas foi selecionada para o grupo de controle, enquanto a outra
metade foi selecionada para o grupo de tratamento. Esta selecdo foi realizada
de forma aleatdria. O governo gostaria de avaliar o efeito do programa sobre a
saude das criancas. Para isso, ele possui uma base de dados que contém algu-
mas caracteristicas socioecondmicas dos alunos, se eles estavam em uma es-
cola tratada e se participaram do programa. Além disso, ele possui informagdes
sobre a saude do aluno, como o niimero de vezes que o aluno ficou gripada
nos ultimos 12 meses.

a) Proponha um método para estimar o efeito do programa sobre a
saude dos alunos.

b) Discuta as hipdéteses necessdrias para que o método proposto em
(a) seja valido.

¢) Quais seriam os resultados esperados desta avaliacao? Vocé acha
que os resultados obtidos para este estado se manteriam se esta politica fosse
implementada em outros estados?
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CAPITULO 7
Regressao Descontinua

Cristine Campos Xavier Pinto

O método de regressao descontinua pode ser usado quando a probabilidade
de receber tratamento muda de forma descontinua com uma variavel, que va-
mos chamar de Z.Um dos primeiros trabalhos que usaram regressao desconti-
nua foi Thristhlewaite e Cook (1960), que estimou o impacto de um prémio por
mérito no desempenho académico dos alunos. Neste estudo, o prémio por mé-
rito era dado de acordo com as notas dos alunos. Os alunos que tinham notas
acima de um certo valor recebiam o prémio, enquantos os alunos que tinham
notas abaixo deste ponto de corte nao podiam receber o prémio. Os autores
argumentam que os individuos que estao logo abaixo do ponto de corte sdao
muito semelhantes aos individuos logo acima do ponto de corte, exceto pelo
fato de que ndo receberam o prémio, e seriam um bom grupo de controle.
Neste estudo, a varidvel Z, cujo valor determina o recebimento do tratamento,
é a nota do aluno.

Uma das vantagens do método de regressao descontinua é que ele requer
hipéteses mais fracas do que as hipoteses usadas pelos métodos nao-expe-
rimentais apresentados até aqui. Ao invés de assumirmos uma hipotese de
independéncia, como no capitulo 5, iremos assumir que existe uma relacao
continua entre os determinantes do resultado de interesse e a variavel Z, e uma
relacao descontinua entre a participagao no tratamento e Z. Com esta hipoéte-
se, qualquer descontinuidade que ocorra na funcao que relaciona Y a Z pode
ser atribuida ao salto que ocorre na participacdo do tratamento em determina-
do valor de Z, e o tamanho deste salto pode ser interpretado como um efeito
médio local do tratamento. A desvantagem do método de regressao descon-
tinua é que ele estima um efeito médio do tratamento comparando apenas
os individuos em torno deste ponto de corte. Se estes individuos forem muito
diferentes do restante dos individuos na populacdo de interesse, ndo podemos
afirmar que este seria o efeito médio do tratamento para a populagdo de inte-
resse. Assim, devemos ter cuidado ao tentar extrapolar o efeito médio local en-
contrado pelo método de regressao descontinua para o restante da populacdo.

No instrumental de regressao descontinua, o recebimento do tratamento, de-
nominado pela varidvel binaria T, ¢ uma funcdo de Z. A descontinuidade pode
ser fuzzy ou sharp. No caso sharp, a participacdo é uma fungao deterministica
deZ,istoé, T=1se X>c, e T=0se X < ¢. No caso fuzzy, ocorre um salto na
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probabilidade de participacdo no ponto em que Z é igual a ¢, mas nao neces-
sariamente de 0 para 1, como no caso sharp. Em ambos os casos, ter a descon-
tinuidade na probabilidade de participacdo em Z igual a c ndo é suficiente para
identificarmos o efeito médio local do tratamento.

Se os individuos tem controle sobre a varidvel Z e eles sabem os beneficios
do tratamento, os individuos abaixo da descontinuidade podem ser sistema-
ticamente diferentes dos individuos acima da descontinuidade. Por exemplo,
no estudo de Thristhlewaite e Cook (1960), se os estudantes puderem detemi-
nar a sua nota no teste de proficiéncia de forma perfeita através do esforco, os
alunos mais esforcados e determinados irdo escolher notas acima de c e irdo
ganhar o prémio, e estes alunos podem ser sistematicamente diferentes dos
demais pelo menos no que se refere ao esforco. Neste caso, os individuos ndo
sdo comparavéis em torno do ponto de corte, e ndo podemos usar os individu-
0s abaixo de c como um grupo de controle para os individuos logo acima de ¢
que receberam o tratamento. No entanto, suponha um outro cenario no qual
os alunos, mesmos se esforcando mais, ndo tém garantia de que sua nota sera
maior que c. Neste novo cendrio, parece mais razoavel pensar que os alunos
que ficaram logo abaixo do ponto de corte sdo semelhantes aos que ficaram
acima, exceto que os primeiros tiveram sorte e acertaram uma questao a mais
na prova do que os outros. Mesmo sabendo dos beneficios do tratamento, os
alunos nao sdo capazes de manipular de forma perfeita a sua nota de modo
que ela fique acima de c. Neste caso, temos uma variacdo exdégena no trata-
mento em torno da descontinuidade, e usamos esta variacao para estimar o
efeito médio do tratamento.

Se a variagdo no status do tratamento em torno do ponto de corte é aleatéria,
como descrito no caso acima, as caracteristicas determinadas antes da realiza-
¢ao de Z devem ter a mesma distribuicdo no grupo de individuos com valores
Z acima do ponto de corte e no grupo de individuos com valores abaixo do
ponto de corte. Como no caso dos métodos de pareamento, podemos verificar
se os individuos em torno do ponto de corte sdo semelhantes em suas caracte-
risticas observaveis através de um teste de comparacdo de médias. Se tivermos
evidéncias de que na média os individuos situados em torno do ponto de corte
sdo diferentes, devemos desconfiar da validade da estrutura da regressdo des-
continua. Além disso, podemos representar a estrutura de uma regressao des-
continua através de uma andlise grafica. Por exemplo, uma representagao gra-
fica darelacdo de Y e Z pode ser usada para nos dar uma ideia do tamanho da
descontinuidade, da forma funcional adequada para modelar esta relacéo, etc.
Voltaremos a analise grafica de uma regressdo descontinua ao final do capitulo.

Antes de descrevermos os casos fuzzy e sharp, iremos definir o efeito médio
local do tratamento que é identificado dentro da estrutura de uma regressao
descontinua, usando o arcabouco de resultados potenciais. O efeito médio lo-
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cal no ponto de descontinuidade c pode ser definido como:
D(c) = E[Yi(DIZ = c] - E[Y;(D)|Z =] (7.1)

Mas nao observamos os resultados potenciais ¥; (1) e ¥; (0) para o mesmo
individuo. Para cada individuo i, observamos:

Y, =Y,(0) + (;(1) - Y;(0) - T3
Para os individuos com valores de Z logo acima do ponto de corte:
ElYi|Z; = c+ el = E[Vi(0)|Z; = c + e] + E[(V;(1) — ¥1(0))  T;|Z; = ¢ + €]
e de forma anéloga para os individuos logo abaixo do ponto de corte:
EYi|Z; = ¢ — el = E[Y;(0)IZ; = ¢ — ] + E[(Y;(1) = Y;(0)) * Ti|Z; = ¢ — €]

Definimos Y* como o valor que Y aproxima quando Z chega préximo de ¢
para os individuos acima do ponto de corte, e Y~ como o valor que Y apro-
xima quando Z chega préximo de ¢ para os individuos abaixo do ponto de
corte. De modo formal, temos

Y* = limE[Y;|Z; = ¢ + €] = limE[Y;(0)|Z; = ¢ + €]
elo elo

+ 1€if515[(1/i(1) —Yi(0) " Ti|Z; = c + €]

Y™ =lmE[Y;|Z; = c—¢] =limE[Y;(0)|Z; = ¢ — €]
elo elo
+ lgilrglE[(Yi(l) =Y(0) - Ti|Z; = c — ]
Sob a hipotese de que o resultado de interesse (Y) é uma funcdo continua de
Z,
lim E[Y;(0)|Z; = ¢ + €] =lim E[Y;(0)|Z; = ¢ — €]
elo elo
A hipétese de continuidade exige que as fungdes de regressdes condicionais

dos resultados do tratamento e do controle em Z sejam continuas. De maneira
mais formal,

HI1: E[Y;(1)|Z; = z] e E[Y;(0)|Z; = z] sao funcdes continuas em z°3

Se em torno do ponto Z=c, o status do tratamento foi determinado de forma
aleatéria, temos ignorabilidade local (H2), ou seja:

(¥,(0.Y,(0) LT,

%3 Uma hipotese mais forte que teria como consequéncia a continuidade das fun¢des de
regressao seria assumirmos que as funcdes de distribuicdes condicionais sdo continuas, isto
é, Fyoyz |2) € Fyayz (v|z) e em z para todo y.

Z, =c
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Sob esta hipotese de ignorabilidade}

ElY,(D) - Ti|Z; = c] = ElY,(DIZ; = c] - E[T1]Z; = c] (7.2)

E[Y;(0) - T;|Z; = c] = E[Y;(0)|Z; = c] - E[T;]Z; = c] (7.3)
Sob as hipoteses de ignorabilidade local e continuidade,
Yt =Y, =limE[Y,(1)|Z; = c + e]imE[T;|Z; = ¢ + ]
elo elo
—lmE[Y;(1)|Z; = ¢ — e]limE[T;|Z; = ¢ — €]
elo el0

E podemos escrever o efeito médio local de tratamento como
yt-y~
TH-T;~

D(c) = E[Y\(DIZ = c] - E[;(0)|Z = c] = (7.4)

noqual Tt = lim, o E[T;|Z; = c + €] e T~ = limg, E[T;|Z; = ¢ — &].

A hipétese basica para a identificacdo do efeito médio local do tratamento é
que a probabilidade de participacdo no tratamento é uma funcao de Z, e no
ponto c esta probabilidade sofre um salto. Esta variacao no status de participa-
¢ao em torno de c pode ser interpretada como uma variacao aleatéria. Além
disso, o resultado é uma funcao continua de Z, de modo que qualquer des-
continuidade em Y em torno de c pode ser atribuida somente ao tratamento.

7.1 Caso Sharp

Neste caso, T é uma funcao deterministica de Z. Todos os individuos com um
valor de Z acima de c recebem o tratamento, e todos os individuos com valo-
res abaixo deste valor nao recebem. A probabilidade de receber o tratamento
muda de 0 para 1 ao passar o ponto de corte. Neste caso, sob as hipdteses de
continuidade e ignorabilidade local, ndo existem outros fatores que expliquem
a descontinuidade de Y em c a néo ser o recebimento do tratamento, e inter-
pretamos o salto de T no ponto c como o efeito causal do tratamento. Neste
caso, Tt =1 e T;” = 0, e o efeito médio local do tratamento é:

DS(c) =Yt =Y~ =limg o E[Y;|Z; = c + €] —limg o E[Y;|Z; =c—¢] (7.1.1)

Neste caso, a hipotese de ignorabilidade é naturalmente satisfeita, pois para

**Note que, como no caso dos métodos de pareamento, a hipotese de ignorabilidade é mais
forte do que a hipétese minima necessaria para identificar o efeito médio local do tratamen-
to. As hipdteses mais fracas necessarias para identificacdo seriam as equacdes (6.2) e (6.3).
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os individuos com o mesmo valor de Z ndo existe variagdo no tratamento. Os
individuos com valores Z iguais ou acima de c terdo T=1; e os individuos com
valores abaixo de c sempre terao T=0.

O gréfico 7.1.1 ilustra a estrutura da regressao descontinua no caso sharp. A
figura 1 representa a probabilidade de receber tratamento, ilustrando que esta
probabilidade muda de 0 para 1 quando Z é igual ao valor do ponto de corte. A
figura 2 representa as curvas dos resultados potenciais caso o individuo receba
tratamento (Y(1)) e os resultados potenciais caso o individuo ndo receba tra-
tamento (Y(0)). S6 observamos os pontos da funcao de Y(0) para individuos
com valores de Z abaixo de ¢, e os pontos da funcdo de Y(1) para os individuos
com valores de Z acima de c. Se estas funcdes sao continuas em Z, podemos
atribuir o salto que acontece no ponto ¢ como o efeito médio do tratamento
em torno desta descontinuidade.

Regressao Descontinua Sharp

Figura 1: Probabilidade Condicional de Receber Tratamento

1

0,9

0,8

0,7

0,6

= 05

0,4

0,3

0,2

0,1

Avaliagao Econémica de Projetos Socias | 129



Figura 2: Expectatica Condicional dos Resultados
10

9

Suponha o caso simples em que a relacdo entre Y e Z é uma funcao linear,
e queremos identificar o efeito médio do tratamento. Podemos representar o
caso sharp de regressao descontinua através do sistema de equacdes:

Yi=a+‘[Ti+ﬁZi+£i
Ti=1{Zi2C}

no qual 1 é uma funcao indicadora que assume valor 1, caso o individuo tenha
o valorde Z acima de c; e 0, caso contrario. O grafico 7.1.2 ilustra este problema.
O salto na variavel Y no ponto c pode ser interpretado como o efeito causal do
tratamento se todos os outros fatores que afetam Y estdo evoluindo de forma
suave em torno de c. De maneira formal, este salto ira representar z se

limE[g|Z; = c+ el =limE[g|Z; = ¢ — €]
elo elo

Esta hipotese pode ser entendida como a hipotese de exogeneidade que usa-
mos em uma regressao linear tradicional, sendo vélida somente em torno do
ponto de corte.
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Grafico 7.1.2: O Caso Linear

7.2 Caso Fuzzy

Este é o caso mais comum nas aplicacdes em economia. Neste caso, o trata-
mento é determinado parcialmente pela descontinuidade em Z. A probabili-
dade de receber tratamento ndo muda de 0 para 1 no ponto de corte (c), mas
acontece apenas um salto na probabilidade de receber tratamento no ponto
em que Z=c, ou seja:

limPr(T; = 1|Z; = c + €] # lim Pr([T; = 1|Z; = ¢ — €]
elo elo

Como a probabilidade de receber tratamento tem um salto menor que um, o
salto da expectativa condicional de Y em Z, que acontece no ponto em que Z
éigual a ¢, ndo pode ser interpretado como efeito médio do tratamento. Neste
caso, voltamos a equacao (7.4) e identificamos o efeito médio do tratamento
como a razao entre o salto que ocorre em Y e o salto que ocorre em Z no ponto
de corte,

limgyg E[Y|Zj=c+e]-limg o E[Y;|Zi=c—¢]
limgy o E[T;|Z;=c+e]-limg o E[T;|Z;=c—¢]

DF(c) = (7.2.1)

Um exemplo deste caso seria a situacao em que o recebimento do prémio de
mérito nao depende somente das notas dos alunos no exame de proficiéncia,
mas também de uma entrevista com uma banca examinadora. Neste caso, uma
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nota acima de c aumenta a probabilidade de receber o prémio de mérito, mas
alunos que tiraram uma nota abaixo de c podem receber o prémio deste que
facam uma boa entrevista.

