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3. METODOLOGIA

Neste capitulo apresentamos as metodologias comumente utilizadas para a
edimacdo da avdiagdo de impacto, dém da metodologia utilizada no nosso
trabalho, matching com escore de propensdo e diferencas em diferencas.

Iniciamos com as formas mais dmples de avdiagdo do resultado de um
programa. Na primera metodologia comparase O resultado de um grupo
participante do programa antes e depois da sua implementagdo; na Segunda,
comparam-se 0s resultados de um grupo participante com os de um grupo ndo
participante do programa. Outra forma de esimar o efeito da avdiacéo é aravés
de um modedo de regressfo. Modramos por que tais metodologias geramente
produzem resultados viesados da edimativa do efeito do programa. Finamente
gpresentamos, com mais detalhes, a metodol ogia de matching.

A exposicéo envolvera técnicas experimentals, como a aeatorizacdo, e néo
experimentais, como as de vaidves indrumentais, matching, e matching com

diferencas em diferencas.

3.1. Modelo geral para avaliacdo de impacto

O problema centrad na avaiacdo de quaquer programa socid € o fato de que
os ‘“individuos’ participantes do programa nd podem ser  observados
gdmultaneamente no estado dternativo de n&o tratamento. A solucdo para este
problema seria a edimacdo do resultado de uma Stuacdo contrafactud
representando 0 que aconteceria com 0s participantes do programa caso
participacd0 ndo tivesse acontecido. Segundo Heckman e Smith (1995), esse
problema fica um pouco mais complicado quando a participacd no programa €

voluntéaria, em vez de ocorrer por uma selecdo exdgena.
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Congdere as seguintes equacoes.

e Y= PX)3 + vi, vaiave de resultado do individuo que participou do

programa;

* Yo= P(X)} + w vaiave de resultado do individuo que ndo participou do

programa;

 X. caacteridicas obsarvaveis dos individuos que podem influenciar na

participacdo no programa.

* P(X) =1, indicando a participacdo no programa;

{O, indicando que o individuo néo participou do programa.
e D=Y1-Yy, 0ganho paraquaquer individuo que participou do programa.
*  Vie Vo= Inovagdes
Esse ganho ndo pode ser apurado tendo em vista que pelo menos um dos

termos da diferenca ndo pode ser observado. Sga qua for t (unidade de tempo),
um individuo terd participado do programa sendo Y; observado e Yo ndo
observado, ou ndo tera participado deste programa em particular, sendo Yo
observado e Y1 ndo observado. O fato de termos peo menos Yo ou Y; néo
obsarvaveis torna impossived cdculaamos D, Assm, temos de desenvolver uma
edimativa para uma avdiacdo de Y, utilizando uma abordagem edatistica para o
problema. A solucdo edatidtica identifica a média, ou quaquer outra estatitica,
dos efeitos causais do programa. Dado que o efeito causd para um Unico individuo
néo pode ser observado, esta propde métodos para computar o efeito causa médio

para a populacéo ou para determinados subgrupos.

Selecdo para o programa

Heckman (1978) desenvolveu um modelo de participacdo aplicado por
Ashenfler e Card (1985). Este modelo apresentado a seguir foi sumarizado por
Heckman, Lal.onde e Smith (1999).

P(X) retrata a decisdo de participacdo no programa. P* é a varidvd latente
gue gera P(X) de acordo com a seguinte regra:
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P(X) =1[P*(X) >=0] = 1[XT + v, >=0],

Onde 1[A] é a funcdo indicadora que toma o vaor 1 se o0 evento A for
verdadeiro e de 0 em caso contrério. Para cada potencid redizagdo de X, X,
definimos a variavel P(X) = [XT >= y]. P(X) indica se o individuo faria parte ou
ndo do programa cas0 0 seu vador de X sga fixado em x, mantendo as
caracteristicas ndo observavels v, condantes. Findmente, assumimos que Vp , Vi €

Vo S0 independentes de X.

Estimacéo

Os estudos sobre avaliacdo de impacto de politicas sociais devem enfocar a
guestéo de quanto o programa € responsavel pea mudanca na média (ou na
edatistica em questdo) da varidvel de resultado do grupo dos participantes, em
comparacdo com O resultado que ocorreria caso €es ndo fizessem parte do

programa.

A mandra mas intuitiva paa andisasmos o efeto de um programa sia
observar 0 mesmo grupo de participantes antes e depois de sua implementacéo.
Porém, desta forma ndo estariamos considerando as mudancas ocorridas no
cenario macroecondmico que nada tiveram a ver com 0 programa e que poderiam

ter influenciado os novos resultados do grupo analisado.

Outro méodo muito utilizado para gpurar o impacto de programas sociais €
utilizar o resultado de um grupo de ndo participantes do programa para estimar
gua seria 0 resultado do grupo participante caso ndo tivesse participado.
Entretanto, os resultados dos nd&o participantes podem ser Sstematicamente
diferentes dos resultados que os paticipantes teriam caso ndo tivessem
participado, gerando um viés de sdecdo no impacto estimado. Alguns estimadores

ndo experimentas s80 cgpazes de gudar esse vies sob diversas hipoteses,
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conforme apresentam Heckman e Robb (1985,1986), Heckman (19903 e
Heckman e Smith (1996), os quais sf0 apresentados mais adiante. Estimadores
experimentas e ndo experimentas sB0 cgpazes de diminar ese viés, como
veremos mais a frente.

A hipétese de independéncia condiciond, introduzida por Lechner (1999), é
uma maneira de evitar 0 viés de sdecdo. Os resultados a serem comparados devem
edar condicionais a dgumas vaidves X, que influenciam tanto na sdegdo de
participacdo no programa quanto nos resultados potenciais. Assm, condiciond a
X, a probabilidade de participacd no programa € estocasticamente independente

dos resultados potenciais. Formamente, teriamos:

Yo Y1 P|X

Quais seriam os fatores de interesse na avdiagdo de impacto de programas
socials?

