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Resumo

Politicas publicas tem se tornado instrumentos importantes em toda América Latina
em busca da extincdo da fome e pobreza nos paises subdesenvolvidos. No Brasil, isso é
notado, pelos iniUmeros programas de transferéncia de renda existentes, além daqueles
que promovem a distribuicdo de alimentos ou outros utensilios necessarios a
sobrevivéncia com dignidade. O programa brasileiro de maior cobertura e eficiéncia na
reducdo da miséria € o Programa Bolsa Familia, que beneficia familias na linha da
pobreza e extrema pobreza, privilegiando aquelas que tém maior nimero de filhos na
infancia e adolescéncia. O objetivo desse estudo foi promover uma avaliacdo do
Programa Bolsa Familia a partir da analise do impacto que a participacdo no programa
provoca no tempo de emprego (desemprego) formal. A motivacdo surgiu das frequentes
discussOes a respeito do comodismo e desencorajamento em busca de emprego que 0
programa pode causar nos beneficiarios. Sendo assim, os individuos foram separados
em grupos semelhantes, onde a diferenca relevante entre eles era apenas a probabilidade
de participacdo no PBF, a fim de minimizar o efeito que covariaveis poderiam causar no
tempo de emprego (desemprego). Para este estudo, ndo foi encontrada influéncia
mensuravel da participacdo do PBF no tempo de emprego (desemprego) formal dos

beneficiarios.

Palavras-chave: Bolsa Familia, tempo de emprego (desemprego), avaliacdo, renda
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Introduc¢ao

O efeito causado por politicas ou programas sociais impacta na economia e em
outros aspectos sociais. Por conta disso, pesquisas em analise estatistica e econometria
sdo utilizadas para estudar tais efeitos.

O principal problema a ser investigado nesses estudos é a avaliagdo dos efeitos
causados pela exposicdo das unidades ao programa ou tratamento.

Em estudos econdmicos, as unidades sdo tipicamente agentes econdmicos, tais
como individuos, firmas, estados, municipios ou paises. Porém, em outras disciplinas
onde meétodos de avaliacdo sdo aplicados, as unidades podem ser animais, lotes ou
terrenos. Podem-se exemplificar os tratamentos como programas educacionais,
pesquisas com medicamentos, exposi¢oes ambientais, leis ou regulamentos.

Além disso, esses estudos sdo focados na observacdo de unidades expostas e nao
expostas ao tratamento, ou seja, a avaliacdo € feita a partir da comparacdo dos dois
resultados para uma mesma unidade. Entretanto, aqui temos um problema: na maioria
das vezes s6 conseguimos analisar um dos resultados, pois uma mesma unidade sé pode
ser exposta a um nivel do tratamento.

Como tentativa de solucionar esse problema, separa-se os individuos de
determinado programa em dois grupos homogéneos: o primeiro é aquele que recebera o
tratamento, enquanto o segundo nédo o recebera. Por exemplo, para efetuar o teste de um
determinado medicamento, formamos o grupo que receberd o fator testado e outro,
chamado grupo de controle, que ndo recebera tal fator.

No Brasil, tem-se 0 Cadastro Unico (CadUnico) para Programas Sociais, que é um
instrumento que identifica e caracteriza familias com renda mensal de até meio salario
minimo por pessoa ou de trés salarios minimos no total, controlado pelo Ministério do
Desenvolvimento Social e Combate & Fome. Com isso, o Cadastro Unico possibilita
conhecer a realidade socioecondmica dessas familias, a partir das informacdes que
caracterizam o domicilio, as formas de acesso a servi¢os publicos essenciais e cada
componente da familia.

O CadUnico é regulamentado pelo Decreto n° 6.135/07 e coordenado pelo
Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome (MDS) e deve ser
obrigatoriamente utilizado para selecdo e integracdo de beneficiarios em programas
sociais do Governo Federal. Atualmente, o Cadastro Unico é composto por mais de 19

milhdes de familias.



Um dos programas sociais que é composto de beneficiarios inseridos no CadUnico
é o Programa Bolsa Familia (PBF), programa de transferéncia direta de renda com
condicionalidades, implementado desde outubro de 2003, que busca aliviar ou combater
a pobreza, no qual sdo elegiveis familias em situacdo de pobreza e de extrema pobreza.
Em 2010, O PBF atendia a mais de 12 milhGes de familias, cada familia podia receber
de R$ 22,00 a R$ 200,00, dependendo da renda familiar por pessoa (limitada a R$
140,00), da quantidade e da idade dos filhos.