Para a identificacdo da razdo das descontinuidades como um efeito médio lo-
cal do tratamento, precisamos das hipéteses H1 e H2, estabelecidas no inicio
deste capitulo. O estimador da regressao descontinua no caso Fuzzy pode ser
relacionado com o estimador de varidvel instrumental conhecido como LATE,
que foi apresentado no capitulo 6°2 Como sabemos, o LATE identifica a efeito
médio do tratamento para os individuos que mudaram o seu status de partici-
pacdo quando o valor do instrumento passa do ponto c. Para isso, ele precisa
de uma hipdtese de monotonicidade, além da hipotese de independéncia’®
Defina Tj(z) como o status potencial de tratamento no ponto em que Z=z, para
z em uma pequena vizinhanca de c. Tj(z) é igual a 1 se o individuo i recebe o
tratamento no ponto em que Z=z. A hipétese de monotonicidade pode ser
expressa usando este tratamento potencial:

H3: Ti(z) é uma fun¢ao ndo-decrescente em z.

Dentro do instrumental do LATE, definimos como “compliers” os individuos que
sao de fato afetados pelo tratamento, isto é, um individuo i é denominado de
“complier” se:

limg o Pr[T; =1|Z;=c+e]=1elim, Pr(T; =1|Z; =c—¢] =0

Os “compliers” sao definidos como os individuos que recebem o tratamento se
o valor de Z é igual ou acima de ¢, mas nao recebem o tratamento se o valor
de Z esta abaixo de c. Considere o exemplo em que os individuos que recebem
uma nota no teste de proficiéncia abaixo ¢ sdo encorajados a fazer aulas de re-
forco escolar no contra-turno. O “complier” é o individuo que ird participar das
aulas de reforco se a sua nota ficar abaixo de ¢, e ndo ird participar se a nota for
igual ou maior que c. A hipétese de monotonicidade elimina o grupo de indivi-
duos que receberia o tratamento se o valor de Z fosse abaixo do ponto de corte
e nao receberia caso o valor de Z fosse acima do ponto de corte. Como fizemos
no capitulo anterior, usando a hip6tese de monotonicidade, podemos decom-
por o efeito médio do tratamento em torno da descontinuidade no efeito para
os “compliers”, no efeito para os individuos que sempre aceitam o tratamento
independente do valor de Z e no efeito para os individuos que sempre recu-
sam o tratamento independente do valor de Z.

%5 Para maiores detalhes sobre o LATE, ver Imbens e Angrist (1994) e Angrist, Imbens e Rubin
(1996).
% \er Imbens e Angrist (1994).
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mE[Y;|Z; =c+ €]l —limE[Y|Z; =c—¢] =
elo elo

lim,  E[Y;|Z; =c+¢T, =1]- (lilrgPr[Ti =1lZ;=c+¢]— lilr{)lPr[Ti =1|Z;=c—
& &

g]) (7.2.2a)

—limE[Y;|Z; = c — & T; = 0] - imPr[T; = 0|Z; = ¢ — &] — imPr[T; = 0|Z; = ¢ +
elo elo elo

e]) (7.2.2b)

+ (limg o E[Y;|Z; = c+ & T; = 1] —lig]lE[YilZi =c—¢T; = 1])lilr{)1Pr[Ti =1|Z; =
& &

c—¢] (7.2.2¢)

+(limgo E[Y;|Z; = c + &, T; = 0] —ling[Yl-lZi =c—¢T; =0)]) -lilrgPr[Ti =0|Z; =
& &
c+e]l (7.2.2d)

As duas primeiras equacoes representam o efeito médio local do tratamento para
os “compliers’, a equacao (7.2.2¢) representa o efeito do tratamento para os indi-
viduos que sempre recebem o tratamento independente do valor de Z e a ultima
equacdo representa o efeito médio do tratamento para as pessoas que sempre re-
cusam o tratamento independente do valor de Z. Pela hipétese de continuidade,

ImE[Y;|Z; =c+¢& T, =1l =lmE[Y;|Z; =c— ¢ T; = 1]
elo elo

mE[Y|Z;=c+¢T; =0l =lmE[Y;|Z; =c—¢,T; = 0]
elo elo

e temos que:
imE[Y;|Z; =c+e] —lmE[Y;|Z; =c—¢€] =
elo elo

= E[Yi(l) — YL-(O)I|Z =cié complier]

O estimador de regressdo descontinua para o caso fuzzy identifica o efeito médio
local do tratamento para os “compliers”. Da mesma maneira que no caso classi-
co de variavel instrumental, apresentado no capitulo anterior, temos que verificar
se existe uma relacao forte entre o instrumento e a variavel endégena, no caso
da regressao descontinua temos que verificar se existe uma descontinuidade na
probabilidade de T condicional a Z. O grafico 7.2.1 ilustra o instrumental de uma
regressao descontinua fizzy. Na primeira figura temos o salto que acontece na pro-
babilidade de receber tratamento. Notamos que esta probabilidade nédo salta de 0
para 1 como acontecia no caso sharp. A segunda figura mostra o salto que aconte-
ce no resultado potencial, e é semelhante ao grafico para o caso sharp. A diferenca
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é que ndo podemos dizer que o tamanho deste salto é o efeito causal do tratamen-
to. Neste caso, o efeito médio local do tratamento é dado pela razéo entre os saltos
dafigura 1 e da figura 2.

Grafico7.2.1: Regressao Descontinua Fuzzy

Figura 1: Probabilidade Condicional de Receber Tratamento
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Figura 2: Expectativa Condicional dos Resultados
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7.3 Estimacao

Um maneira simples de implementar o método de regressao descontinua é
usar regressoes lineares locais separadas para estimar as relacées de um lado
e de outro do ponto de corte®. No caso sharp, precisamos estimar apenas a
relagdo de Y com Z dos dois lados em torno do ponto de corte c. A modelo de
regressao do lado esquerdo do ponto de corte é:

Y =0+ - (Zi—c)+¢ese c—h<Z<c(73.1)
e o modelo de regressao do lado direito é:
Vi =, + B, (Zi—c)+ese c<Z<c+h (732)

Como as variaveis explicativas estdo subtraidas do valor no ponto de corte, o
valor esperado de cada regressdao no ponto de corte é dado por «; e «,.. O
efeito médio local do tratamento sera a diferenca entre o intercepto das duas
regressdes, T = &, — ;. Uma forma mais direta de estimar o efeito médio do
tratamento seria usar um modelo de regressdo que combina os modelos em
ambos os lados do ponto de corte:

Y=+t Ti+p (Zi—c)+y Ti-(Zi—c)+ée,sec—h<Z<c+h (733

noqualy =8, —Bet=a,—aq.

A vantagem deste modelo que combina os efeitos a direita e a esquerda do
ponto de corte é que o efeito médio do tratamento e o seu erro padrao sao
estimados de forma direta em uma Unica regresséo.

Dado uma vizinhanga h, é facil estimar o modelo de regressao representado
pela equacdo (7.3.3). Mas para estimar esta regressao, precisamos escolher o h.
Se escolhermos um h muito grande, iremos usar um ndmero maior de obser-
vacdes na estimacao, o que aumenta a precisao das estimativas. No entanto,
quando maior o h, maior a chance da especificacdo linear ndo ser a correta
para estimar a relagao entre Y e Z e podemos aumentar o viés do efeito médio
do tratamento. Se a expectativa condicional de Y ndo é uma funcao linear em
Z, 0 modelo linear pode ser uma boa aproximacdo em uma regiao limitada de
Z, mas a medida que aumentarmos a regido de valores de Z, o modelo linear
pode se tornar uma aproximacao muito ruim. Da mesma forma, quanto menor
o h, maior a chance de a especificacdo linear ser uma aproximacao adequada
para estimar a relacdo entre Y e Z naquela vizinhanca, mas menor a precisao

7 Nesta secdo, apresentamos o mesmo, mais comumente usado para estimar regressao
descontinua. Existem outros métodos ndo-paramétricos que podem ser usados, como uma
regressao por Kernel. Para uma revisao de alguns métodos que podem ser implementados,
ver Imbens e Lemieux (2008) e Lee e Lemieux (2009).

Avaliagao Econémica de Projetos Socias | 135



das estimativas. O h ideal é aquele que balanceia de forma 6tima este trade off
entre viés e precisao. Existem varias regras usadas para escolher esta janela, h.
Se o nimero de observacdes aumentar, podemos diminuir h, pois teremos um
maior nimero de observacdes por intervalo.

Existem dois procedimentos mais comumente usados para escolher esta jane-
la 6tima*® O primeiro seria usar uma janela que leva em consideracdo alguns
componentes da distribuicdo conjunta de (Y,Z), como por exemplo, a curvatu-
ra do modelo de regressao. A regra de bolso usada para a escolha de h é:

%R

1/5
zéil{f”(zi)}Z) (7.3.4)

h* =12,702 - (

em que & é o erro padrao estimado da regresséo, / (.) é a derivada segunda
do modelo de regressao estimado para captar a relacdgoem Y e Z, e R repre-
senta o intervalo da varidvel Z usada para estimar a regressao. Para usar esta
regra de bolso, primeiramente precisamos estimar um modelo de regressao ar-
bitrario em uma vizinhanca em torno do ponto de corte. Por exemplo, suponha
que nesta primeira etapa, estimamos uma regressao quadratica para estimar
arelacdo entre Y e X, f(z) = Bo + B12zi + B27> + B32° + Buz;*. Neste caso, apos
a estimacao da regressdo, precisamos calcular f ()(z;) 2B, + 6f32; + 12422,
e estimar 52 usando a soma do quadrado dos residuos dividido pelo nimero
de observacgdes, menos os graus de liberdade. Se usarmos as observacoes na
vizinhanga, c — 5 < Z < ¢ + 5, Rseradigual a 10.

O segundo procedimento é conhecido como validagao cruzada (“Cross-Vali-
dation”)*? Para cada observacao i, estimamos uma regressao no qual a obser-
vacdo i é deixada de fora e usamos os valores estimamos nesta regressao para
obter o valor predito de Y quando Z é igual a zj. Como estamos dentro do
instrumental de regressdo descontinua, na estimacao da regressao considera-
mos somente as observacdes em uma vizinhanca h de zj, isto é, zj-h <Z < z
ith. . Fazemos este exercicio para cada observacao, e obtemos um conjunto
de valores preditos para Y. A janela 6tima serd aquela que minimiza a média
dos quadrados das diferencas em cada Y predito e o Y observado. De maneira
formal, para determinado valor de h, calculamos o valor de predito para Y"(z;)
, e calculamos o erro quadratico médio:

%8 Em todos os procedimentos descritos nesta secao, estamos escolhendo uma janela Unica
para ambos os lados do ponto de corte. A funcdo de densidade de Z é provavelmente similar
em ambos os lados do ponto de corte, e com uma amostra grande a janela étima para o lado
direito do ponto de corte serd igual a janela do lado esquerdo do ponto de corte. No entan-
to, podemos aplicar os procedimentos descritos para as observagées somente a direita de
c e para as observagdes somente a esquerda de ¢, obtendo janelas étimas diferentes para o
lado esquerdo e para o lado direito.

%9 Neste capitulo, iremos descrever o procedimento proposto por Imbens e Lemieux (2008).
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N y.Zvh(z:))?
CVy(h) — Zz:l(YLNY (z1)) (735)

e o h 6timo serd aquele que minimiza este critério da validacdo cruzada:
hY, = argmin, CVy(h) (7.3.6)

Na prdatica, calculamos o erro quadratico médio do critério de validacao cruza-
da para uma série de valores fixos de h, e escolhemos o valor de h relacionado
ao menor erro quadratico médio.

No caso da regressao descontinua fuzzy, temos que estimar também como a
probabilidade de receber tratamento esta relacionada com Z. Neste caso, po-
demos usar um modelo de regresséo linear que relaciona a variavel T ao vetor
Z. Da mesma maneira que fizemos anteriormente, podemos usar um modelo
para as observacdes que estao a direita do ponto de corte e um modelo para
as observagdes a esquerda do ponto de corte:

T,=y+6"(Z;—c)+usec—h<Z<c (73.7)

T,=v+6 - (Zi—c)+tusec<Z<c+h(738)

E neste caso, o efeito médio do tratamento serd dado pela razéo entre a dife-
renca dos interceptos: Trp = Zr— Podemos usar o mesmo critério de validacéo
cruzada para estimar a janela 6tima no caso em que a variavel dependente é T.
Neste caso, usaremos duas janelas diferentes na estimacao do efeito médio de
tratamento na regressao descontinua fizzy. A primeira janela seria aquela que
minimiza CVy (h), e a segunda seria aquela que minimiza CV;(h). Imbens e Le-
mieux (2008) argumentam que na pratica podemos usar a mesma janela para o
numerador e para o denominador. Para minimizar o viés assintético, podemos
usar a menor janela escolhida por validacao cruzada:

h¢y = min(argmin, CVy (h), argmin, CVr(h)) (7.3.9)

Em alguns casos, pode existir um vetor de outras varidveis explicativas além
de Z que estao correlacionadas com a variavel de interesse. A inclusao destas
outras varidveis no modelo ndo pode afetar a estimacdo da descontinuidade,
se todas as hipdteses da estrutura de uma regressao descontinua sao validas.
Se os valores estimados mudarem com a inclusdo destas varidveis adicionais,
podemos desconfiar que outros fatores também saltam em torno do ponto
de corte e que o salto que ocorre em Y em torno de c ndo pode ser atribuido
somente ao efeito do tratamento. Se estas demais varidveis explicativas forem
correlacionadas com Z, elas podem aumentar a precisao das estimativas ao
diminuir o residuo da regressao.
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Além da estimacao, é necessario fazermos testes de hipoéteses para verificar se
o efeito médio do tratamento é estaticamente significativo. No caso de uma
regressao descontinua skarp, podemos estimar a equacao (7.3.3) por minimos
quadrados ordinarios e usar o erro padrdo estimado nesta regressao. No caso
de uma regressao descontinua fizzy, podemos estimar o erro padrao de forma
facil se entendermos este modelo como um caso particular do estimador de
minimos quadrados ordindrios em dois estagios. Usando a mesma janela para
o modelo que relaciona Y com Z e para o modelo que relaciona T com Z, o
sistema de equacao que contém as duas equagdes que combinam os modelos
para as observacodes a direita e a esquerda do ponto de corte é dado por:

Yi =+t Ti+B - (Zi—c)+y T (Zi—c)+e,se c—h<Z<c+h(73.10)

Ti,=v+60-Di+6,-(Zi—c)+n-D;-(Zi—c)+u,sec—h<Z<c+h (73.11)

no qual D indica se Z excedeu o valor ¢, isto é, D é uma variavel binéria igual a
1 se Z é maior que c e 0, caso contrdrio.