O impacto causd médio do programa pode ser medido pelo impacto médio
do programa, chamado na literatura de ATE (Average Treatment Effect):

E(Y1-Yo)=ATEX) =E(D | X =X) 1)

O termo (1) € a diferenca entre o resultado esperado quando o individuo
participa do programa e o resultado esperado de quando o individuo n&o participa
do programa, para um individuo escolhido aestoriamente na popul acéo.

Podemos chegar & edtimativa condiciond integrando (1) sob a distribuicéo
de X:

ATE = E (D) = S ATE(X) dR(X) ~ 1/n Soma [ATE )] , onden € o

tamanho da amostra.
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Porém, o fator de medida que mais retrata 0 impacto de um programa € “o
impacto médio do programa nos participantes’ ou ATT (Treatment on the
Treated). Esta medida é a que mehor responde a pergunta: como O programa
mudaria o0 resultados dos participantes caso ees ndo tivessem participado do

programa? Formal mente, pode ser representada como:

ATT(x, P(X) =1) = E(D [X =x, P(X) = 1) = E(Y1-Yo|X =X, PX) = 1) (2)

O vdor de ATT é a diferenca do resultado esperado de um individuo
selecionado deatoriamente da subpopulacéo de individuos que participaram do
programa e o resultado que este individuo teria caso ndo tivesse participado do

programa.

Como no caso do fator de medida ATE, podemos chegar a uma estimativa
incondiciond integrando ATT sob a didribuicdo conjunta de X e Y para aqueles
gue reamente participaram do programa. Sendo n; aqueles que fizeram parte do
programa, ou sga o0 numero de observagbes onde P(X)=1, ATT pode ser

aproximado como:

ATT =ED |P(X) = 1) = E(Y1 Yo [X, P(X)=1)

=SATT (X, P(X) =1)dR(X | P(X) = 1) ™ 1/ ny Somai=1 P; ATT(x;,P(x;) = 1).

Os fatores de medida ATT e ATE seréo iguais quando, condiciona a X = X,
as médias dos erros da equacdo de participacdo ?, e das equacdes de resultado (vi,
Vo) forem independentes.
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3.2. Estimacéo através dos termos contrafactuais

Conforme vimos anteriormente, 0 impacto médio de um programa nos seus
participantes, ATT, seraE(Y1—Yo | X = x,P(X)=1).

O termo E(Y1|X, P(X)=1), que descreve a didtribuicdo condiciona de Y3
dado um vetor de \aridveis independentes X e P(X) = 1, pode ser observado com a
experiéncia obtida pelo grupo que participou do programa. O que esta fdtando € a
média do termo contrafactud E(Yo| X, P(X) = 1), que expressa 0 que aconteceria
com 0 grupo dos participantes caso eles ndo tivessem participado do programa
Formalmente, o termo contrafactua pode ser definido como:

E(Yol X, P(X) = 1) = E[E(Yo[X, P(X)=0) | P(X) = 1] =

OE (Y] X =X, P(X)=0). | xjppx) =1 (¥) ok

E(YolX, P(X)=1) é a média do resultado contrafactud dos individuos
participantes caso €es ndo tivessem feito parte do programa, que pode ser obtida
com 0 guste dos resultados observados dos individuos que ndo participaram a

distribuicdo das variaveis X na populacdo dos participantes.
A questdo que se coloca & como congtruir 0s termos contrafactuais?

A forma mais smples de construcdo do termo contrafactua € assumir que,
condicionado a X, os resultados dos ndo participantes refletee o que teria

acontecido com os participantes caso eles ndo tivessem participado do programa:

E (Yol X, P(X) =0) ~E (Yo X, AX) = 1)
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O viés de sdecdo associado ao impacto do programa E(D |X, P(X) = 1)

aparece quando aproximacao ndo é verdadeira.

B(X) = E(YolX, P(X) = 1) —E (YolX, P(X) = 0)

Estimacédo por regressao

Consderemos um modelo onde o resultado Y depende de um conjunto de
vaiaves explicativas X.

Sendo Y, resultado dagueles que ndo participaram do programa, e Y1

resultado daqueles que participaram do programa, em um modelo de regressio

tradicional temos:

Yo=X{+Vvp €
Y1=XB +vq com,

E(vo[X) =0e
E(vsX) = 0.

Paramehor ilustrar os model os, adotamos as seguintes notagdes:

Ho (X) = E(YolX) &
Ha (X) = E(Y1[X).

Assm, teremos;
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Yo=Ho (X) +Vvo (3a)
Y1=H (X)+vy (3b) com

E(w|X)=0e
E(v1X) =0.

Como apresentou Heckman (1995), o resultado observado serd Yo ou Y, e

pode ser escrito como:

Y =PY1+ (1-P)Yo.

Neste caso, P representa a probabilidade que um individuo tem de fazer

parte do programa a ser analisado.

Se substituirmos 3a e 3b na expressao anterior teremos:

Y= Plua(X) +vi] + (1= P)[Ho(X) + Vo] = Ho(X) + Vo— P[Ho (X)] — P(vo) + P[L1(X)] +P(vs)

Y = o (X) + Ppa(X) — pHo(X) + vi — Vo] + Vo (4)

O temo que multiplica P ser4 0 ganho com o programa. Esse ganho tem
duas componentes:

a) M1(X)—Ho(X) = 0 ganho médio paratoda a popul acao;
b) vo — vi = 0 ganho partticular de cada individuo, participante do programa,
gue se difere damédia

Nessa notagéo o ganho médio, ATE, & E(D| X) = t1(X) — Ho(X).
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Neste mesmo estudo, Heckman (1995) apresenta 0 impacto do programa nos
participantes ATT como:

ATT=ED| X, P(X) = 1) = ua(X) — Mo(X) + E(vi —Vo| X, P(X) = 1).

A diferenca do ganho médio (ATE) e do impacto do programa nos
participantes (ATT) é o termo E(v1 - Vo| X, P(X)=1). Esse termo representa quanto
0 ganho dos participantes difere do ganho médio que toda a populago teria se
tivesse paticipado do programa. Apesar de, na media, os individuos ganharem
M1(X) — Ho(X), para cada participante esse ganho sera diferente. A equacdo (4)

pode entdo ser reescritaem fung&o desses parametros:

Em funggo de ATE = [E(D| X)]:

Y = po(X) + PE(D] X)] +{ vo + P(vi— o)} 6 e

Em funcdo de ATT =[E(D| X, P(X) = 1)]:

Y =po(X) + HED| X, AX) = 1] + [Wo+Hvi—Vo—Ea—volX, RX) = 1] (6).