A seqguir, nas tabelas 1 e 2, é apresentado como o valor recebido por cada familia
beneficiaria é calculado, onde BVJ significa Beneficio Variavel Jovem:

Valor do Beneficio Recebido por Familias com Renda Familiar Per Capita
Mensal até R$ 70,00 — Brasil — 2010

Numero de criangas e Ndmero de Valor do
adolescentes de até 15 jovens de 16 e Tipo de beneficio Beneficio
anos 17 anos
0 0 Bésico RS 68,00
1 0 Bdsico + 1 variadvel RS 90,00
2 0 Basico + 2 variadveis RS 112,00
3 0 Basico + 3 variaveis RS 134,00
0 1 Bésico + 1BVJ RS 101,00
1 1 Basico +1variavel + 1 BV)J RS 123,00
2 1 Basico + 2 varidveis + 1 BVJ | RS 145,00
3 1 Bdsico + 3varidveis + 1 BVJ | RS 167,00
0 2 Bésico + 2 BVJ RS 134,00
1 2 Basico + 1 variavel + 2 BV RS 156,00
2 2 B&asico + 2 varidveis + 2 BVJ | RS 178,00
3 2 Bdsico + 3varidveis + 2 BVJ | RS 200,00

Tabela 1



Valor do Beneficio Recebido por Familias com Renda Familiar Per Capita
Mensal entre R$ 70,00 e R$ 140,00 — Brasil — 2010

Numero de criangas e Nimero de Valor do
adolescentes de até 15 jovens de 16 e Tipo de beneficio Beneficio
anos 17 anos

0 0 Ndo recebe o beneficio basico
1 0 1varidvel RS 22,00
2 0 2 varidveis RS 44,00
3 0 3varidveis RS 66,00
0 1 1BVIJ RS 33,00
1 1 1varidvel + 1BV RS 55,00
2 1 2 variaveis + 1 BVJ RS 77,00
3 1 3varidveis + 1 BVJ RS 99,00
0 2 2BVl RS 66,00
1 2 1varidvel +2 BV)J RS 88,00
2 2 2 variaveis + 2 BVJ RS 110,00
3 2 3varidveis + 2 BVJ RS 132,00

Tabela 2

O cadastramento ndo implica na participacdo imediata das familias no PBF. Com
base nas informacdes do CadUnico, o MDS seleciona as familias que entrardo no
Programa a cada més. O Programa possui trés vertentes: transferéncia de renda,
condicionalidades e programas complementares. A transferéncia de renda é uma forma
de alivio direto da pobreza. As condicionalidades garantem que as familias mantenham
seus filhos frequentando a escola e vacinados. Enquanto isso, 0s programas
complementares buscam o desenvolvimento da familia de forma que os beneficiarios
superem a situacao de vulnerabilidade.

Tendo em vista o porte do Programa Bolsa Familia, o impacto que ele traz a
economia de alguns municipios brasileiros e as frequentes discussdes a respeito do
possivel comodismo que o beneficiario pode desenvolver ao participar do PBF, o intuito
deste projeto é verificar se existe relacdo entre a participacdo no programa e o tempo de
emprego/desemprego formal dos beneficiarios. Para isso, serdo formados dois grupos
compostos de individuos do Cadastro Unico, sendo que ambos 0S grupos serio
homogéneos em relagdo a renda familiar e outras covariaveis de interesse, mas terdo
diferentes probabilidades de participar no PBF. A partir desses grupos, sera analisado se
ha alguma relacéo entre a participacdo no PBF e o tempo de desemprego dos individuos
ou se 0 tempo em que cada individuo permanece empregado esta relacionado com as

demais covariaveis da populacdo, como variaveis proprias de cada familia: quantidade



de pessoas, valor da renda per capita, entre outros; e variaveis proprias do individuo:
idade, sexo, etnia, escolaridade, entre outros.

A fim de realizar esse estudo, serd utilizado o banco de dados fornecido pelo
Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome, assim como informac6es da
Relacdo Anual de Informacbes Sociais (RAIS), que é um instrumento de coleta de
dados, do Ministério do Trabalho e Emprego, instituido pelo Decreto n°® 76.900, de
23/12/75, que tem por objetivo:

e 0 suprimento as necessidades de controle da atividade trabalhista no Pais,

e 0 provimento de dados para a elaboracéo de estatisticas do trabalho,

e a disponibilizacdo de informacGes do mercado de trabalho as entidades
governamentais

Dessa forma, a populagio em questio sera formada por individuos do CadUnico,
beneficiarios ou ndo do PBF, que serdo observados no ambito do mercado formal. A
base de dados obtida sera composta de dados referentes a familia de cada individuo,
dados caracteristicos de cada individuo, valor total recebido na participagdo no PBF e
varidveis de emprego, como tempo em que o0 individuo permaneceu
empregado/desempregado e a remuneracao obtida.