O estimador de MQO em dois estagios para o sistema acima, usando D como
instrumento para T é numericamente igual a razao que representa o efeito mé-
dio do tratamento para o caso fuzzy se usarmos a mesma janela para as duas
equacoes do modelo. Neste caso, para fazermos inferéncia podemos usar os er-
ros padrdes estimados pelo método de minimos quadrados em dois estagios®.

7.4 Analise Grafica

O método de regressao descontinua requer uma analise grafica. Podemos veri-
ficar varias hipoteses de uma estrutura de regressdo descontinua através desse
tipo de andlise. Em uma regressao descontinua, o efeito médio do tratamento
esta relacionado ao valor da descontinuidade no valor esperado de Y em certo
ponto. O primeiro gréfico a ser feito é um histograma que relaciona o valor médio
de Y com Z. Neste grafico, temos que observar se em torno do ponto de c ha evi-
déncia de uma descontinuidade na média condicional de Y. Além disso, devemos
verificar se nao existem outros saltos na expectativa condicional de Y em relacdo
a Z. Se estes outros saltos existirem e forem grandes quando comparados ao salto
gue ocorre em torno do ponto de corte ¢, podemos desconfiar que outros fatores
além da participacdo no tratamento estdo influenciando a relacéo entre Y e Z.

O segundo grafico seria um histograma que relaciona o valor de outras variaveis
explicativas X que poderiam estar explicando a relacdo entre Y e Z. A ideia é que
se a descontinuidade de Y em torno do ponto de corte se deve somente ao tra-
tamento, estas demais varidveis X devem ter uma relagao suave com Z, néo apre-

% Imbens e Lemieux (2008) computam as variancias assintéticas para os estimadores e pro-
poéem um método para estima-las de forma consistente.
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sentando saltos em torno deste ponto de corte c.

No caso da regressao descontinua fiizzy, € necessario também fazer um grafico
dos valores médios de T em relacdo a Z para mostrar que de fato existe um salto
na probabilidade de receber tratamento em torno do ponto de corte, c.

Uma ultima andlise grafica sugerida por McCrary (2008) seria investigar se houve
selecao dos individuos em torno do ponto de corte olhando para o nimero de
individuos abaixo e acima deste ponto. Com este propésito, usamos um grafi-
co em que dividimos o suporte de Z em intervalos e estimamos o nimero de
observacdes em cada intervalo. Com este grafico, podemos avaliar se o nimero
de individuos muda de forma descontinuidade em torno do ponto de corte. Se
houver uma mudanca descontinua do ndmero de individuos em torno do ponto
de corte, podemos desconfiar que os individuos manipularam o valor de Z, o que
invalidaria a regressao descontinua. Por exemplo, no caso em que o prémio de
mérito é determinado pela nota em um teste de proficiéncia, se os individuos
conseguissem escolher a sua nota no teste, irlamos observar um nimero maior
de individuos acima do ponto de corte do que abaixo do mesmo.

/.5 Comparacao da RD com os outros métodos

Podemos entender a regressao descontinua no caso sharp como uma aplica-
¢ao muito particular da hipdtese de selecdo nos observaveis (H1), usada pelos
métodos apresentados no capitulo 5. No caso da regressao descontinua sharp,
a hipétese de selecao nos observaveis é trivialmente satisfeita, pois condicional
em Z, o tratamento é completamente deterministico. Neste caso, para todos os
individuos com o valor de Z abaixo de ¢, T é sempre igual a 0, e para os individuos
com valores de Z acima de ¢, T é sempre igual a 1. Ou seja, condicional em Z, nao
ha variacdo no tratamento e a selecdo nos observéveis é sempre satisfeita. No en-
tanto, a segunda hipétese usada pelos métodos baseados em selecdo nos obser-
vaveis é a de sobreposicao da regidao de valores de Z tanto no grupo de tratados
como no grupo de controles, 0 < Pr[T; = 1|Z;] < 1. Esta hipotese é violada no
método de regressao descontinua, pois os individuos tratados terdo valores de Z
acima de c enquanto os individuos ndo-tratados terao valor de Z abaixo de c. Para
todos os valores de z, a Pr[T; = 1|Z;] é sempre um ou zero, e nunca esta entre 0
e 1. Ao invés de assumirmos a hipotese de sobreposicao, impomos continuidade
das fungdes de expectativa condicional de Y em Z para o grupo de controle e
tratamento. Esta hipdtese de continuidade garante que podemos comparar estas
duas func¢des ao longo de todos os valores de Z. A ideia da regressao descontinua
no caso sharp é que os individuos que possuem valores de Z em torno do ponto
de corte c sdo semelhantes na média, exceto que, por sorte, um individuo teve
um valor Z acima de c e o outro teve um valor de Z abaixo de c. Logo, podemos
pensar a regressao descontinua como uma forma limite de pareamento, aquele
que acontece em torno de um Unico ponto.

Avaliagao Econémica de Projetos Socias | 139



Outra forma de interpretar a regressédo descontinua sharp é como um experi-
mento aleatdrio local. A ideia da regressao descontinua é que, em torno do pon-
to de corte, o status do tratamento é selecionado de forma aleatéria. Desta ma-
neira, os individuos em torno do ponto de corte sdo semelhantes na média em
todas as suas caracteristicas, exceto que por sorte um grupo obteve um valor
de Z um pouco maior que ¢, e o outro grupo um valor um pouco menor. Neste
sentido, dentre todos os métodos apresentados neste livro, 0 método de regres-
sao descontinua é o que mais se aproxima de um experimento real (aleatério).

Na secdo 7.3, mostramos que podemos entender a regressao descontinua fiizzy
dentro do instrumental de varidvel instrumental. Neste caso, a probabilidade de
receber tratamento salta no ponto de corte, mas ndo de 0 para 1 como no caso
sharp. No caso fuzzy, usamos a variavel bindria que indica se Z é maior que o pon-
to de corte como instrumento para o tratamento, dado que estamos assumindo
que a probabilidade muda em torno de ¢ somente devido ao tratamento, e ndo
aos demais fatores que podem estar afetando o resultado. Na regressao descon-
tinua fuzzy, a variacao na taxa de participacao em torno do ponto de corte é usa-
da para estimar o efeito médio do tratamento. Neste caso, a variacdo do resulta-
do potencial em torno do ponto de corte é ocasionada somente pela variacao
da taxa de participacdo induzida por Z quando este passa de valores abaixo de c
para valores logo acima de c e ndo esta relacionada com a variacdo de nenhum
outro fator observavel ou ndo observavel.

Exemplo

Ferraz e Finan (2011) usam o método de regressdo descontinua para estimar o
efeito de uma possivel reeleicdo em corrupgao. De acordo com os autores, os
prefeitos que tém incentivo a se reelegerem sao, em média, menos corruptos
que os prefeitos que ndo tém a possibilidade de reeleicao. Para estimar este efei-
to, eles comparam municipios nos quais o prefeito incumbente ganhou as elei-
¢6es de 2000 com uma margem muito pequena de votos com municipios nos
quais o prefeito incumbente perdeu as eleicdes por uma quantidade pequena
de votos. Ou seja, eles comparam prefeitos que tentaram a reeleicao e tiveram
a votacao em torno de 50%. No entanto, um deles ficou com um percentual de
votos um pouco abaixo de 50 e perdeu a eleicdo; enquanto o outro ficou com um
percentual um pouco acima de 50 e venceu a elei¢des. A ideia é que estes pre-
feitos sdo na média muito parecidos em caracteristicas que afetariam corrupcao
e a capacidade de reeleicdo (como preferéncias ideoldgicas). A Unica diferenca
é que por sorte um obteve um votacdo um pouco maior que o ponto de corte,
enquanto o outro obteve uma votacdo um pouco menor. Para estimar o efeito da
reeleicdo para estes municipios que tiveram prefeitos com percentual de votos
muito préximo a 50%, os autores estimam o seguinte modelo:

Ri=PBL+f(Z)+Xip+Wy+¢g
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em que R; mede o nivel de corrup¢do no municipio i, Z; representa a diferenca
entre o percentual de votos do prefeito incumbente e o segundo colocado, /; é
uma variavel bindria que é igual a 1 se Z; <0, e 0, caso contrario, f(Z;) represen-
ta uma funcgao continua e suave da margem de votos, como por exemplo, um
polindmio. Além disso, X; é o vetor que contém as caracteristicas do municipio,
como por exemplo, coeficiente de Gini, populacdo, etc.; e o vetor ¥; inclui ca-
racteristicas do municipio que afetam o nivel de corrupcdo, como por exemplo,
numero de partidos politicos no legislativo, quantidade de recursos repassada
a0 municipio, etc.

Usando os dados de auditorias realizadas pelo Tribunal de Contas da Unido (TCU)
em 496 municipios brasileiros, os autores constroem uma medida de corrupgao
através da classificacdo das irregularidades descritas nestes relatérios em trés
categorias: (i) fraudes na contratacdo ou compra de bens e servicos; (ii) super-
faturamento de bens e servicos; (iii) desvios de fundos publicos para pessoas
ou firmas privadas. Baseados nestas irregularidades classificadas, eles constroem
uma medida de corrup¢do que seria o total de recursos relativo a essas ativida-
des irregulares expresso como fracdo do total de recursos auditados. Para obter
as caracteristicas dos municipios, os autores usaram os dados fornecidos pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Tribunal Superior Eleitoral
(TSE) e Tesouro Nacional.

A tabela 7.6.1 apresenta o principal resultado da regressao descontinua sharp
estimada pelos autores. A coluna (1) desta tabela apresenta o caso para a es-
pecificacdo linear, isto, f(Z;) = Z;a. As colunas (2) e (3) usam um polindmio
quadratico em Z; e outro cubico. Os resultados indicam que a reelei¢cdo tem um
efeito negativo na corrupgao.

Tabela 7.6.1: O Efeito da Reelei¢ao na Corrup¢ao

Variavel Dependente: % de recursos auditados envolvendo corrupc¢ao

Variavel Dependente: % de recursos auditados envolvendo corrupc¢ao

Linear (1) Quadratica (2) Cubica (3)
Prefeito no -0,031** -0,040%* -0,038**
primeiro mandato [0,014] [0,019] [0,022]
o"l‘)‘;’e“rs:;g:s 328 328 328
R2 0,27 0,27 0,27

Fonte: Ferraz e Finan (2011)
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Para verificar se de fato existe uma descontinuidade na medida de corrupcao
em torno do ponto de corte da margem de votos, os autores fazem o grafico
da funcdo da expectativa condicional de R em Z. O gréfico 7.6.2 apresenta tal
relagao, e comprova a descontinuidade da medida da corrupgao em torno do
ponto de corte. Usando o instrumental de regressao descontinua, os autores
atribuem esta descontinuidade ao efeito da reeleicao.

Grafico 7.6.2: O Efeito da Reeleicdo na Corrupcao
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Figure 2: The Effects of Re-Election Incentives on Corruption

Fonte: Ferraz e Finan (2011)

Exercicios

1) Suponha que os estados brasileiros mudem a sua politica educacional e os
alunos para progredirem do ensino fundamental para o ensino médio sao obri-
gados a fazer uma prova estadual de matematica e portugués. Esta prova é a
aplicada a todos os alunos em todas as escolas publicas estaduais no ultimo
ano do ensino fundamental e para progredir eles devem acertar no minimo
50% das questoes em cada uma das provas. Se o aluno ndo passar em um dos
exames ou em ambos, ele deve cursar aulas de recuperacdo no periodo de fé-
rias e tentar o exame novamente apés o periodo de recuperacao. O objetivo é
avaliar se o curso de recuperacao esta tendo um impacto no desempenho dos
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alunos. Para isso, observamos uma base de dados que contém as informacgdes
de todos os alunos no ultimo ano do ensino fundamental em 2004 e as notas
que eles obtiveram em cada um dos testes. Além disso, observamos o desem-
penho de todos os alunos em um teste padronizado no ultimo ano do ensino
médio.

Para avaliar o programa de recuperacgao, propomos o seguinte modelo:

Vi=BXi+pTi+ &

em que Y; representa o desempenho do aluno no teste padronizado ao final
do ensino médio, 7; é uma variavel bindria que é igual a 1 se o aluno participou
do curso de recuperacdo, X; é um vetor de caracteristicas socioeconémicas do
individuo i e ¢; é o fator nao observavel do modelo.

a) Discuta o viés do estimador de minimos quadrados ordinario no
modelo acima.

b) Como vocé usaria o desenho do programa para estimar o efeito
médio da politica de recuperacdo por uma regressao descontinua. Seria uma
regressao descontinua fuzzy ou sharp?

¢) Discuta dentro do contexto da politica em questao, as hipoteses ne-
cessarias para a validade do método de regressao descontinua proposto em
(b).

2) O governo gostaria de saber se uma politica que expandisse o acesso a pla-
nos de saude teria um efeito positivo na saude dos individuos, pois os levaria
a irem um maior nimero de vezes ao médico. Para responder tal pergunta,
usamos como medida de acesso ao servico de saiide o niumero de vezes que
o individuo i foi a0 médico nos ultimos 12 meses. O modelo que gostariamos
de estimar é:

Yi=Bo+ BCi+vXi+ g

em que Yi é o numero de vezes que o individuo i foi ao médico, C; é uma
varidvel bindria que é igual a 1 se o individuo i possui plano de saude, X; é
um vetor de caracteristicas socioeconémicas do individuo i e ¢; é o termo nao
observavel da equacao.

Nos Estados Unidos, ao completar 65 anos, todos os individuos tém acesso a
um plano de saude completo que é pago pelo governo. Card, Dobkin e Maes-
ta (2008) usam a descontinuidade quando o individuo completa 65 anos para
estimar o efeito do plano de saiide no nimero de consultas médicas. A ideia é
que os individuos com 64 anos sdao semelhantes aos individuos com 65 anos,
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exceto que o segundo grupo tem plano de saude completo provido pelo go-
verno.

a) Alguns individuos se aposentam aos 65 anos, e tém uma queda da
renda anual. Como isso poderia causar um viés no estimador de regressao des-
continua?

Considere o seguinte modelo que relaciona idade com acesso a plano de sau-
de,

Ci=a0+5Xi—I—T[mi+wi

em que mi é uma variavel binaria que assume valorigual a 1 se o individuo tem
65 anos ou mais, e 0 caso contrario.

b) Qual a interpretacao de z?

¢) Suponha que B; > 0 em > 0, faca um diagrama que ilustre a rela-
¢ao entre o resultado de interesse (Y;) e idade.

d) Suponha que f; > 0 em > 0, faca um diagrama que ilustre a rela-
¢ao entre o resultado de interesse (C;) e idade.

e) As hipéteses do arcabouco de regressdo descontinua sao validas
neste exemplo? Discuta cada uma delas.