Definindo as seguintes notagdes:

a(X) = Ho(X)

B3(X) = pa(X) = Ko(X) + (v1— Vo)
E[BR (X)] X] = B(X)

€= Vi—\Wo

Vo=V
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A equacdo (4) pode ser reescrita como:

Y=a+PB +v @)

Mesmo estando condicionado a X, R ira variar na populacdo refletindo a

heterogeneidade dos individuos quando se trata da resposta ao programa aplicado.

A equacéo (5) passaa ser:

Y =a+PR +{v+Pg (5)

Onde 3 sera o impacto médio do programa na populacdo como um todo. O
impacto do programa apenas nos participantes sera

E(DIX, AX) =1) = B(X) + E(e] X, P(X) =1) = *(X)

Podemos chamar R(X) de B e R*(X) de * deixando a condicdo a X

implicita

A equacéo andoga a (6) seré&

Y =a+ P +{v+Pe-E@€ X, P(X)=1)]} (©).
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A regressio para 0 coeficiente de P pode ser escrita como a diferenca de
duas médias. Sendo 3+ 0 coeficiente estimado para a regresséo de Y em P, este

pode ser representado de trés maneiras.
3+ =E(Ya| X, P(X) = 1) —E(Y1 | X, P(X) = 0) (7a)
B+ =B+ EE X, PX)=1) +[E(V [X, P(X)=1]-E[v|X, P(X)=0)] (70)

R = R* + E(v [X, P(X) = 1) — E (v| X, P(X) = 0) (7¢)

[ serdo ATT, impacto médio do programa nos participantes, e o termo
E(v X, P(X) =1) —E (v]| X, P(X) = 0) € o viés de sdegdo. O viés de sedecéo
representa como o resultado dos participantes e dos néo participantes se diferencia

no estado origind, antes de o programa ser aplicado.

Gerdmente, E(Yo|X, P(X) = 1) * E(Yo[X, P(X) = 0), caso a selecdo para
participacd em um programa ndo sgja feita de maneira degatdria. Por exemplo, se
trabalhadores mais empenhados tém uma maor propensdo a participarem de
programas de treinamento, o sd&io dedes seia mas devado mesmo s o0
treinamento ndo exigisse, assm E(Y |P(X) = 1) > E(Yo| P(X) = 0).

A diferenca entre 3* e 3 é a diferenca entre 0 ganho médio néo observéve
de toda a populacdo e 0 ganho médio ndo observavel dagueles que participaram do

programa

E(el X, P(X) =1) =E(v1—vo|X, P(X) =1)

Ou sga, a diferenca entre os edtimadores esta nas componentes nao

observaveis dos dois grupos (P(X) =0 e P(X) = 1).

Esses estimadores iréo coincidir quando:
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E(el X, P(X)=1) =0= E(vi—Vo|X, P(X) = 1).

Casos especiaisonde 3 =3 :
i) Quando v1 = v

Neste caso, ndo existen componentes ndo observaveis no ganho. O modelo
assume que, condiciona a X, o efeito da participaco no tratamento/programa € o

mesmo paratodos os individuos.

i) Quando v diferente de v e diferenca entre v, e vp néo influencia na
sdecdo para participacdo no programa. No periodo inicid de enggamento ao
programa ndo conhecemos e e sua mehor previsdo € e = 0 ou outra congtante
qualquer. Assm, sendo E(e | X, P(X) = 1) = 0 e entdo 3*= [3 tendo em vista que e

=Vi1— V.

Vde ressatar que em ambos os casos, | e ii, a estimacdo de (¥ ou de B3
utilizando a diferenca entre os resultados de participantes e ndo participantes se
defronta com o problema de P ser correlacionado com v, ou sga, de a selecéo para
o tratamento estar correlacionada com os eementos exdgenos ndo observavels que

influenciam no resultado.

3.3.Métodos para uma estimacgédo ndo viesada do impacto de um
programa

3.3.1. Aleatorizagéo

Exisem duas formas paa avdiamos o impacto de um determinado
programa ou politica Uma é a maneira ndo experimental ou econométrica, € a
outra é a forma experimentd. A forma expeimentd consiste em separar

degaoriamente os individuos em um grupo de controle (individuos néo
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participantes do programa) e um grupo de tratamento (participantes t programa).
Podemos obter 0 impacto do programa comparando os resultados do grupo dos
participantes com os resultados do grupo de controle, em aguns anos depois da
implementacéo do programa.

Se a dedtorizacdo for feta adequadamente, edtdidticamente ndo havera
nenhuma diferenca entre os grupos de controle e de tratamento, a ndo ser a

participacdo no programa, ndo existindo assm viés de selecéo.

O argumento mais forte em favor do méodo experimental € que, sob certas
condicbes, o méodo resolve o problema da avdiacdo de impacto na
impossibilidade de observarmos o mesmo individuo no estado de tratamento
(participagdo no programa) e no estado de ndo tratamento (ndo participacdo no
programa). Se 0 mesmo individuo pudesse ser observado nos dois estégios, o
impacto do programa nesta pessoa poderia ser calculado através da comparacéo da
vaidvd de resultado desse individuo nos dois estdgios, conforme dito no capitulo

anterior.

Suponhamos que um individuo possa estar no estégio “1”, de participacéo,
ou no estagio “0”, de ndo participacdo no programa, e que seus resultados s2o Yo e
Y1, dependendo do estado. O ganho/perda com o programa seria a diferenca entre
o0s resultados nos dois estados (Yo — Y1). Porém, como o impacto de um programa
ndo pode sar determinado para um individuo em particular, devemos focar a

avdiacdo na digtribuicdo do impacto entre os individuos, F(Yo — Y1).

Para programas direcionados a um determinado grupo de individuos, a
andise de impacto deve s feita em torno daqueles que redmente participaram
(P=1). Assm, como apresentado acima, o fator de interesse ssra E(D | P(X) = 1) =
E(Y1—Yo X, P(X)=1).

A dedtorizacdo resolve o problema de viés de sdecdo para as médias,
criando um grupo de controle experimenta formado por individuos que teriam
participado do programa (P=1), mas que adeatoriamente foram vetados da sua
participagdo. Esta metodologia € agpresentada por Heckman e Smith (1995), e sob
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as condicOes de que a aeatorizacdo ndo dtera 0 grupo de participantes nem 0 seu
comportamento e de que programas subgtitutos ao programa avdiado ndo edtariam
disponiveis, o resultado médio esperado para o grupo de controle experimenta
estima corretamente o resultado contrafactua E(Yo| X, P(X) = 1).

Suponhamos que P*=1 para individuos que participaiam de um programa
onde a selecdo é aleatdria e P*=0 para todos os outros casos. A aleatorizacéo €
gplicada a populagdo com P*=1. Dento dessa populacdo determinamos
deatoriamente os individuos com r=1 para formarem 0 grupo de tratamento e com
r=0 para o grupo de controle, agueles a quem a participagd no programa foi
vetada. Sob as condicbes descritas, teremos que o0 resultado para o0 grupo de
tratamento experimental mede o resultado norma para os participantes, ta que
E(Y1X,P(X)=1) = E(Y41| X,r=1,P*=1) e que o resultado para o grupo de controle
experimental mede qua seria o resultado que os participantes teriam caso des ndo
fizessem parte do programa, tal que E(Yo| X, P(X) =1) = E(Yo| X, r=0, P* =1).

Assm podemos descrever 0 impacto médio em um programa nos

participantes como a diferenca de duas médias:

E(Y1=Yo| X, P(X) =1) = E(Y4|X, r=0, P* = 1) —E(Yo| X, r=0, P*=1)

Os resultados médios dos grupos de controle e de tratamento experimentais
irdo gerar as edimativas do lado direito da equacdo. Assm, a dedtorizacdo ird
funcionar como uma vaiavd indrumentd ciando uma vaiddilidade na

participacéo no programa entre os selecionados a participar.

Para outras edatidticas, td como o impacto mediano de um determinado
programa, o qua depende da distribuicdo conjunta dos resultados de participantes
e ndo participantes, essa relacdo ndo pode ser aplicada.

Uma Stuacdo bastante comum na literatura de aveiacdo de impacto de

programas ou tratamentos € o caso do “efeito comum”. Este se refere a Stuacéo na
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qual todos os individuos tém o mesmo ganho/perda com O programa, ou Sga,
E(DIP(X)=1) = E(Y1 — Yo[X,P(X)=1) € 0 mesmo para todos. Essa Situacdo favorece
a andise experimenta ja que, mesmo se a deaorizacdo modificar o conjunto de
participantes, o fator estimado permanece o0 mesmo. Neste caso, a aeatorizacdo
serd cgpaz de gerar a digtribuicdo completa dos resultados, de maneira que outras
edatidticas possam ser estimadas, tal qual 0 impacto mediano e o impacto médio
paratoda a popul agéo.

Neste caso em especia, Y1 — Yo = D € condante para todos os individuos e
pode ser identificado através de maneira experimental. Dado D, conhecendo Yo ou
Y1 podemos determinar o outro resultado, ndo observado. Se F; é a distribuicéo
acumulada de Y; (CDF) e | de Yo, entdo R(Yo + D) = Ry(Yo), e aravés dessa
relacdo podemos encontrar outras caracteristicas da didtribuicdo, dém da média,
do impacto de um programa ou tratamento.

A dedorizacdo ndo va diminar 0 Vviés de sdegcdb e Sm baancear 0 viés
entre as amodiras de participantes e de ndo participantes. Considerando um modeo

smples de regressio:

Y =a+ PR+ v, onde

Y =resultado de interesse;
a = resultado médio quando ninguém participa;
[3 = efeito comum da participacao;

v = choque aeatdrio observado pelo individuo, mas ndo pelo avaiador.

Neste modelo D= 3 e é constante. O problema de viés de sdlecdo aparece
guando a participacdo, indicada por P=1, é dependente dos choques aeatdrios ndo
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observados “v”, td que E(v|P) diferente de 0. Os ganhos médios nos grupos de
tratamento e de controle experimentas serdo:

E(Y|r=1,P=1)=a+ R+ E(vV|P=1) e
E(Y|r=0, P=1) = a+ E(v| P=1) , respectivamente.

Subtraindo as duas médias teremos 3, 0 pardmetro de interesse. A
deatorizacdo ndo ird garantir que E(v|] P*=1)=0 ou que E(v| P=1)=0. Entretanto,
ira balancear o viés entre as amostras de participantes e de néo participantes de ta

maneira que este sgja cancelado no caculo da estimativa do impacto médio.

A principa vantagem em adotar um método experimental € que este nos leva
a um grupo de controle smilar a0 grupo de tratamento no que diz respeito tanto as
caracteristicas observavels quanto as caracteristicas ndo observavels. Desse modo,
as diferencas encontradas entre os grupos apds a implementacdo do programa
podem ser atribuidas exclusivamente ao proprio programa.

Tanto a forma experimenta como a forma ndo experimental de avaiacdo de
impacto tém o mesmo problema a resolver, ja que nenhum individuo pode ser
obsarvado smultaneamente nos estados de tratamento e de ndo tratamento. Na
metodologia experimental, a Stuacdo contrafactud € representada pelo resultado
do grupo de controle formado por individuos sdecionados a participar do
programa, mas que, aravés de uma sdecdo deatdria, foram vetados dessa
participacd0. Na metodologia ndo experimenta, a Stuacdo contrafactud é
edimada através de métodos econométricos, que utilizam modelos de participacdo
no programa e de resultados. E muito dificil viabilizar experimentos adeatdrios em
avdiacdo de politicas publicas, tendo em visda que aguns componentes da
edratégia experimental mencionada acima podem ser inaceitdveis do ponto de
vista ético ou politico.