3) Considere o seguinte modelo

Vi =+ 1 Ti+p - (Zi—c)+y T, (Zi—c)+g,sec —h <Z < c+h(73.10)

T,=v+60:Di+6,-(Z;—c)+mnD;* (Z;—c)+u,sec—h<Z<c+h(73.11)

em que Y é o resultado de interesse, T é uma varidvel indicadora de tratamen-
to, Z seria um instrumento que influencia a participacao ou ndo no programa e
D é uma variavel binaria igual a 1 se Z é maior que c e 0, caso contrario. Supo-
mos que todas as hipoteses no método de regressdo descontinua sao validas.

a) Qual seria o parametro que captaria o efeito médio local do trata-
mento dentro do arcabouco de regressao descontinua?

b) Suponha que ao analisar os dados, verificamos que o salto na pro-
babilidade de receber tratamento em torno de Z igual a ¢ é muito pequeno,
sendo préximo de zero. De outra maneira, suponha que 8 é préximo de zero.
O que aconteceria com o estimador do efeito médio local proposto na letra (a)?

c) Vocé resolve analisar melhor os dados e percebe que existem inu-
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meras descontinuidades no grafico que relaciona a probabilidade de receber
tratamento com o instrumento Z. Como vocé interpreta esta evidéncia? Esta
evidéncia invalida o uso de regressdo descontinua?

Suponha que, ao analisar os dados, vocé percebe que existem inime-
ros saltos no grafico que relaciona o resultado de interesse Y a Z. Como vocé
interpreta esta evidéncia? Esta evidéncia invalida o uso do método de regres-
sao descontinua?

4) Devido a um aumento inesperado nos precos dos aluguéis, o governo cede
a pressao popular e resolve criar uma politica que facilite o acesso a casa pro-
pria ao trabalhadores brasileiros. Para isso, o governo estabelece reduc¢des nos
juros do crédito para casa prépria. Estas reducdes nos juros variam com a renda
mensal do trabalho. Nos primeiros anos da politica, os trabalhadores com ren-
da até R$ 700,00 tém reducao de 2% ao ano, os com renda entre R$ 701,00 e RS
1.500,00 tém reducao de 1% e os com saldrio entre R$ 1.501,00 e R$ 3.000,00
tém reducdo de 0,5% ao ano. Os demais trabalhadores ndao tém reducao na
taxa de juros do crédito para compra de imdveis.

Suponha que o governo tem uma base de dados com informacées dos traba-
Ihadores em anos que antecederam a politica e depois de sua implementacao.
Nesta base de dados, temos informacao sobre as caracteristicas do trabalhador
como idade, sexo, renda mensal do trabalho, regidao de domicilio e se o domi-
cilio é préprio ou ndo. Com estes dados, vamos estimar o efeito dessa politica
de crédito sobre a probabilidade de adquirir um novo domicilio. Com esta base
de dados, trés pesquisadores propdem metodologias diferentes para estimar
o efeito de tal politica. O primeiro pesquisador propée o método de diferencas
em diferencas, o segundo usa o método de variadveis instrumentais e o Ultimo
se baseia no método de regressdo descontinua. Para cada um dos métodos,

(i) Descreva qual o parametro de interesse.

(ii) Discuta as hipoteses necessérias para identificar estes parametros
e interprete estas hipoteses no contexto deste exemplo.

(iii) Descreva o processo de estimacao de cada um dos métodos.

(iv) Compare os resultados que seriam obtidos com cada método.
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PARTE 3

Analise de Retorno
Economico

A parte lll desse livro apresenta a analise do retorno econdmico de projetos so-
Ciais e politicas publicas. A avaliagdo econdémica de um projeto é composta de
duas etapas, a avaliacdo de impacto e a avaliacao do retorno econémico. Estas
duas etapas sdo complementares, sendo que a avaliacdo de retorno econdmi-
co é realizada a partir dos resultados obtidos na avaliacao de impacto.

A avaliacao de retorno econdmico visa a mensuracao da viabilidade econ6-
mica de um projeto. Em outras palavras, o retorno econdémico de um inves-
timento compara o seu custo com o beneficio financeiro gerado, de forma a
determinar se o investimento é economicamente vidvel. Assim, a avaliacdo de
retorno econdmico procura responder, principalmente, as seguintes questdes:
se o beneficio gerado pelo projeto é maior do que seu custo; se o projeto é via-
vel economicamente; e se existe algum projeto alternativo mais viavel.

Avaliacdao Economica

AN
r I

Avaliacdo de Impacto I:> Avaliacao de Retorno Econémico

Calcular o retorno econémico é importante porque, mesmo que um projeto
tenha impacto positivo (estimado por meio da avaliacdo de impacto), pode
acontecer uma situacao em que seu custo seja tao alto que inviabilize a repli-
cacdo. Concluiriamos, nesse caso, que o projeto funciona, mas ndo compensa.
Muitas vezes, existem projetos que exibem um impacto de grande magnitude,
mas quando comparados com seu custo, apresentam-se pouco viaveis, ou seja,
tém custo muito alto em relagao aos beneficios que geram.

Por analogia, imagine a decisao de comprar um carro. Se olharmos apenas o
lado das benesses do carro — como a poténcia e o conforto —, poderiamos, por
exemplo, escolher uma Ferrari. Entretanto, essa escolha nao considera um ele-
mento importante da analise que é o custo. Como vivemos em um mundo com
recursos escassos, esse elemento é fundamental nas tomadas de decisbes. E
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um dos principais motivos de Ferrari ndo ser consumida por todos é o custo. O
mesmo deveria acontecer com o investimento nos programas sociais. Se anali-
sarmos somente o impacto do programa - que equivale as benesses da Ferrari,
muitas vezes estaremos investindo em programas com alto impacto, mas que
apresentam custo tao elevado que nédo seriam vidveis economicamente.

A aplicacdo do conceito de viabilidade econémica em projetos sociais exige
uma visao mais ampla do seu significado, pois ndo é trivial pensar o projeto
social da mesma forma que se pensa um investimento econémico. Isso porque
o beneficio advindo do projeto social ndo é auferido somente pelo financia-
dor (a partir deste ponto, referido como investidor social). Grande parte dos
beneficios é auferida pelas pessoas que foram impactadas pelo projeto. Nesse
sentido, é um beneficio privado. Parte dos beneficios é recebida ainda por pes-
soas que ndo participaram do projeto, caracterizando-se como um beneficio
publico. O beneficio publico ocorre uma vez que o projeto, ao atingir seus ob-
jetivos e gerar beneficios para os participantes, também beneficia uma parte
da sociedade, que ganha (indiretamente) com essas melhorias. Esse fenémeno,
em que o projeto atinge indiretamente também os que nao participam, é de-
nominado de externalidade.

Vamos entender a aplicacdao dos conceitos mencionados anteriormente, no
caso de avaliacdo de projetos sociais, por meio de um exemplo: o projeto
“Olimpiada Brasileira de Matematica das Escolas Publicas - OBMEP’, avaliado
por BIONDI et al. (2012). A OBMEP tem como um dos principais objetivos me-
Ihorar a qualidade da educacdo publica, especialmente no ensino de matema-
tica. Para atingir esse fim, desempenha varias acdes, ou seja, incorre em custos.
Apesar dos custos, esse projeto ndo é um investimento financeiro no sentido
classico. O projeto nao visa lucros para os financiadores, mas se ocorrer aumen-
to da qualidade da educacao, o ganho para o individuo e para a sociedade des-
se aumento pode ser interpretado como “retorno social” do projeto. O ganho
para o participante (a crianga) sera uma melhor formagao e mais escolaridade,
que ela levara por toda a vida — beneficio privado. As externalidades (benefi-
cios publicos), advindas da maior escolarizagao dos participantes, podem ser
vdrias, como aumento da produtividade do trabalho, melhora na qualidade
dos servigos publicos, diminuicao da subnutricao infantil na geracao dos filhos
desses tratados, entre outros.

Se os custos do projeto social sdo considerados como investimento, e os seus
beneficios, como receita proveniente desse investimento, para calcularmos o
retorno econémico é necessario dimensionarmos o valor monetario destes
dois elementos.
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CAPITULO 8

O Calculo do Retorno
EconoOmico

Betania Peixoto

8.1 Beneficios do Projeto Social em Valores
Monetarios

O beneficio do projeto social ou politica publica é o valor monetario do seu im-
pacto. Portanto, necessariamente, a avaliacdo de impacto antecede a avaliacdo
de retorno econdmico e somente se realiza quando a avaliacdo de impacto evi-
dencia que o projeto gerou resultados. O que fazemos é transformar o impacto
em valor monetario, de forma a obter o beneficio.

A transformacao do impacto estimado em beneficio é uma das maiores dificul-
dades da avaliacao de retorno econdémico. Ela exige a associagdo de um valor
monetdrio a um impacto, muitas vezes, ndo monetario. A Unica exce¢ao sao os
projetos para geracao de renda, em que o indicador de impacto é a renda, ou
seja, ja é estimado em valor monetdrio, ndo exigindo nenhuma transformacao.
Para os demais projetos sociais, que ndo tenham como indicador de impacto a
renda dos participantes, a transformacdo do impacto em beneficio precisa ser
realizada.

A pergunta que se faz é como efetuar essa transformagao em projetos sociais
com objetivos tdo diversos, como, por exemplo, a melhora na qualidade da
educacao, na saude, a reducdo da criminalidade, entre outros. A resposta ndo é
simples. Para efetuarmos essas transformacgdes, temos que fazer hipodteses que
permitam atribuir um valor monetdrio ao impacto. Essas hipdteses variam de
projeto para projeto e exigem um profundo conhecimento sobre a tematica a
qual se aplica. O avaliador precisa conhecer a literatura a respeito do indicador
de impacto. Ele precisa saber quanto a mudanca causada no indicador, pelo pro-
grama, economiza para a sociedade e quanto aumenta o bem-estar, devido a
contribuicdo advinda das mudancas geradas nos beneficiarios e nas circunstan-
cias que os envolvem.

Analisemos, por exemplo, um programa para o aumento da escolaridade, no
qual o indicador de impacto é a taxa de jovens com ensino superior completo.
A literatura mostra que escolaridade mais alta propicia saldrios maiores, menor
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probabilidade de acessar programas sociais, menor probabilidade de encarcera-
mento, entre outros efeitos. Na transformacao do impacto estimado em benefi-
cio (valor monetario do aumento da taxa de jovens com ensino superior comple-
to), o avaliador tem que considerar: os ganhos salariais devido ao aumento dos
salarios; a probabilidade daqueles jovens tratados acessarem programas sociais
e a média dos custos em prover esses programas que seriam acessados caso o
jovem nédo tivesse aumentado sua escolaridade — isso equivale a uma economia
para a sociedade; a probabilidade de os jovens tratados serem presos e o custo
dessas prisdes que teriam acontecido se a escolaridade nao tivesse sido aumen-
tada - é o valor que a sociedade deixou de gastar, também uma economia. Nao
seria possivel estimar todas essas probabilidades e ganhos se ndo conhecermos
bastante a literatura para podermos fazer hipéteses plausiveis sobre todos os
parametros que serao empregados nessas estimacgoes.

No caso de projetos na area de sauide, por exemplo, para prevenir a incidéncia de
diabetes, a transformacédo do impacto em beneficio é também baseada em uma
série de hipdteses. Digamos que o impacto do projeto seja mensurado em ter-
mos da diminuicao da taxa de incidéncia de diabetes na populacdo. Uma menor
taxa de incidéncia de diabetes leva a: uma diminui¢cao dos gastos com o sistema
de saude para tratamento das doencas derivadas dessa; uma melhora na vida
das pessoas que adquiriram habitos saudaveis por causa do projeto e que fica-
riam doentes caso ele nao existisse; economia para a sociedade com os dias de
trabalho que seriam perdidos se as pessoas ficassem doentes; diminuicdo dos
gastos com previdéncia social que teria que ser paga aos doentes e invalidos.

Se o projeto é para melhorar a empregabilidade dos jovens, por exemplo, o ava-
liador deve conhecer muito sobre o mercado de trabalho. Ele precisara determi-
nar qual o valor para a sociedade do aumento do nimero de jovens emprega-
dos. O fato de mais jovens entrarem no mercado de trabalho gera ganhos para
os proprios individuos (em termos de salario) e para toda a sociedade como: au-
mento da producao — porque agora ha mais pessoas contribuindo para o produ-
to; diminuicao da probabilidade de o jovem que arrumou emprego se envolver
com alcool, drogas e crime, 0 que, por sua vez, leva a menores gastos com trata-
mentos de toxicomanos e prisdées; melhora na qualidade do aprendizado dos fi-
Ihos daqueles que foram empregados, pois terdo uma melhor estrutura familiar;
aumento do nivel de atividade econémica a medida que boa parte dos salarios é
gasta no comércio, entre outros efeitos.

Dos exemplos apresentados, pode-se concluir que para determinar o valor ga-
nho ou economizado pela sociedade devido ao projeto o avaliador terd que co-
nhecer, profundamente, a literatura sobre o tema. S6 assim serd capaz de estimar
as vdrias facetas afetadas pelo projeto e adotar boas hipéteses para a transforma-
¢ao. Ao final desse capitulo, apresentamos trés exemplos de avaliacdes de proje-
tos no Brasil, nas dreas de educacao, criminalidade e saude.

Outra questao que o avaliador terd que considerar na estimativa do beneficio do
projeto é que o impacto, em geral, perdura mais do que um periodo de tempo.
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Algumas vezes o beneficio perdura por toda a vida produtiva do individuo, como
no caso dos projetos de qualificacdo profissional; ou por séculos, como o caso de
projetos de reflorestamento. Outras vezes, os beneficios sdo grandes logo apés a
implementagao e reduzem-se ao longo do tempo, por exemplo, campanhas de
prevencao a doencas epidemioldgicas como a dengue. Existem também proje-
tos que sé geram efeitos muitos anos apds sua implementacdo, como aqueles
para o aumento da escolaridade. O que todos esses casos tém em comum é que
os beneficios ocorrem em momentos distintos no tempo.

Se os beneficios sao recebidos em momentos diferentes, é preciso considerar o
tempo no cdlculo do beneficio total. Nao se pode, simplesmente, somar os bene-
ficios em cada momento para obter o beneficio total. Isto acontece porque, em
geral, as pessoas atribuem mais valor ao dinheiro no presente do que no futuro.
Afinal, o que vocé prefere: ganhar 500 reais hoje ou somente no ano que vem? A
maioria das pessoas prefere hoje. Isso se chama “preferéncia intertemporal”.

Para calcularmos o beneficio monetario total do projeto, precisamos considerar
o efeito do tempo no seu recebimento. Para isso, montamos o fluxo de caixa do
beneficio e utilizamos a taxa de desconto intertemporal para deduzir do mon-
tante o fato de que o valor sé sera recebido no futuro. A taxa de desconto inter-
temporal indica quanto o individuo valoriza o consumo presente em relacdo ao
futuro, ou seja, é o percentual pelo qual ele esta disposto a abrir mao do consu-
mo no presente para sé fazé-lo no futuro. Para efetuar o desconto intertemporal
aplicamos, entdo, os conceitos de “valor presente” e “valor futuro” oriundos da
matematica financeira. Esses conceitos sdo bastante intuitivos:

i. Valor presente (VP) é quanto determinado montante de dinheiro a ser
recebido no futuro vale no tempo inicial do investimento;

ii. Valor futuro (VF) é quanto determinando montante de dinheiro rece-
bido no tempo inicial valerd em momentos posteriores.

A férmula que relaciona estes dois conceitos é:
VE
P=—— (1
(I+17)
Onde: né o numero do periodo

1 é a taxa de desconto intertemporal

Para obter o beneficio total do projeto, aplicamos diretamente essa formula, de
forma a considerar o desconto intertemporal na soma dos beneficios ao longo
do tempo.

VEB,

VPTB, =VB, +z(1 )
0 0 +l~l’l

@
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Onde o VPTB é o valor presente do beneficio total; VBy, é o valor do beneficio
no tempo inicial, se ocorrer de o beneficio ser imediato a implementacao; e
VFBy, é o valor do beneficio recebido nos “n” periodos “t”.

A taxa de desconto intertemporal adequada é uma decisao discriciondria. Em
geral, os economistas consideram a taxa de desconto intertemporal com sen-
do igual a taxa de juros. A intuicdo para isso é que a taxa de juros seria a recom-
pensa financeira por deixar de consumir hoje, para consumir amanha. Ela pode
ser interpretada como a taxa sobre quanto os individuos valorizam o presente
em relacdo ao futuro. Quanto mais elevada é a taxa de desconto intertemporal,
mais as pessoas valorizam o consumo presente. Por outro lado, quanto menor
essa taxa, menos as pessoas valorizam o consumo presente em relagdo ao fu-
turo.

A taxa de juros considerada como representativa da taxa de desconto intertem-
poral é a taxa de juros real. A taxa de juros real é igual a taxa de juros nominal
menos a inflacdo / deflacdo. A taxa de juros nominal é a de face, ou seja, aquela
que é paga quando fazemos um investimento. Por exemplo, se em determina-
do ano uma aplicacdo na poupanca rendeu 7,5% (taxa de juros nominal) e a
inflacdo acumulada foi de 6,5%, entdo a taxa de juros real foi de 1%. Utilizamos
a taxa de juros real porque o cdmputo do montante do beneficio ja estd isento
da inflacdo / deflacédo, pois quando o calculamos usamos as estimativas com
os valores monetarios referentes ao ano-base (via de regra, em t,). Portanto,
se usassemos a taxa de juros nominal, estariamos descontando a variacdo do
valor da moeda duas vezes.

Nao necessariamente precisamos igualar a taxa de desconto intertemporal a
taxa de juros. Muitas vezes, os avaliadores adotam taxas de desconto inter-
temporal menores que a taxa de juros corrente. Isso acontece, porque, como
a maioria dos projetos tem impactos de longo prazo, os avaliadores utilizam
uma taxa de juros de longo prazo. A taxa de juros de longo prazo, em geral, é
menor que a taxa de juros corrente. Alternativamente, muitos estudos utilizam
a taxa de juros dos Estados Unidos, por se tratar de uma economia mais estavel
que a brasileira. Como a economia brasileira passou nas ultimas décadas por
profundas mudancas, a sua taxa de juros de longo prazo é muito volatil e pode
nao ser uma boa estimativa para o futuro.

Para entender melhor os conceitos trabalhados, esta disponivel como ultimo
topico do capitulo um exemplo ficticio de avaliacao de retorno econémico de
um projeto para qualificacdo profissional de jovens.
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Custo do Projeto

Uma vez calculado o beneficio total, a outra dimensdo necessaria para a ava-
liacdo de retorno econdmico é o custo do projeto. O custo considerado nesse
tipo de analise é denominado “custo econdmico” e transcende o custo contabil
por considerar o custo de oportunidade do projeto. Vamos entender cada um
desses conceitos:

Custo econdmico = custo contdbil + custo de oportunidade

O custo contabil é todo dispéndio que, via de regra, aparece nos demonstrati-
vos contabeis. E todo desembolso monetario necessario para o funcionamento
do projeto, por exemplo, pagamento de conta de luz, de pessoal, aquisicdo
de material, etc. O custo de oportunidade difere do custo contabil por ser um
custo implicito, ou seja, em geral nao aparece nos demonstrativos contabeis.

O conceito do custo de oportunidade foi cunhado pela economia para desig-
nar o rendimento que se deixa de obter ao realizar determinada escolha. Em
outras palavras, é o ganho que poderia advir da aplicacao alternativa de um
determinado recurso. Muitos projetos funcionam com um exiguo orcamento
préprio, mas utilizam muitos recursos extras da sociedade. Por exemplo, um
programa de fornecimento de sopa para pessoas carentes que utiliza mao de
obra voluntdria, que recebe os alimentos de um doador, que utiliza a cozinha
cedida de uma instituicdo beneficente, entre outros recursos. O custo contabil
provavelmente serd muito baixo e se somente ele fosse computado no calculo
do retorno, esse estaria distorcido. O custo de oportunidade resolve o proble-
ma da distorcao do retorno, uma vez que computa quanto valeria: a aplicacao
da méao de obra em outra atividade produtiva; os alimentos doados se fossem
aplicados de outra maneira, por exemplo, vendidos; o aluguel da cozinha para
um restaurante. Nesse caso especifico, o custo econdmico do projeto tem
como maior parcela o custo de oportunidade. Ao utiliza-lo para o calculo do
retorno econdmico, esse nao mais estaria distorcido.

Um exemplo classico de custo de oportunidade no terceiro setor é o aluguel
nao pago. Muitos projetos sociais funcionam em imoveis cedidos por parcei-
ros, pelos quais o aluguel nao é pago. Como ndo pagam pelo recurso usado (o
imovel), esse ndo consta no custo contabil. Porém, para o projeto funcionar ele
ocupa aquele imével. Nesse sentido, o projeto usa o recurso (o imével), mesmo
nao pagando por ele e, portanto, esse custo precisa ser computado no calculo
do retorno. O custo de oportunidade faz esse cdmputo. Se o imével fosse usa-
do para outro fim, por exemplo, aluguel para ponto comercial, estaria gerando
renda e remunerando o capital investido na sua aquisicdo. Portanto, o custo
de oportunidade do uso do imovel pelo projeto é o aluguel que ele deixou de
render.
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Para melhor compreensao, vejamos outro exemplo. Considere o projeto de
curso profissionalizante ministrado no contraturno escolar. O jovem que es-
colheu participar do curso deixou de fazer um estagio pelo qual receberia um
saldrio. Mesmo que seja desejado pelos gestores do projeto, o fato de o jovem
assistir as aulas em vez de ir para o estagio remunerado é um custo de opor-
tunidade de participacdo no projeto e precisa ser computado na avaliacao de
retorno econdmico. Ainda que esse jovem ndo fizesse o estagio, o tempo que
ele permanece no curso poderia ser usado de forma alternativa para ajudar os
pais nos afazeres domésticos, ou para cuidar dos irmaos mais novos. Portanto,
o custo dos afazeres domésticos e do cuidado com os irmaos é o custo de opor-
tunidade de participar do projeto e precisa ser valorado.

Outro custo de oportunidade, muito comum em projetos sociais, é o dispén-
dio de horas de trabalho dos voluntérios. Quando o projeto social funciona
com a colaboracdo de voluntarios, o custo das horas trabalhadas por eles ndo
aparece no custo contabil, simplesmente porque ndo foram pagas. Entretanto,
para o seu funcionamento esse recurso (as horas de trabalho dos voluntarios)
foi utilizado e o cdémputo do seu custo deve considera-lo. O uso alternativo
desse recurso seria despender as horas em servico remunerado. Assim, o custo
de oportunidade do trabalho voluntario é quanto esses profissionais estariam
recebendo caso fossem remunerados.

Existem muitos outros exemplos de custo de oportunidade, especificos para
cada projeto social ou politica publica e para descobri-los basta aplicar o con-
ceito na analise de cada caso. Ao final do capitulo, apresentamos trés exemplos
de custos econdémicos considerados em avaliacdes no Brasil.

Calculado o custo de oportunidade e o custo contabil, a soma de ambos resulta
no custo econémico. Assim como acontece com o beneficio, o custo econémi-
co pode ocorrer em diferentes momentos no tempo. Novamente, vale relem-
brar que nao podemos somar o valor gasto em cada momento para obtermos
o custo total sem considerar a taxa de desconto intertemporal. Para isso, apli-
camos os conceitos de valor presente e valor futuro da matematica financeira
e obtemos a seguinte relacao:

VFC,
VPTC, =VC, + Z ﬁ 3)
+1

Onde o VPTC é o valor presente do custo total; VCy, é o valor do custo no tem-
po inicial; e VFCy, é o valor do custo incorrido nos n periodos t.

Essa formula é andloga aquela aplicada ao calculo do beneficio total do pro-
grama. Assim, toda a discussdo em relacao a taxa de desconto intertemporal
realizada na secdo 8.1 continua valida. Além disso, ndo podemos esquecer que
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a taxa de desconto intertemporal tem que ser a mesma considerada no célcu-
lo de Valor Presente do Beneficio Total, ou seja, ao escolhermos uma taxa de
desconto intertemporal, essa sera a mesma para todos os calculos do retorno
econdmico.

Medidas do Retorno EconOmico

Apds a estimacdo do custo e do beneficio de um projeto social ou politica pu-
blica, estamos aptos a calcular o seu retorno econémico. O retorno econémico
visa a identificacdo da viabilidade econémica do projeto, por meio da compa-
racdo do seu custo com o seu beneficio. A viabilidade econémica se refere ao
fato de o projeto gerar um “lucro social’, ou seja, seu beneficio ser maior que
seu custo para a sociedade.

O calculo do retorno permite descobrir a viabilidade econ6mica de um projeto
social ou politica publica e também comparar alternativas de investimentos
em projetos diferentes. A comparacao de dois projetos indica que aquele com
maior retorno é o mais atrativo como investimento. Entretanto, é preciso ter
cuidado com essa comparagao.

A comparacéo de projetos sé deve ser realizada se eles forem semelhantes em
seus objetivos e publico-alvo. Cada area de investimento social apresenta re-
tornos diferenciados para a sociedade, mas todas precisam de investimento.
A decisao de investimento ndo passa somente pelo retorno de cada area, mas
também pela vocacdo de cada instituicdo financiadora. Por exemplo, projetos
de educacao basica costumam gerar retornos elevados para a sociedade pelas
caracteristicas inerentes ao seu publico-alvo — o impacto perdura por toda a
vida do participante. Projetos para idosos, em geral, apresentam retornos mais
baixos, também por caracteristicas inerentes ao publico-alvo — o impacto per-
dura poucos anos. Nao seria correto usar a comparacao do retorno econémi-
co de ambos para decidir em qual investir, pois essas duas areas sociais tém
caracteristicas muito diferentes. O ideal seria comparar somente o retorno de
projetos de educacdo basica com objetivos semelhantes e comparar somente
o retorno de projetos para idosos e, dentre cada grupo, decidir em qual investir.
Além disso, o numero de atendidos e a capacidade de expansao do projeto
também devem ser levados em consideracao.

Existem vérias formas de calcularmos o retorno e cada uma delas constitui
uma estatistica de retorno econémico. A diferenca entre as estatisticas é ape-
nas a 6tica da sua construcao, pois todas medem a relacdo entre o custo e o
beneficio do projeto. Neste livro, apresentamos quatro estatisticas de retorno
econémico: Valor Presente Liquido (VPL), Taxa Interna de Retorno (TIR), Razdo
Custo-Beneficio e Razdo Custo-Efetividade.
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O VPL e aTIR decorrem da aplicacdo direta de conceitos da matematica finan-
ceira. A Razao Custo-Beneficio é um conceito aplicado em diversas areas da
economia. Essas estatisticas sdo muito comuns na analise de viabilidade eco-
noémica de investimentos do setor privado. Por fim, a Razdo Custo-Efetividade
é calculada quando nao for possivel transformar o impacto encontrado em be-
neficio, ou seja, quando nao for possivel atribuir valor monetario ao impacto.
Veremos detalhadamente cada uma dessas estatisticas.

8.3.1 Valor Presente Liquido -VPL

O valor presente liquido estima o retorno por meio da subtracao do valor pre-
sente do custo total pelo valor presente do beneficio total. A intuicao é que se
os beneficios sdo maiores que os custos, entdao o projeto é vidvel economica-
mente. Ou seja, o projeto gera para a sociedade mais valor do que retira dela
em termos do investimento necessario para sua execucao. Assim, temos:

VPL= Beneficio — Custo “)

Considerando que os beneficios e os custos acontecem em momentos diferen-
tes no tempo, para realizarmos essa subtracao, precisamos que ambos estejam
a valor presente de um mesmo periodo. Considerando t, o primeiro ano do
investimento, trazemos os valores do beneficio e do custo de cada ano a valor
presente desse periodo, por meio da férmula:

VFC,
: j (5)

VEB
VPL, =|VB, +> —=|-|VC, +>
0 0 (1+0" ! (1+10)"
A analise do resultado é:

Se VPL > 0 — retorno positivo, o projeto é viavel economicamente, pois seu
beneficio supera o custo.

Se VPL < 0 — retorno negativo, o projeto ndo é vidvel economicamente, pois
seu custo supera o beneficio gerado.

Se VPL = 0 — retorno neutro, valor do beneficio gerado é igual ao custo incor-
rido.

8.3.2 Taxa Interna de Retorno -TIR

A taxa interna de retorno é a taxa de oportunidade de investir o recurso no
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projeto. Ela representa o retorno implicito do investimento. Matematicamente,
a TIR é a taxa de desconto intertemporal implicita que iguala o beneficio do
projeto ao seu custo, de forma que o valor presente liquido seja zero. Assim:

VFB VEC
VPL, =|VB, +Y ——=— |-|VC, +Y ——=—1=0 (6)
’ ’ (1+TIR)" ' (+TIR)"

Ou, reagrupando os termos de (6), temos:

VFB, VFB, VFC, VFC,
ver, =B, -vC, )+ (. — R :
TS T T TIRY (+TIR)" ) \(1+TIR) (1+TIR)"

J_o (62)

Calculadoras financeiras ou softwares fazem essa estimacao.

A TIR é uma taxa anual, ou na unidade de tempo utilizada para construir o flu-
xo de caixa. Para interpretarmos o resultado da TIR, é necessaria a comparacdo
com a TIR de outro projeto ou com uma taxa minima de atratividade - TMA. A
taxa minima de atratividade é a taxa de juros minima que um investidor pre-
tende obter com o seu investimento. Assim a TMA pode ser a taxa de juros
basica do mercado, a taxa de remuneracdo da poupanca ou outra taxa que
se considerar a minima para remunerar um investimento. Assim, sao trés os
resultados possiveis:

Se a TIR > TMA, o projeto é vidvel economicamente, pois o retorno gerado
€ maior que a taxa minima de atratividade. Ou seja, o projeto tem um retorno
implicito maior do que o minimo considerado pela sociedade como razoavel.