Contudo, para resolver o problema de inferéncia causal em politicas de

governo devemos utilizar estimadores “ndo experimentals’ capazes de gudar o
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vies de sdecdo. Apresentamos mais adiante os méodos ndo experimentais de
edimacd0 de impacto de programas socias mas eficazes a saber: vaiaves

indrumentais, metodol ogia de matching e matching com diferencas em diferencas.

No caso da municipaizacdo, a adeatorizacdo ndo é possivel, tendo em vida
que foi um processo observado sem que tivesse Sdo programado, ou sga, na
maioria dos edtados ndo exigiu uma politica educaciona direcionada para a

mudanga de rede por parte das escolas estaduais.

3.3.2. Método ndo experimental — Variaveis instrumentais

Nem sempre € possivel obter dados referentes aos participantes e néo
participantes antes e depois da implementacdo do programa. Assm, quando néo
temos uma linha de base, a metodologia de variavels insrumentais pode ser

utilizada para medir o impacto de um determinado programa.

Essa metodologia é aplicada quando temos problema de endogeneidade dos
regressores. No caso da andlise de impacto, o problema existe pois, normamente,
as vaiaveis que influenciam na escolha da participacdo no programa também sfo
corrdacionadas com a variave de resultado. As varidves instrumentais sfo
aquelas correlacionadas com a participacéo no programa (P), mas que ndo estéo na
regressdo da varidvel de resultado e nem sdo correlacionadas com o erro dessa
equacao.

Este método de avaiacdo de impacto foi apresentado por Heckman (1995) e
para compreendé-lo devemos recorrer as  seguintes  definigdes  citadas

anteriormente;

Y =a+ PR+ v, onde:

Y = resultado de interesse;
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a = resultado médio quando ninguém participa;
[3 = efeito comum da participacao;

v = choque deatdrio observado pelo individuo, mas ndo peo avdiador,
proveniente de vaiaveis que influenciam no resultado Y, mas que ndo estéo
presentes na equacdo, com E(v) = 0.

P(X) = 1, seoindividuo participa do programaltratamento;

0, s2 o individuo néo participa.

Devemos prestar muita atencdo a possibilidade de P estar correlacionada
com v. Individuos que tém um vador dto de v (ou Y) sem o programa, muitas
vezes podem s agueles sdecionados a paticiparem de um  determinado

programa. Formalmente essa relagéo pode ser definida como:

E(v|PX) =1 ?0, e neste caso a estimagdo smples de regresso geraria
um 3 viesado.

Sendo o conjunto de variaveis ingrumentais Z, este tem duas propriedades:

a) E descorrdatadacomv:E(V|Z)=0;
b) Temcorrdacdo comP: E(P|Z) =Pr(P(X) =1]| 2).

Aplicando essas duas propriedades & equacdo de resultado, apuramos a
média condiciond aZ:

E(Y|Z)=E(a+PR +Vv[2)= a +RE(P|Z)+0=a +RBPr(P(X) = 1| 2).

Partindo da hipétese de que existem dois vdores para Z, Z; e Z,, com
probabilidades digtintas, teremos que:
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B=[ECY | Z) - E(Y [2)]/[P(P(X) =1[Z)—-Pr(P(X) =1]Z)] sendo

que,

E(Y |Z)=a+RP(P(X)=1|Z1)e

E(Y |Z)=a+BPr(P(X)=1]|2)

Esse méodo exige um instrumento Z. Porém, surgem as seguintes questdes.

* Qua a credibilidade desses instrumentos?
* Sob que condigdes 0 método funciona?
*O méodo pode ser generdizado para casos onde R difere entre os

individuos, ou sga, no caso do impacto do programa ndo ser comum atodos?

Neste Ultimo caso, onde 0 impacto do programa va variar de individuo para
individuo, 0 argumento de variavels indrumentais ndo ira funcionar, a ndo ser que
0 ganho particular de cada um ndo influencie na sua decisdo de participacdo no
programa. Isto € a metodologia SO ird chegar a um estimador ndo viesado do
impacto do programa nos casos em que o ganho individua — que néo pode ser
previsto aravés das varidveis observadas no modelo — néo influencia na sdlegéo
para participacdo no programa.

Essa metodologia deve satisfazer a duas condigdes basicas e a uma terceira
As varidveis indrumentais devem ser independentes dos erros das equagdes (5') e

(6"), e paraque 3 sgaidentificave:

E[v+PeX, 2] =0 (A .1.a)
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E paraque 3* sgaidentificave:

E[v + Pe- E(e|P(X) = 1) | X, Z] =0 (A .1b)

A segunda condicéo € que P dependa de Z da seguinte maneira:

E(P| X, 2) = Pr(P(X) = 1| X, 2) (A.2).

Z ndo € completamente explicado por X. Nesta condicdo estd implicita a
idéa de que a probabilidade é definida para dois ou mas vaores de Z, de td
forma que a probabilidade de participacdo no programa é uma funcdo ndo trivid
de Z, e que os vaores dessa probabilidade irdo variar de acordo com os valores de
Z paa pdo menos dgum X. A principd idéa desta condicdo € que a
probabilidade de participacdo depende ndo sO de Z como de X também. A terceira
condicdo € que Y ir4 depender de Z apenas aravés de P. Esta condicdo é uma
conseqliéncia das duas primeiras, mas seu pape € tdo importante que merece uma

atencdo maior. Ela pode ser dividida em duas condigoes separadas.

E(Y| X,2) = a+ BE(P| X,Z) = a+ B Pr( P(X) = 1| X,2) (A.3.)

Para3* ahipotese €
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E(Y [X,2) =a+ R E(P|X,.2) =a+ R Pr(P(X)=1/X,2) (A3b).