Se a TIR < TMA, o projeto nao é vidvel economicamente, porque seu retorno
€ menor que a minima de atratividade. Ou seja, o projeto tem um retorno im-
plicito menor do que o minimo desejado.

Se a TIR = TMA, o projeto estd em uma zona de indiferenca de retorno, mas
é economicamente viavel. Ou seja, o projeto gera o minimo desejado pela so-
ciedade.

3.3.3 Razao Custo-Beneficio

A Razao Custo-Beneficio é uma das estatisticas de retorno econdmico mais uti-
lizadas, devido a sua facil compreensao. No dia a dia, costumamos fazer anali-
ses de custo-beneficio em todas as nossas decisdes tomadas. Em geral, quando
estamos diante de uma escolha, pensamos nos prés e nos contras que podem
advir da decisao, para somente depois balizarmos nossas acdes. Por exemplo,
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com relacdo a compra de um automaével: primeiramente analisamos a potén-
Cia, o custo de manutencao, o conforto, o design e varios outros aspectos. De-
pois, verificamos o custo do automével. Por fim, relacionamos os beneficios de
cada modelo e comparamos com o custo. Somente depois de todo esse pro-
cesso é que decidimos pela compra. Quando se realizam essas comparacdes, o
que estamos fazendo de forma intuitiva é uma analise custo-beneficio.

No caso de projetos privados e sociais a andlise ndao pode ser intuitiva. O que se
faz é relacionar o custo e o beneficio do projeto por meio da Razédo Custo-Bene-
ficio. Essa razao fornece uma estatistica de quanto é o retorno para a sociedade
de cada real investido no projeto. Para o seu calculo basta dividir o beneficio
total pelo custo econémico total®! Tanto o beneficio quanto o custo tém que
estar a valor presente de um mesmo periodo de tempo.

Razao Custo-Beneficio = VPTBy, / VPTCq, (7)

Ondet, indica o tempo n, no qual o beneficio e o custo foram calculados. A in-
terpretacao do resultado nos fornece o montante de beneficio que serd gerado
por cada real investido. Por exemplo, se a Razdo Custo-Beneficio foi de 1,5, sig-
nifica que a cada real investido o beneficio gerado serad de um real e cinquenta
centavos. Portanto, o projeto é vidvel economicamente. Por outro lado, se a
Razdo Custo-Beneficio for de 0,60, significa que cada real investido no projeto
valerd no futuro apenas sessenta centavos. Ou seja, o dinheiro investido per-
deu valor com o projeto, pois esse ndo foi capaz de gerar beneficios suficientes
para compensar 0s custos.

Se quisermos saber o retorno para a sociedade em termos percentuais, aplica-
mos a seguinte férmula:

Retorno % = (Razao Custo-Beneficio - 1)*100 (8)

Esse resultado nos fornece quanto o investimento no projeto gera no futuro
em termos percentuais. Se a Razdo Custo-Beneficio é de 1,5, entdo o retorno
serd de 50%. Portanto, o projeto apresenta retorno positivo para a sociedade,
sendo vidvel economicamente. Com a Razdo Custo-Beneficio de 0,6, o retorno
sera de -40%, ou seja, retorno negativo, indicando que o programa nao é via-
vel economicamente. O retorno percentual é, somente, uma outra maneira de
apresentar o mesmo resultado da razao beneficio-custo. A decisdao de como
apresentar os resultados é escolha discricionaria do avaliador e dependera do
seu conhecimento prévio do publico para o qual se dirige, de modo a determi-
nar qual a forma de mais facil compreensao.

6" Apesar de a razdo ser a divisdo do beneficio pelo custo - razao beneficio-custo, adotamos
a nomenclatura razdo custo-beneficio por ser a denominacao difundida nacionalmente. Em
inglés o termo é benefit-cost ratio.
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Razao Custo-Efetividade

A Razédo Custo-Efetividade é uma alternativa para a comparacdo dos custos
com os beneficios dos projetos, quando nao se deseja, ou quando nao é pos-
sivel, valorar monetariamente o impacto. Essa estatistica dimensiona o impac-
to em relagdao aos custos, sem a transformacdo daquele em beneficio. Assim,
utilizamos a Razdo Custo-Efetividade quando nédo é possivel encontrar boas
hipoteses para transformar o impacto estimado em valor monetario ou caso
nao seja interessante essa transformacao.

Alguns projetos tém indicadores de impacto de dificil valoracao. Por exemplo,
projetos para a preservacao das baleias. O impacto serd medido em termos de
numero de baleias salvas. Para transformar o impacto em beneficio teriamos
que saber quanto vale para a sociedade cada baleia salva. Isso exigiria hip6-
teses nada triviais. Outras vezes, por questdes ideoldgicas, os avaliadores nao
querem atribuir valor a alguns indicadores de impacto. No caso de projetos
para prevencao de doencas, em que o impacto é o niumero de vidas salvas. Para
transformar esse impacto em beneficio é preciso valorar a vida. Muitos autores
consideram que o valor da vida é quanto a pessoa vai produzir no mercado
de trabalho, ou seja, quanto de saldrio receberd ao longo da sua vida laboral.
Isso pode parecer l6gico para alguns. Entretanto, para outros, pode parecer um
absurdo, pois o valor da vida transcende o seu sentido econémico. Nos dois
exemplos, o avaliador poderia optar por apresentar a Razdo Custo-Efetividade.

A Razédo Custo-Efetividade é calculada pela divisdo do impacto estimado (na
avaliacdo de impacto) pelo custo econémico total:

Razao Custo-Efetividade= impacto estimado / VPTCy, )

Esta estatistica fornece quanta unidade de impacto se obtém por real gasto.
Por exemplo, no caso do projeto para preservacao das baleias, a Razdo Cus-
to-Efetividade fornece quantas baleias foram salvas para cada real gasto. Se a
Razéo Custo-Efetividade é de 0,000003, significa que a cada real investido salva
0,000003 baleias. A fim de tornar o resultado mais intuitivo, podemos multi-
plicar o resultado por 1.000.000. Assim, teriamos que, para cada 1.000.000 de
reais investidos no programa, trés baleias sdo salvas. No exemplo do projeto de
prevencao as doencas, a Razao Custo-Efetividade indica quantas vidas foram
salvas para cada real despendido com o programa. Se a Razéo Custo-Efetivida-
de é de 0,00045 e multiplicarmos esse resultado por 100.000, teremos que cada
cem mil reais investidos no projeto salvam 45 vidas.

Apos calcular a Razdo Custo-Efetividade, a pergunta é se o valor encontrado
seria alto ou baixo. A resposta sé podera ser fornecida pelas outras estatisticas
de retorno econdmico. Isso indica que essa estatistica, apesar de considerada
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uma estatistica de mensuracdo de retorno econdmico, nao permite que seja
avaliada a viabilidade econémica do projeto. Por esse motivo, deve sempre
que possivel ser substituida pelas outras estatisticas apresentadas nesse ca-
pitulo. Mesmo com essa limitagao, a estatistica de custo-efetividade é muito
usada para comparar projetos. Lembre-se que a comparagao deve se restringir
a projetos com o mesmo indicador de impacto, o mesmo publico-alvo e a mes-
ma finalidade. Se o gestor tem que decidir entre dois projetos, ele escolhera
0 que tem maior custo-efetividade, pois com o mesmo custo mais impacto é
atingido. No exemplo da baleia, se uma outra metodologia de preservacao das
baleias fosse aplicada com Razédo Custo-Efetividade de 0,000001, esta nao seria
preferivel aquela em que a Razdo Custo-Efetividade é de 0,000003, pois com o
mesmo montante menos baleias sdo preservadas.”

Alguém poderia argumentar que para comparar dois projetos poderiamos
analisar somente o impacto estimado. Entretanto, a comparacao do impacto
estimado poderia levar a conclusdes errbneas, pois pode ocorrer a situacao em
que um projeto tenha impacto maior do que o outro, mas por seu custo ser
muito mais elevado, tenha menor Razdo Custo-Efetividade.

Analise de Sensibilidade

A analise de sensibilidade é a ultima etapa da avaliagao econémica. Seu obje-
tivo é testar a sensibilidade (variacdo) dos resultados da avaliacdo em relacao
aos parametros utilizados. Como a avaliacdo econOmica é baseada em méto-
dos estatisticos, que estao sujeitos a erros, e em parametros escolhidos as ve-
zes de forma discricionaria, faz-se necessario testar se os resultados encontra-
dos sofreriam alteracdo caso a amostra e os parametros da avaliacdo fossem
diferentes. Assim, a analise de sensibilidade é uma técnica de verificacdo de
robustez dos resultados da avaliacdao. O termo robustez em avaliacdo é empre-
gado no sentido figurado de “for¢a” da avaliacao, ou seja, sua confiabilidade.

Toda avaliagdo econOmica envolve um conjunto de informacbes incertas. A
incerteza se deve as variagdes da amostra e ao espectro de plausiveis valores
para os parametros. Por exemplo, podemos calcular o retorno econémico con-
siderando uma taxa de desconto intertemporal de 5%. Entretanto, seria plau-
sivel utilizar uma taxa de desconto de 6% ou 4%, entre outros valores. Nesse
caso, na analise de sensibilidade, refazemos a avaliacdo de retorno econémico
com essas possiveis variacdes da taxa de desconto intertemporal, para verificar
se os resultados nao sofrem alteracao.

Entdo, na prética, a andlise de sensibilidade implica em refazer a avaliacao
econdmica alterando os parametros utilizados e verificar se as estatisticas de
retorno econémico continuam com o mesmo resultado. Se o resultado é man-
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tido, dizemos que ele é robusto. Isso significa que, mesmo que nossa estimacao
apresentasse um erro, o valor real fosse diferente do estimado, o resultado nao
se alteraria.

Existem varias técnicas para se realizar a andlise de sensibilidade. Nesse capitu-
lo abordaremos uma delas, conhecida como analise de sensibilidade univaria-
da (univariate sensitivity approach). A andlise é facil de ser realizada e permite
considerar os dois tipos de incertezas da avaliacdo econémica — a causada pe-
las variagOes da amostra e pelo espectro de plausiveis valores dos parametros.

Como vimos ao longo desse livro, a avaliacdo econémica de um projeto social
envolve a estimacdo de vérios parametros para os quais utilizamos amostras e
técnicas estatisticas. Isso acontece, por exemplo, na mensuracao do impacto
do projeto, quando os métodos de regressao sdo empregados. Ao utilizarmos
amostra para estimar determinado parametro na populacdo, incorremos em
erros de estimacao devido a caracteristicas da amostra analisada. Provavelmen-
te, a selecdo de uma amostra diferente levaria a valor diverso do parametro. A
construcao do intervalo de confianca procura captar os possiveis valores que o
parametro poderia assumir se amostras diferentes fossem utilizadas, com uma
probabilidade de certeza.

Para considerar a incerteza proveniente de variagdes na amostra, em geral, se
considera o menor e o maior valor possivel do parametro, ou seja, os valores do
limite inferior e superior do intervalo de confianca a 95% ou 90% de confianca.
Para cada um desses valores, recalculamos as estatisticas de retorno econé-
mico e verificamos a manutencdo dos resultados. Se os resultados tiverem se
mantido, entdo dizemos que o retorno é robusto. Esse procedimento é repeti-
do para cada um dos parametros estimados com base em amostras.

O procedimento para o teste de sensibilidade em relagcdo as incertezas pro-
veniente dos valores dos parametros é similar ao proveniente da variacdo na
amostra. A diferenca é que, nesse caso, ndo temos os valores dos limites supe-
riores e inferiores com uma probabilidade de certeza, porque os parametros
foram escolhidos discricionariamente, com base em conhecimento prévio do
avaliador. Assim, a determinagao de quais valores esse parametro poderia as-
sumir também sera escolha discricionaria e dificil. Uma forma muito utilizada
pelos avaliadores para determinar os menores e maiores valores é a analise dos
valores passados do parametro.

A taxa de desconto intertemporal é um exemplo de parametro escolhido dis-
cricionariamente pelo avaliador. Como vimos, alguns economistas consideram
essa taxa igual a taxa de juros real da economia. Entretanto, existem varias ta-
xas de juros, por exemplo, a taxa basica chamada de SELIC, a taxa preferencial
de juros, a taxa de remuneracdo da poupanca, etc. Além disso, também exis-
tem varios indices de inflacao e deflacdo, como indice de Precos ao Consumi-
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dor Amplo (IPCA) e o indice Geral de Precos (IGP). Assim, surge uma incerteza
quanto a precisao do retorno econémico calculado, devido a discricionarieda-
de da escolha desse parametro. Para fazer a andlise de sensibilidade escolhe-
mos o menor e o maior valor da taxa de juros real da economia, de acordo com
a série historica das varias taxas existentes.

O raciocinio anterior, para a taxa de desconto intertemporal, se aplica a qual-
quer outro parametro considerado na avaliagdo econdémica. Pode-se, por
exemplo, utilizar parametros (incertos) para a estimac¢ao dos custos de opor-
tunidade ou até mesmo dos custos contabeis. Desse modo, faz-se a andlise
de sensibilidade para cada um dos parametros discricionariamente adotados.
Portanto, existem varios parametros que utilizamos na avaliagdo econémica
que podem e devem ser testados na andlise de sensibilidade a fim de que pos-
samos confirmar a robustez do retorno.

Além de testar o efeito no retorno econdmico de mudangas em cada parame-
tro, mantendo os demais constantes, os avaliadores também testam a varia-
¢ao conjunta de dois ou mais parametros a fim de obterem um espectro ainda
maior de testes e verificar, de forma mais precisa, a robustez dos resultados.
Cada novo célculo do retorno, supondo valores diferentes dos parametros, é
chamado comumente de “cenarios”.

Considere x o nimero de parametros a serem analisados. Cada parametro tera
o seu limite inferior e limite superior e seu valor original. Assim, temos x vezes 3
elementos a serem combinados menos a combinacao original da avaliacdo. O
total de cenarios é dado por:

Total de cenarios = 3% - 1 (10)

Apo6s montarmos todos os cendrios, calculamos a proporcao daqueles que
tiveram resultados opostos ao da avaliacdo, em que o valor presente liquido
encontrado foi negativo ao invés de positivo, por exemplo. Quanto menor o
percentual de cenarios com resultados contrarios ao da avaliacdo, mais robusto
o seu resultado sera. Quanto maior o percentual de cenarios com resultados
contrarios ao da avaliacao, mais frageis os resultados estimados.

A fim de evitar que o relatério da avaliacdo fique enfadonho, os avaliadores
nao costumam reportar o resultado de cada cenario. Eles apenas descrevem os

parametros testados, o numero total de cendrios e o percentual de estimativas
contrario ao da avaliagao.