Para dois vaores distintos de Z, digamos Z; e 72, tal que Pr(P(X) = 1|X, %)
? Pr(P(X) = 1|X, 2), podemos identificar 3 ou ¥* através da diferenca entre

vaores;

E(YIX, Z1) —E(Y (X, Z2) = B[Pr(P(X) = 1|X, Z1) - Pr(P(X) = 1|X, Z2)]

AsIm,

B=E(Y[X, Z1) = E(Y|X, Z2)] / [Pr(P(X) = 1IX, Z1) — Pr(P(X) = 1X, Z2)]

Subdituindo a média populaciond pea média amostra chegamos a0
etimador de variavels instrumentais que, sob certas condigBes, converge para
[3+(X), estimador n&o viesado.

Utilizando (A.3.b), (A.2) e (A.1.b) podemos chegar também a

3= [E(Y[X, Z1) - E(Y[X, Z2)] / [Pr(P(X) = 1X, Z1) — Pr(P(X) = 1|X, Z2)].

De mandra ged, as vaidves indrumentas SO vaiaves que nao
pertencem a equacdo de resultados, mas que irdo influenciar a participacdo ou néo

no programa.

No modelo onde o efeito do tratamento € 0 mesmo para todos oOs
participantes, ou sga, € =0 ou % — %=0, Heckman demonstrou que o0 método das
varidves ingrumentais pode identificar um 3 rBo viesado, ou sga, 3* = 3. O ponto

principd  é que devemos encontrar dgumaes vaiavels ou vaiaves Z,
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descorrdatadas com ? que afetem “P’ e que ndo estdo presentes na equacdo de
resultado.

Em um modeo onde e ndo é um determinante de P, isto &,

Pr( P(X) = 11X, Z, €) = Pr(P(X) = 1|X,Z), ou

Pr(P(X) = 1IX,Z, Y1-Yo) = Pr(A(X) = 1|X,2),

As mesmas condigBes devem ser satisfeitas para Z. Ou sga, as vaiavels Z
devem ser descorrdlatadas com ? e ndo podem estar presentes na equacdo de

resultado. Podemos ignorar a componente, pois.

E(Pe| X,Z2) =E(e|X, Z, P(X) = D)Pr(P(X) = 1|X,Z) = 0, tendo em vista que

Ee |X,Z,P(X) = 1) =0.

Assm, nesses dois casos particulares onde 3 = 3 (ATE=ATT) podemos

utilizar ametodologia convenciond de varidvelsingrumentas.

O que devemos fazer em casos mais genéricos? Consderemos a equacao
(6') associada a 3. Tendo em vista que a Unica fonte de dependéncia entre o
termo de erro e P sgja aravés de ? e réo de P(e — E(e |[X,P(X) = 1)), o método de
vaiaves indrumentais parece funcionar bem. Se as condigdes (A-1.b), (A-2) e
(A—3.b) forem satisfeitas, este pode perfeitamente estimar 3. O que precisamos €
de uma varidvel Z que afete a participacdo no programa, mas que ndo dete os

parametros da equacao de interesse. 1ss0 exige que
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EQ + e X,Z, P(X) = 1) = o (X) = Ho (X) + E(e [X,Z, P(X) = 1) = pu (X) -
—o(X) + E(vi —vo|X,Z, P(X) = 1) independente de Z.

Esta condicéo pode ser satisfeita nos dois primeiros casos onde 7 — % = 0 ou
E(e| X, Z, P(X) = 1) = 0 (e réo pode ser previsto por Z e X). Na verdade, também
pode ser satisfeita em um terceiro caso, onde e réio pode ser prevista atraves de Z
mes dm dravés de X. Porém, em gerd, essa condicdo € muito dificil de ser
sisfeita

Nos casos em que o0 impacto do programa varia de participante para
participante, qualquer aplicacdo da metodologia de variaveis insrumentais requer
que facamos adgumas deducles a respeito de como os individuos tomam suas
decisdes sobre sua participacdo no programa. Neste caso, ndo € possivel uma
andise edatigtica

Se todas as variavels de controle X da regressio etiverem incluidas nas
vaiaves obsarvaveis Z que influenciaram P, e se V' for descorrdatado com “€’
ta que as variaveis ndo observdveis que afetam na colocacd no programa néo
influenciam os resultados condicionais a X, a possbilidade de P ser corrdatado

com*“e’ édiminadae assm P serd exdgeno aregresso de resultados.

Na andlise do impacto da municipaizaco o problema de endogeneidade das
variaveis pode ser observado com bastante freqiéncia. Porém, o fato de estarmos
trabahando com dados em painel, ou sga, o fato de termos disponiveis os dados
de uma érie de anos, nos permite utilizar o méodo de diferenca em diferenca, que
consegue gpurar 0 impacto de um programa mesmo ha exiséncia de viés. Esse
meétodo é especificado mais a frente.

3.3.3. Método néo experimental de matching

A metodologia de matching consste na escolha de um grupo de controle

ided a partir de uma amostra maior que a amosira do grupo de tratamento. O
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grupo de controle é “casado” com o grupo de tratamento a partir de um conjunto
de caacteridicas obsarvadas, ou utilizando um escore de propensdo
(probabilidade de participar dadas certas caracteristicas). Quanto mais proximos
esses escores, melhor o matching. Conforme Ravalion (2000), um bom grupo de
controle vem do mesmo ambiente econdmico, socid e cultura que o grupo de

tratamento.

Escore de propenséo

A edimativa dos termos contrafactuals que representam o resultado que um
grupo de participantes de um determinado programa teria caso néo tivesse feito
parte deste programa, pode ser bastante complicada na pratica, tendo em vista que
ela exige 0 uso de técnicas ndo paramétricas para a estimagdo de E (Y| X, P).
Muitas vezes o nimero de variaveis X é muito grande, tornando a regresséo néo
paramérica de E (Y| X, P) complexa Foi para facilitar essa estimativa que
Rosenbaum e Rubin (1983) introduziram o conceito de escore de propensdo. Esta
seria uma manera de reduzir a dimensondidade do problema de estimacdo. Eles
mostraram que e (Y1 e Yp) e P forem independentes dados X, entéo eles também

seriam independentes dado um escore de propensio unidimengond p(x).

p(x) = Pr(P(X) = 1|X), ou sga, a probabilidade de um individuo participar

do programa dadas as suas caracterigticas X . (B.1)

Como resultado, o impacto médio de um programa no resultado dos
participantes, ATT, podera ser estimado da seguinte maneira:

ATT = E(D |P(X)=1) = E(Y1—-Yo| X, P(X)=1) =
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=E(Y1-Yo|P(X)=1, p(x)) =

E{E(Y1 | P(X)=1, p(x)) — E(Yo | P(X)=0, p(x)) | P(X) = 1} (B.2)

Para ser possivel edtimativa S0 necessarias as seguintes hipoteses:

Lema 1. Propriedade de baanco das varidveis pré-tratamento (de controle)

dado o escore de propensdo. Se p(X) e 0 escore de propensdo, entdo:

P/ X] p(x).

Se a hipétese de bdanco, Lema 1, for satisfeita, a distribuicdo das
caracteriticas observaveis (e ndo observdvels) das observagbes com o mesmo
escore de propensdo devemn ser iguais independentemente do  status de tratamento
(P=1o0u P =0). Em outras paavras, dado um determinado escore de propensdo, a
exposicdo ao tratamento é deatdria e, assim, observacdes caracterizadas como de

controle ou de tratamento serdo, em média, idénticas.

Quaquer modeo-padréo pode ser utilizado na edtimativa do escore de
propensao.

Por exemplo, P{P=1|X} = F(h(X)), onde F(.) é a distribuicdo acumulada e
h(X) é a funcdo de covaridncias de termos cuja escolha é determinada pela

necessidade de s satisfazer a hipétese de bdango (Lema 1) na edtimativa do

escore de propensao.

Lema2:

Y1,Yo™ PIX P Y1,Yo ”* P|p(X)
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A prova de Y1,Yo N P| X é imediata tendo em vida que P é uma variave
dicotdbmica, sO pode assumir os vaores 0 ou 1, e a sua distribuicdo condiciona

pode ser completamente caracterizada pelo seu valor esperado E(P).).

O lado direito do Lema 2 pode ser escrito como:

E (Pl Yo,Y1, p(x)) =E[E (AYo,Y1, X) [ Yo,Y1, p(x)], que seigudaa

E[E(PX] | Yo ,Y1,p(X)) = E[p(X)|[Yo ,Y1, p(X)] = p(X) pela definicdo do escore
de propenséo pois E(P|X) = p(X).

Assm, adigtribuicdo de P dado Yo ,Y1, p(x) depende apenas de p(x).

Como resultado, a média contrafactua E (Yo | P(X) = 1) também pode ser
identificada através da estimativa do resultado esperado condicionad a0 escore de
propensdo p(x) que deve ser ponderada pela densidade | p p = 1 do escore de
propensdo entre os participantes.

E(Yo|P(X) =1) =E[E (Yol p(x), A(X)=0) [P(X)=1] =

OE (Y|p(x) =2, P(X)=0). | ppx)=1(r)dr.

Esse méodo requer uma regressio ndo paramétrica de Y em p

unidimensiona gpenas conhecida como o matching de escore de propenséo.

O méodo de matching esta baseado na hip6tese de que condicionado a um
conjunto de variaveis X, Yp € independente de P, ou sga, 0 Lema 2, exposto acima
e demonstrado por Ichino (2000).

Sob hipétese podemos formar um grupo de controle que reflete o grupo

de tratamento. Desde que condicionada a X, a distribuicdo de Yo | P(X) =1 é a
mesmade Yo | P(X) = 0.

Em particular, quando amédia existe,

E(Yo X, P(X) = 1) = E(Yo [X, P(X) = 0), tdl que em X, B(X) =0.
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Ese méodo s dimina o viés s¢ a independéncia condiciond redmente
exigir. Ou sga, se determinantes ndo observaveis do resultado dos individuos, néo

incluidas em X, forem descorrel atadas com a participacéo no programa.

Mesmo que 0s suportes dos grupos de controle e tratamento sgam iguais, a
digtribuicdo das caracteristicas observaveis pode ser diferente e, assm, o impacto
do programa € subestimado. Isto acontece porque, dado os vaores de X, existe
uma relacdo sstemdica entre a participacdo no programa e os resultados dos
paticipantes. Exigtem vaiavels obsarvavels que influenciam conjuntamente o

resultado dos tratados e a participacdo no programa condiciona aeles.

Os grupos de controle congtruidos assumindo que o Lema 2 é verdadeiro
diferem dos grupos formados de maneira destoria A dedtorizacido equdiza a
digribuicdo das caracteristicas dos grupos de controle e de tratamento. Quando a
construcdo desses grupos ndo € deatdria, a digtribuicdo de suas caracteristicas néo
€ necessariamente equdizada, mesmo que o Lema 2 sgja satisfeito. O suporte das
distribuicbes de X pode ser diferente nos dois grupos e a forma da distribuicdo

pode ser diferente mesmo em regides de suporte comum.

Muitas vezes ndo é possivel encontramos os individuos na amostra totd
para representarem todos 0s participantes, por isso, estimadores baseados no Lema
2 nd0 necessariamente identificam o impacto do tratamento para todos os vaores
de X entre os participantes do programa, a ndo ser que esse impacto ndo dependa
de X.

Exisem varias metodologias de aplicacdo do matching, as mais utilizadas na

literatura e apresentadas por Becker e Ichino (2002) sdo:
* (1) vizinho mais proximo,
* (2) radius matching ,
* (3) kernel matching e
* (4) edratificagéo.
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O méodo 4 consiste na divisdo das observacles intervalos de acordo com o
escore de propensdo. Dentro de cada intervalo a média do escore de propensdo das
observagdes de controle e de tratamento devem ser iguais. Para facilitar a prética
do processo, podem ser utilizados os mesmos blocos identificados pelo agoritmo
da estimacdo do escore de propensdo. Em cada intervalo computamos a diferenca
entre as médias da variave de resultado das observagbes de controle e das
observagOes de tratamento. O ATT find sera a média ponderada do ATT de cada

bloco pelos pesos obtidos através da distribuicdo das observacOes tratadas entre os
blocos.