Exemplo Ficticio

Neste ponto, finalizamos a teoria relativa a avaliacdo econémica de projetos
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sociais, e em especial, a avaliacdo de retorno econdmico, tema especifico deste
capitulo. Para fixar melhor o contetdo e servir de roteiro para futuras avalia-
¢oes de retorno econémico, apresentamos a seguir a avaliacdo econdmica de
um projeto ficticio, realcando todas as etapas e calculos necessarios a estima-
¢ao do retorno do projeto.

Nome do projeto: “Trabalha Brasil”
Objetivo: inserir jovens no mercado de trabalho.
Publico alvo: jovens nos dois ultimos anos do ensino médio.

Acobes: curso profissionalizante com dura¢ao de dois anos, oferecido no con-
traturno escolar.

Numero de beneficiarios: 150 individuos.
Indicador de impacto: empregabilidade dos jovens.

Resultado da estimacao de impacto um ano apés o fim do projeto: em mé-
dia, 10% dos tratados conseguiram emprego por causa do projeto.

Calculo do Beneficio

Transformacao do impacto em beneficio:

Dos 150 participantes 10% conseguiram emprego por causa do projeto. Entao,
o projeto conseguiu inserir 15 jovens no mercado de trabalho, que ndo o aces-
sariam se nao tivessem participado do curso profissionalizante.

Para transformar o impacto em beneficio considere as seguintes hipoteses:

i O beneficio de colocar o jovem no mercado de trabalho é o saldrio que
ele recebe. Esse equivale ao que ele produz para a sociedade;

ii. Na média os beneficiarios empregados recebem R$ 1.000,00. Esse va-
lor foi calculado com base nas informacdes de saldrio informadas pelos jovens.

Para calcular o benéfico do projeto por um ano multiplicamos o nimero de
jovens que estdao empregados por causa do projeto (15) pelo salario médio
que recebem por més (R$ 1.000,00) por 12 meses — perfazendo um total de RS
180.000,00 por ano.

Avaliacao Econémica de Projetos Socias | 163



Fluxo de caixa e calculo do beneficio total:
Para elaborar o fluxo de caixa considere que:

iii. Se nao fosse o projeto, os jovens beneficidrios entrariam no mercado
de trabalho, de qualquer forma, cinco anos apés o fim do projeto. Entdo, o be-
neficio perdura durante cinco anos.

iv. A taxa de desconto intertemporal é de 5%.
A figura a seguir ilustra o fluxo de caixa.

S

N3
N
N

to t t, ts ty ts ts

Para somar os valores em momentos diferentes no tempo, aplicamos a taxa de
desconto intertemporal e calculamos o Valor Presente Total do Beneficio em t,:

VFB
VPTB, =VB, + Z—(l " i,)””

VEB VFB VFB VEB, VFB

1 3 Is

VFB ,
VPTB =VB, + 11 + 2z + ;T 44 + s+ /b(
! C(4+) A+ A+ A+ A+ (A+i0)

180.000  180.000  180.000  180.000  180.000
2 + 3 + 4 + 5 + 6
(140,05 (1+0,05° (140,05 (1+0,05° (1+0,05)

VPTB, =0+0+ =742.196,00

Portanto, o beneficio total do projeto a Valor Presente em to é de 742.196 reais.
O calculo do impacto, consequentemente, do beneficio s6 considerou o be-
neficio individual. As externalidades advindas do saldrio dos jovens inseridos
no mercado de trabalho por causa do projeto ndo foram computadas. Dessa
forma, sabemos de antemao que esse beneficio esta subestimado. O beneficio
real deve ser maior do que o estimado pela avaliacdo, fazendo com que o seu
retorno também seja maior.

8.5.2 Calculo do Custo Economico:

Para o funcionamento dos cursos, a gestdo do projeto despende recursos com
salario dos professores, material de laboratério, apostilas e lanches fornecidos
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para os alunos - tabela 1. Além dos valores efetivamente pagos, o projeto uti-
liza o laboratério fornecido por uma empresa parceira que nao cobra aluguel,
luz ou agua. Esse valor é computado no custo de oportunidade. Também os
alunos, ao decidirem alocar seu tempo nas aulas em vez de investi-lo em outras
atividades, incorrem no custo de oportunidade - tabela 2. Os valores das tabe-
las se referem aos custos de um ano de funcionamento.

Tabela 1: Custo Contabil Tabela 2: Custo de Oportunidade
IC.usto Contabil Valor (R$) opglrltsl:giﬂ:de Valor (RS)
23222%222326:1‘6550@5 60.000,00 Aluguel do laboratério 10.000,00
Material de laboratério | 100.000,00 Conta de luz 300,00
Apostilas 5.000,00 Conta de dagua 150,00
Lanches 72.000,00 Tempo dos alunos 210.000,00
Total 137.000,00 Total 220.450,00

Custo econdmico = custo contabil + custo de oportunidade
Custo econbmico = 137.000,00 + 220.450,00 = 357.450,00

Assim, o custo do projeto é de 357.450,00 reais por ano. Os jovens permane-
cem no projeto por dois anos.

Fluxo de caixa e calculo do custo econdomico total:

A figura a sequir ilustra o fluxo de caixa dos custos do projeto:

Pl -9 -9 9 P
t t & & & & &

0
l l t, ts ty ts ts
'l &

4 s

A A
g 3

Para somar o custo do projeto nos diferentes momentos do tempo, aplicamos
a taxa de desconto intertemporal de 5%, exatamente igual ao calculo do bene-
ficio total. Note que estamos trazendo o custo do projeto a valor presente em
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to - Portanto, o custo desse periodo ja estd em valor presente.

VFC
VPTC, =VC, +Y oy )
0 0 +l n

VFC,
VPTC, =VC, + -
0 C(1+19)
VPTC, =357.450+ 35774501 =697.878,57
0 (1+0,05)

Assim, o custo econdmico total do projeto em ty é de 697.878,57.

8.5.3 Retorno econémico
Calculo do Valor Presente Liquido

O fluxo de caixa completo do projeto é:

t

S S S
& s &
N N N
l l t, ts t, ts ts
S )
é’ é’

Considere a taxa de desconto intertemporal de 5%. O Valor Presente Liquido é:

VFB, VFC,
VPL, =|VB, +Z —|VC, +Y —=
Ty D (1)

v, :( 180.000  180.000  180.000 _ 180.000 _ 180.000 j_(357_ e 357.450)

2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 1
(1+0,05)°  (1+0,05)°  (1+0,05°" (1+0,05)° (1+0,05) (1+0,05)
VPL, =44317,43

> 7%,
4 ooo
> 7,
)
d aoo

Como ja conheciamos o valor presente do beneficio e do custo, o VPL poderia ser
calculado de forma alternativa:

VPTB, : 742.196,00

VPTC, : 697.878,57

VPL,, = VPTB,, — VPTC,

VPL,, =742.196,00 - 697.878,57 = 44.317,43
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O resultado significa que os beneficios do projeto excedem os custos em 44.317,43
reais. Entao, podemos concluir que o projeto apresenta um retorno econdmico po-
sitivo para a sociedade, sendo viavel economicamente.

Calculo da Taxa Interna de Retorno

No exemplo do projeto “Trabalha Brasil” a TIR é de 7%. A férmula para seu cal-
culo é:

VEB, VEB, VEC, VEC,
B, -vC, )+ o+ |- S :_|=0
YD) (+7IR)" ) | (1+1IR) (1+ TIR)"

Para obtermos a TIR utilizamos o software Excel®? no qual inserimos o fluxo de
caixa, selecionamos as células e inserimos a funcdo “TIR", como apresentado na
figura a sequir:

14 0 -357450
1 -357450
2 180000
3 180000
18 4 180000
5 180000
6 180000

A interpretacao da TIR depende da taxa minima de atratividade que considerar-
mos. Suponha que a taxa minima de atratividade seja de 5%. Entao, a TIR de 7% in-
dica que o projeto é vidvel economicamente, pois tem um retorno implicito maior
do que o minimo desejado pelo investidor.

Calculo da Razao Custo-Beneficio
Dos calculos anteriores temos que:

VPTBy,: 742.196,00
VPTCy,: 697.878,57

~ , e PTB[
Razao Custo - Beneficio= ——*
VPTC,
. . 742196
Razéo Custo - Beneficio = —————=1,06
697878,57

62 E possivel obter a TIR com calculadora financeira e outros pacotes computacionais. Op-
tamos por apresentar o exemplo utilizando o Excel, por ser um software muito difundido.
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O resultado indica que para cada real gasto no projeto, o retorno para a socie-
dade sera de 1,06 reais. Lembre-se que esse valor foi calculado considerando
uma taxa de desconto intertemporal de 5%.

No exemplo:
Retorno = (1,06 - 1)*100 = 6,0%

Ou seja, sob uma taxa de desconto intertemporal de 5%, o retorno do projeto
é de 6%.

Exemplo 1: Projeto para melhora na qualidade da educacao

(BIONDI et al. 2012):

O projeto “Olimpiada Brasileira de Ma-
tematica das Escolas Publicas - OBMEP”
tem como objetivo a melhora da qualida-
de da educacdo em matematica nas es-
colas publicas brasileiras. A unidade tra-
tada sao as escolas publicas e o indicador
de impacto é a nota média da escola na
Prova Brasil dos alunos do 9° ano (antiga
82 série). A avaliacao de impacto utilizou
metodologia de diferencas em diferen-
¢as com dados da Prova Brasil de 2005 e
2007. Os resultados mostram que o proje-
to melhora a nota média das escolas par-
ticipantes (foram utilizados varios méto-
dos no célculo do impacto).

Para transformar o impacto em beneficio,
os autores consideraram as seguintes hi-
poteses:
i. O impacto positivo estimado na
nota média dos alunos da 82 série
vale em valores absolutos para todos
os alunos matriculados nas escolas
participantes do projeto.
ii. A melhora no desempenho dos jo-
vens na 82 série afetara os saldrios fu-
turos dos jovens no mercado de tra-
balho - com elasticidade estimada de
0,3, segundo estudo de Curi e Mene-
zes-Filho (2007, apud BIONDI et al.,
2012)
iii. Os retornos da educacao no sala-
rio sao constantes no tempo.

Com base nos dados da Pnad 2007, os au-
tores projetaram qual seria o salario anu-
al correspondente de um jovem com 18

anos de idade e oito anos de estudo. Para
obter o beneficio do projeto multiplica-
ram o impacto na nota em relacdo aos sa-
larios futuros, considerando a elasticida-
de pressuposta. Depois, multiplicaram o
impacto do projeto no aluno médio pelo
nuimero de alunos beneficiados, assim
obtiveram o beneficio do projeto.

No cdlculo do custo, o trabalho conside-
ra dois cenarios: apenas com o custo con-
tabil por aluno, que é de RS 2,00; e com
o custo econdmico (contdbil + oportuni-
dade) calculado com base no custo eco-
némico de outro projeto similar, a “Olim-
piada de Lingua Portuguesa Escrevendo
o Futuro’, concurso semelhante a OB-
MEP realizado pela Fundacéo Itau Social
e Cenpec. Para os dois cendrios a taxa de
desconto intertemporal considerada é de
5%.

Os autores calculam o VPL total do pro-
jeto, o VPL por aluno e a TIR, diferencian-
do as estatisticas de retorno para escolas
e alunos que so participaram uma vez da
OBEMP, que participaram duas e trés ve-
zes. Além disso, repetem os calculos con-
siderando os dois cenarios de custo. Em
seguida, calculam a média de cada esta-
tistica estimada. Os resultados apontam
para um VPL total médio de 901 milhdes,
um VPL por aluno médio de 181,70 reais
e uma TIR média de 45% ao ano. Assim,
concluem que a OBMEP apresenta uma
taxa de retorno elevada e gera beneficios
salariais futuros aos jovens participantes.
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Exemplo 2: Projeto para prevencao da violéncia

(PEIXOTO, 2010).

O projeto “Fica Vivo” foi implementado
de forma piloto em uma das favelas mais
violentas de Belo Horizonte, Minas Gerais,
no ano de 2002. O objetivo do projeto é
a reducao dos numeros de homicidios,
por meio de a¢des que combinam poli-
ciamento ostensivo com agdes sociais.
A unidade tratada é a favela e o indica-
dor de impacto é a taxa de homicidios
por cem mil habitantes. A avaliacdo de
impacto utilizou a combinacdao da me-
todologia de pareamento por escore de
propensdao com a de diferencas em di-
ferencas e os dados foram provenientes
do Banco de Dados Georeferenciados da
Policia de Minas Gerais — 2000 a 2006 — e
o Censo Demografico do IBGE - 2000. Os
resultados mostram o impacto do projeto
entre 2002 e 2006, que foi de reducao de
15 homicidios.

Para transformar o impacto em beneficio,
a autora considerou as seguintes hipéte-
ses:

i. O beneficio de um homicidio evita-
do é igual a perda social do homici-
dio. Assim, o beneficio do homicidio
evitado é a perda que a sociedade
deixou de sofrer porque o homicidio
foi evitado. Essa perda tem varios fa-
tores, como anos de producdo per-
didos, custos judiciais, psicoldgicos,
entre outros.

ii. No caso do Brasil, Carvalho et al.
(2007, apud PEIXOTO, 2010) calculam
o valor dos anos de producao perdi-
dos devido ao homicidio. A autora
supde que a proporcdo dos anos de
producao perdidos devido ao homi-
cidio em relagao a perda total gerada
para a sociedade é igual a do Reino
Unido, onde o custo da perda gerada
pelo homicidio foi calculado consi-
derando varios fatores (DUBOURG E
HAMED, 2005, apud PEIXOTO, 2010).

Para obter o beneficio do projeto, a au-

tora aplicou regra de trés considerando
o valor dos anos de producdo perdidos
pela proporcéo que esse fator represen-
ta na perda total gerada pelo homicidio
no Reino Unido. Assim, calcularam que
a perda total gerada pelo homicidio no
Brasil é de 490 mil reais.

A autora considera o custo econémico do
projeto, mas ndo o subdividiu em custo
contébil e custo de oportunidade e sim
por uma tipologia de custo prépria. Além
disso, estima o custo do projeto por trés
formas diferentes. Os valores de custo
anuais médios por beneficidrio variam
de 43,17 a 52,43 reais e os custos totais
anuais médios variam de 1,019 a 1,238
milhdes de reais, de acordo com o méto-
do de estimacdo. Para realizar o fluxo de
caixa do projeto considera a taxa de des-
conto intertemporal igual ao indice de in-
flacao IPCA-IBGE variavel mensalmente.

A razédo custo-efetividade de um homi-
cidio evitado pelo projeto e também a
razéo custo-beneficio é calculada para as
trés formas de estimacdo do custo. A ra-
zao custo-efetividade encontrada varia,
de acordo com o método de célculo do
custo, de 201 a 244 mil reais e a razdo cus-
to-beneficio varia de 1,99 a 2,42. Os resul-
tados indicam que o projeto gera retorno
para a sociedade.