Uma das desvantagens dessa metodologia € que ndo so levadas em
consideracdo observagOes que pertencam a um bloco onde sO existam observactes
de controle ou apenas observacbes de tratamento. Uma maneira de resolver isto
sria utilizando a metodologia de matching-vizinho mais proximo, pois eda
procura para cada observaggo tratada a observagcdo de controle com o escore de
propensdo mais proximo, que por sua vez pode ser feita com ou sem reposicao;
neste caso, uma observagao de controle pode ser 0 melhor matching para mais de
uma observacdo tratada. Uma vez encontrados todos os matchings, a diferenca dos
resultados de cada grupo € computada e o ATT find sera a média dessas
diferencas. O Unico problema dessa metodologia € que agumas vezes a quaidade
do matching pode ndo ser muito boa tendo em vista que o controle mais proximo
de uma observacdo tratada pode estar bem distante em termos de escore de
propensdo. As metodologias radius matching e kernd matching tém uma solucéo

para este problema.

No método de radius matching cada unidade tratada € “casadd’ com um
controle pertencente a uma vizinhanga predefinida com base no escore de
propensdo do tratado. Se definirmos uma vizinhanga redtrita, existe uma grande
chance de nd encontrarmos controle dentro desta vizinhanga para todas as
observacles tratadas. Por outro lado, quanto menor a vizinhanca, melhor serd a
gudidade do matching, e mais proximos estardo os grupos de tratamento e de

controle. O método de kernd leva em consderacéo todas as observacBes de
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tratamento e de controle, e essas sd0 “casadas’ de maneira ponderada. Todos os
controles sdo aproveitados e 0 peso utilizado para cada um € inversamente
proporcional a distdncia do seu escore de propensdo e 0 escore da observacéo
tratada.

Vae resdtar que, em todos os métodos, a quaidade do matching pode ser

mel horada quando impomos uma regido de suporte comum.

A escolha do méodo a ser utilizado vai depender do tipo de dados que temos
disponivel. E clara a exigéncia de um trade-off entre quaidade do matching e
quantidade de observagOes “casadas’. Tendo em vista que a quantidade de escolas
edaduais ndo €é muito grande, quando fazemos uma andise por estado,
utilizaremos a metodologia de kernd. Com metodologia, quase todas as
escolas do Censo Educaciond sdo aproveitadas, sendo retiradas da andise apenas

aquel as escolas que etiverem fora da regido de suporte comum.

O edimador de kernd conforme foi apresentado por Becker e Ichino
(2002) ser&:

T*=UN'8{Y"'-[&ecY;° G(p—pi/M)/8kecC(px—pi/ )

Onde G(.) € a funcéo do kernel e h, € alargura da janela, e, sobre condicBes

bésicas a respeito dos dois parametros,

[&jec Yj© G(R-p/ M)/ &kecG(p—pi/ ) serdum estimador

consstente do resultado contrafactua de Y.

Uma grande vantagem do método experimentd (adeatorizacdo) € que este
funciona para qualquer conjunto X. No método de matching a incerteza quanto a
exolha de X que exise no méodo de variavels insrumentais permanece. Mesmo
gque um conjunto de X satisfaga 0 Lema 2, uma versdo reduzida deste pode néo o
satifazer.
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O méodo de diferenca em diferenca € capaz de lidar com esse tipo de

problema.

3.3.4. Método néo experimental de matching com diferenca em
diferenca

Depois da aeatorizacdo, esse méodo € o mais robusto e confidvel para
chegamos ao verdadeiro impacto de um programa. Porém, para ser utilizado,

deve-se ter umalinha de base.

A idéia é que tenhamos dados sobre os resultados e seus determinantes antes
e depois da implementagdo do programa, tanto para 0 grupo que participou quanto
para 0 grupo que ndo participou. A metodologia compara os resultados dos
participantes depois do programa com 0s seus resultados antes do programa e
diminui o resultado da diferenca antes/depois dos nédo participantes. Com esse
esimador as tendéncias comuns de tempo ou idade sGo diminadas, dém disso,
sob a hipétese de que as caracteristicas ndo observaveis dos individuos ndo variam

no tempo, o problema de viés de selecéo € resolvido.

O método foi introduzido por Heckman, Ichimura, Smith e Todd (1998) e
Ichimura e Todd (1997, 1998), e identifica o edimador do impacto de um
determinado programa naqueles que paticiparam  (ATT) de forma nédo
paramétrica. Vde resdtar que as varidveis determinantes na participacdo no

programa ndo podem ser influenciadas pel o tratamento.

Para identificar o ATT, dgumas hiplteses s80 necessaias e sréo

gpresentadas a seguir:

a) Tendéncia comum: ambos os grupos, de controle e de tratamento, devem

Seguir uma mesma tendéncia

E(YoiX,PX)=D)-E(Yor[X,PX)=1)= E(Yo, : X, PX) =0 -
—E(Yo.r[X,P(X)=0)
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Onde t representa um periodo no tempo gpos a implementacdo do programa

et representa um periodo antes do programa ser implementado.

b) Néo exigte diferenca entre os grupos antes da implementacdo do programa:

E(Y1, v —Yo, | X, P(X)=1) =0

¢) Regido de suporte comum:

Assm como na metodologia de matching, Heckman, Ichimura e Todd
(1997) e Heckman, Ichimura, Smith e Todd (1997,1998) destacaram que a
semehanca das caracteristicas de ambos 0s grupos € essencid para o caculo do
resultado da dStuacdo contrafactud de interesse. Ou sga, os individuos néo
tratados devem ter as mesmas caracterigticas X dos individuos que participaramn do
programa. Vae ressdtar que o procedimento de definicdo do grupo de controle j&

leva em condderacéo essa hipotese.
O egtimador do impacto sera o DID (Difference in Difference):

E (Yil X, PX) = 1) — E{E (Yar| X= X, P(X) = 1)} — E{E (YulX= X,
P(X)=0)} —E{E (Y1 [X=x¢, P(X)=0)}

Esse mé&odo é uma extensdo do método de matching porque ndo requer que

ndo exista viés, gpenas que este sga 0 mesmo ao longo do tempo condiciond a Xx.
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