Como foram utilizados vérios parametros
para a estimacao dos resultados, a autora
realiza a andlise de sensibilidade varian-
do os diferentes valores dos anos de pro-
ducao perdidos, do percentual que este
componente representa na perda total
que o homicidio acarreta para a socieda-
de e do método de rateio. A andlise de
sensibilidade mostra que apenas dois ca-
sos, das 62 combinacbes de parametros
utilizadas, ndo se mostraram economica-
mente vidveis. Para as demais combina-
¢Oes de parametros o projeto apresenta
retorno para a sociedade. Essa andlise in-
dica robustez dos resultados estimados.
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Exemplo 3: Projeto de prevencao em Saude
(CAMELO JUNIOR et. al., 2011)

Avaliacdo econdbmica da triagem neo-
natal da galactosemia, no Estado de Séo
Paulo. A galactosemia é uma da doenca
metabdlica hereditaria, que pode ter seus
maleficios prevenidos caso seja detecta-
da precocemente. Se o diagndstico for
tardio, a crianca que apresenta a doenca
pode precisar de tratamento de urgéncia
e intensivo, para infeccdes generaliza-
das e insuficiéncia hepatica. Além de a
doenca poder evoluir para cirrose, insu-
ficiéncia hepatica, cataratas, hipertensao
intracraniana, edema cerebral, letargia,
hipotonia, retardo mental e morte. Com
o diagnéstico precoce, a crianga necessi-
ta apenas de acompanhamento médico
ambulatorial e, se a evolucéo do quadro
clinico for favoravel, adquire qualidade
de vida e possibilidade real de produtivi-
dade social futura. Os autores verificaram
o impacto da inclusao do diagndstico
dessa doenca no conhecido “teste do pe-
zinho", por meio de um estudo piloto no
ano de 2006, em Séao Paulo.

Os autores consideram como indicador
de impacto a incidéncia da doenca em
criancas. A base de dados é proveniente
do teste realizado em 59.953 recém-nas-
cidos escolhidos aleatoriamente.

Os resultados indicaram que 1:19.984
nascidos vivos teriam o diagndstico pre-
coce caso o teste para galactosemia fos-
se incluido no exame do pezinho. Para
transformar o impacto em beneficio, os
autores assumiram as seguintes hipéte-
ses:

i. O beneficio de um diagnostico pre-
coce é igual a diferenca entre a perda
social com diagnéstico tardio e a per-
da social causada pela doenca quan-
do o diagnéstico é precoce.

ii. O diagnéstico tardio gera perda
para a sociedade de: despesa com
terapia intensiva e enfermarias; pro-
cedimentos cirlrgicos; tratamento
dietético; seguimento ambulatorial
a longo prazo; e perda de producao
por causa das complicagdes geradas

pela doenca;

iii. Mesmo com o diagnéstico preco-
ce a doenca gera perda de: despesa
com seguimento ambulatorial a lon-
go prazo, sem complicacdes e com o
tratamento dietético.

iv. O valor da perda de produtivida-
de foi considerado como a perda de
meio dia de trabalho (R$ 21,65), com
base no rendimento médio mensal
real das pessoas ocupadas no Brasil,
em mar¢o, de 2011

v. R$ 1.298,70.

vi. 0 paciente trabalharia entre 20 e
65 cinco anos de idade.

Para obter o beneficio do projeto, os
autores subtrairam a perda gerada pelo
diagnéstico tardio da gerada pelo diag-
nostico precoce, calculando assim o be-
neficio individual. Em seguida, multipli-
caram o beneficio pelo total de nascidos
vivos com a doenca (incidéncia da doen-
¢a multiplicada pelo nimero de nascidos
vivos em Sdo Paulo no ano de 2009).

Os autores consideraram o custo econo-
mico do projeto, mas nao o subdividiram
em custo contabil e custo de oportuni-
dade. Sdo computados os custo do pro-
jeto com os kits de deteccao da doenca,
o retorno das criangas detectadas para
confirmagao, bem como o custo do con-
tato para que esse retorno acontecga, e a
perda de produtividade do trabalho do
acompanhante. Para realizar o fluxo de
caixa do projeto consideraram a taxa de
desconto intertemporal igual a SELIC de
junho de 2009 - de 9,25%.

O retorno econémico foi mensurado com
base na razéo custo-beneficio da triagem
neonatal da galactosemia, considerando
ainda mais dois niveis de incidéncia da
doenca dados pelos limites do intervalo
de confianca a 95%. A razado custo-bene-
ficio estimada foi de 1,33 e para os inter-
valos de confianca foi de 0,44 e 3,54. As-
sim, os resultados mostram que o projeto
gera retorno para a sociedade.
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Exercicios

1) A avaliacdo econdmica é composta de duas etapas. Cite quais sao essas eta-
pas e 0s seus principais objetivos.

2) Por que ndo podemos comparar dois programas apenas usando os resulta-
dos da avaliacéo de impacto?

3) O que é o beneficio do projeto e por que devemos transformar o impacto
em beneficio?

4) O que é a taxa de desconto intertemporal? E quando ela é utilizada na ava-
liacdo econdmica?

5) Quiais sdo os componentes do custo econémico?

6) Se o custo de oportunidade é implicito, como é possivel calcula-lo? Dé
exemplos.

7) O que o avaliador pretende captar ao calcular o retorno econémico do pro-
jeto?

8) Cite as estatisticas de retorno econémico vistas nesse capitulo.
9) Qual a diferenca entre as estatisticas de retorno econémico?

10) O que é analise de sensibilidade e qual é a sua finalidade?
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Exercicios Praticos

1) O programa “Mulher do Futuro” - ficticio — objetiva aumentar a renda de fa-
milias chefiadas por mulheres. Para isso, oferece cursos profissionalizantes em
diversas areas e ajuda na insercao das participantes no mercado de trabalho,
por meio de convénios com empresas. Os cursos duram em média seis meses.
A avaliacdo de impacto do programa foi pensada desde sua concepcdo. Assim,
realizou-se uma pesquisa com as participantes e ndo participantes antes da
implementacdo. Dois anos apés o inicio do programa, o grupo de avaliacao
voltou a campo e novamente coletou informagdes sobre as mulheres. O banco
de dados “DDM" contém as informagdes em dois momentos no tempo — esco-
laridade, idade, se o domicilio possui luz elétrica, se a mulher vive com conjuge
e a renda familiar per capita.

a) Suponha que o experimento foi aleatério e que possuimos dados
do programa em um momento do tempo - apds o programa. Calcule o impacto
na renda per capita.

b) Faca o teste de diferenca de médias entre tratado e controle para as
varidveis: escolaridade, idade, luz, conjuge, no periodo apés o programa.

c) Como o teste de diferenca de médias mostrou que os grupos tra-
tado e de controle ndo sédo estatisticamente iguais em todas as caracteristicas
observadas, calcule o impacto do programa controlando para as varidveis ob-
servaveis, ainda supondo os dados em um momento do tempo - apés o pro-
grama. Esse resultado mostrou alguma diferenca para o obtido na letra b? Se
sim, explique.

d) Ainda considerando os dados em apenas um momento do tempo,
estime o impacto do programa pelo método pareamento por escore de pro-
pensao — um para um, vizinho mais proximo, raio e Kernel.

e) Calcule o impacto do programa pelo método de diferencas em dife-
rencas. Analise os resultados.

f) Faca uma analise descritiva e o teste de diferenca de médias das ca-
racteristicas dos participantes e nao participantes antes do inicio do programa.
O que podemos concluir dos resultados do teste?

g) Calcule o impacto do programa combinando o método de parea-
mento com o de diferencas em diferencas.

Suponha que o resultado da avaliacdo de impacto mostrou que o programa
aumenta em 277,12 reais, por més, a renda das participantes.
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O custo do projeto é expresso como segue:

Custo Contabil Valores em R$
Professores 954.000,00
Pessoal administrativo 254.720,00
Material de consumo 1.670.394,00
Apostilas 67.800,00
Total Contdbil 2.946.914,00

Custo de Oportunidade

Aluguel da sala de aula 460.000,00
Horas dispendidas pelas mulheres com o curso 7.461.642,86
Total Oportunidade 7.921.642,86
Custo o Programa 10.868.556,86

h) Por que nao precisamos transformar o impacto em beneficio? Cal-
cule o beneficio anual do projeto

i) Monte o fluxo de caixa do projeto supondo que a renda a mais ge-
rada pelo programa perdurara durante toda a vida produtiva da mulher e que
as mulheres entram no mercado de trabalho com 20 anos e trabalham por 35
anos.

j) Em to, calcule o beneficio total, custo total, VPL, a TIR, a Razéo Custo
-Beneficio e a Razdo Custo-Efetividade. Suponha uma taxa de desconto inter-
temporal de 5%.

k) Faca uma analise de sensibilidade considerando:

i. O impacto, que apresenta o intervalo de confianca a 95%, variando
de 248,45 a 305,79.

ii. O retorno do projeto é recebido por apenas 5 anos.

2) O programa “Brasil Melhor” —ficticio — visa melhorar o desempenho escolar
dos alunos do ensino fundamental. Esse programa foi desenvolvido com 245
alunos da Escola Estadual Joao dos Santos. A escola possui ao todo 745 alunos.
O desenho do programa ndo abrangia a sua avaliacdo de impacto que foi im-
plementada ap6s um ano de seu funcionamento. Dessa forma, sé foi possivel
obter informagdes em um momento no tempo - depois do programa imple-
mentado. O banco de dados “PSM1” apresenta informacdes sobre a nota no
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exame de proficiéncia realizado em toda a escola fundamental, a participacdo
Nno programa, o sexo, a cor e 0s anos de estudos da mae do aluno.

a) Calcule o impacto do programa supondo que o experimento foi ale-
atério. Analise os resultados.

b) Faca o teste de diferenca de médias para as varidveis: sexo; cor; anos
de estudos da mae. O grupo tratado e controle apresentam diferencas estatis-
ticamente significativas nas caracteristicas médias? O que podemos concluir
com este teste?

¢) Calcule o impacto do programa supondo que o experimento foi ndo
aleatério pelo método de regressao MQO, usando todos os ndo tratados como
controle. Analise os resultados.

d) Calcule o impacto do programa supondo que o experimento foi ndo
aleatdrio pelo método de pareamento por escore de propensao — método um
para um.

e) Faca o teste de diferenca de médias para as variaveis: sexo; cor; anos
de estudos da mae. Utilize apenas o grupo de controle selecionado pelo parea-
mento. Compare o resultado deste teste de médias com o realizado na letra b.
O que podemos concluir com esta comparacao?

f) Faca o grafico do escore de propensado para os tratados e controles
selecionados pelo método de pareamento. O que podemos concluir com este
grafico?

g) Repita os procedimentos de “e” a “g” utilizando as metodologias de
pareamento por escore de propensao — método vizinho mais préximo, raio e
método de Kernel.
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l. Estatistica

TRIOLA, Mario F. Introducao a Estatistica. 102 ed. Rio de Janeiro: LTC, 2008.

Esse manual é bastante adotado em cursos de graduacdo nas ciéncias hu-
manas. Apresenta uma linguagem fécil, compreensivel para alunos com um
conhecimento menos profundo de algebra. Além disso, apresenta se¢des es-
peciais com profissionais de varios campos que utilizam a estatistica como fer-
ramenta de trabalho, o que torna a leitura fluida e atraente. Um diferencial é a
quantidade de exercicios (mais de 1.500) em varias areas das ciéncias huma-
nas e seu foco mais centrado na interpretacao do que nos calculos. Muitos dos
exercicios usam dados reais, o0 que os torna mais interessantes para os leitores.
O livro aborda temas mais avancados como correlagdo, regressao e estatistica
nao paramétrica.

HOFFMANN, Rodolfo. Estatistica para Economistas. 42 ed. Sdo Paulo: Thomp-
son, 2006.

Esse livro ensina estatistica bdsica para iniciantes. Apesar de o titulo direciona
-lo para economistas, atende qualquer aluno das ciéncias humanas interessa-
do em aplicar a estatistica no seu campo de trabalho. Com uma linguagem sim-
ples e objetiva, sem perder o rigor formal, apresenta os aspectos conceituais e
metodoloégicos da estatistica. Mais ainda, o livro adentra o tépico de regressao
linear, o que permite ao leitor ter uma introducdo ao tema.

[I.  Econometria

WOOLDRIDGE, Jeffrey. M. Introducao a Econometria: Uma Abordagem Mo-
derna. Sao Paulo: Thomson, 2006.

Esse manual de introducdo a econometria alia a matematica existente nesse
método de pesquisa empirica econdmica com uma ampla interpretacao pra-
tica de problemas estudados em varios campos das ciéncias humanas. Assim,
mostra que esse instrumental analitico, antes restrito a problematica econémi-
ca, pode ser aplicado em outras ciéncias para andlise de questdes empiricas.
Com esse enfoque, o livro combina questdes mais técnicas da econometria
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com suas aplicagdes praticas, facilitando seu entendimento. A estrutura dos
topicos apresentados é diferente da tradicional, e segue a divisao por tipos de
dados. Essa abordagem moderna é muito intuitiva e torna o conteddo mais
acessivel ao estudante.

GUJARATI, Damodar N. Econometria Basica. 32 Ed., Makron Books, 2000.

O manual de econometria basica adota uma abordagem tradicional do tema.
Primeiramente é apresentado o modelo de regressao linear, em seguida sao
listadas as hipdteses necessdrias e os problemas decorrentes da sua nao obser-
vacdo. Por fim, tépicos especiais sao discutidos detalhadamente, como regres-
sdo sobre variavel binaria, equagdes simultaneas e modelo de séries temporais.
Para compreensao do conteldo é requerido nivel basico de calculo, dlgebra e
estatistica.

lll.  Matematica Financeira

CRESPO, Antonio A. Matematica Financeira Facil. 142 ed. Sdo Paulo: Saraiva,
20009.

Esse livro é uma obra basica de matematica financeira. Escrito para quem nun-
ca estudou o tema, traz os topicos iniciais como juros simples e compostos,
descontos, séries de pagamentos e amortizagdes. Com muitos exemplos resol-
vidos e exercicios praticos, é excelente para um primeiro contato com a maté-
ria, principalmente para aqueles que nao sdo familiarizados com a matematica.
Entretanto, para quem deseja se aprofundar uma complementacdo com ou-
tros livros é necessaria.

ASSAF NETO, Alexandre. Matematica Financeira e suas Aplicagoes. 112 ed.
Sédo Paulo: Atlas, 2009.

Esse manual de matemdtica financeira é utilizado em cursos de graduacédo e
pods-graduacdo. Tem uma abordagem ampla do tema, incluindo desde os prin-
cipios basicos da matematica financeira, como juros simples e compostos, até
topicos mais avancados, como andlise de ativos financeiros. A sequéncia dos
conteudos é intuitiva e inclui os principais produtos financeiros existentes no
Brasil. Dessa forma, o leitor aprende os fundamentos teéricos da matematica
financeira e suas aplicacdes praticas com ativos financeiros no pais.
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