O objetivo geral do projeto € desenvolver um estudo de avaliagdo de politicas
publicas focado no Programa Bolsa Familia, analisando os efeitos desse programa na
populacdo brasileira de baixa renda. E os objetivos especificos sdo formar grupos de
tratamento e controle com uma mesma realidade socio-econdmica; e verificar a
existéncia de relacdo entre a participacdo no PBF e o tempo de emprego formal e

possivel impacto negativo ou positivo dessa relacdo na populacao.

1 Analise do banco de dados

O banco de dados cedido pelo Ministério do Desenvolvimento Social possui
variaveis de caracterizagio dos individuos das familias inseridas no Cadastro Unico
Federal e dos domicilios aos quais eles pertencem, além das variaveis de participagdo na
RAIS. Como o volume de dados do banco é grande, o mesmo foi disponibilizado
dividido em 27 bases menores, uma para cada Unidade Federativa do Brasil (UF). As
familias presentes no banco tém renda familiar per capita abaixo de % salario minimo
mensal e podem ser selecionadas para participacdo em programas sociais do Governo

Federal. A referéncia temporal do cadastro é dezembro de 2009, sendo que as variaveis



da RAIS foram incluidas para os anos de 2006, 2007, 2008 e 2009, ou seja, se um
individuo com cadastro ativo em dezembro de 2009 é empregado no mercado formal
nesse ano ou foi empregado em algum dos trés anos anteriores, ele possui uma
marcacgdo na base, indicando como se deu essa participacao.

Temos quatro grupos de variaveis importantes para o estudo: varidveis temporais,
variaveis de domicilio, variaveis de individuo e varidveis da RAIS. As varidveis
temporais indicam quando as familias entraram no Cadastro Unico e quando as
beneficiarias entraram no Programa Bolsa Familia. As varidveis de domicilio
caracterizam as condi¢cbes de moradia dessas familias, evidenciando como € o
abastecimento de agua, tratamento do lixo, escoamento sanitério, tipo de domicilio,
entre outros, além de variaveis que mostram a composicao e renda familiar, participacdo
ou ndo da familia no Programa Bolsa Familia e o quanto recebe pelo beneficio. As
varidveis de individuo trazem informacbes tais como escolaridade, idade, etnia,
participagdo no mercado de trabalho e estado civil. Por fim, se tem as varidveis da
RAIS, que indicam se o individuo esteve empregado formalmente, més a més, de
janeiro de 2006 a janeiro de 2009.

Em posse do banco de dados, iniciou-se o tratamento de algumas varidveis e
selecdo dos individuos que de fato sdo publico do estudo em questéo.

O primeiro passo foi selecionar apenas os individuos que podem participar do
mercado formal, escolhendo, entdo, aqueles que tém idade superior a 17 anos e inferior
a 66 anos.

O segundo passo foi, a partir das variaveis da RAIS, construir mais cinco variaveis
que indicam o estado inicial do individuo em relacdo ao emprego (desemprego), ou seja,
se em janeiro de 2006 o individuo estava empregado ou ndo, o tempo que permaneceu
no estado inicial e o tempo no estado seguinte, e se cada um desses estados é censurado
ou ndo. A censura no primeiro estado ocorre quando ele permanece os 48 meses do
estudo num mesmo estado. Ja a censura no segundo estado ocorre quando, antes do
estudo terminar, ele ndo passou do segundo para o terceiro estado, ndo sendo possivel
calcular o tempo total do segundo estado. Com essas novas variaveis, foram sintetizadas
as informaces das 48 colunas que indicavam a participac¢do do individuo na RAIS més
a més de 2006 a 2009, o que possibilitou a exclusdo dessas colunas da base de dados,
tornando a base menor e mais facil de trabalhar.

O terceiro passo foi calcular quantas pessoas ha em cada familia e calcular a renda

familiar per capita a partir dessa informacéo e da renda total familiar.



O quarto passo foi selecionar as familias que entraram no Programa Bolsa Familia
em data anterior a janeiro de 20086, isto &, apenas aquelas que durante todo o periodo de
andlise receberam o beneficio, pois a entrada de familias no periodo de 2006 a 2009
poderia causar viés no estudo, porque familias que recebiam o beneficio ha dois meses,
ha 40 meses ou durante os quatro anos, seriam tratadas da mesma maneira quanto a
variavel recebimento do beneficio.

O quinto passo foi retirar os individuos que estiveram desempregados ou
empregados durante os 48 meses, 0 que apesar de ser uma perda de informacéo, foi um
passo que possibilitou a diminuicdo do volume de dados, permitindo a execucdo do
trabalho no software estatistico R. No capitulo 6, a falta dessas informacles seré

comentada.

2 Técnicas de avaliacido de politicas publicas

Para avaliar o impacto do Programa Bolsa Familia, em relagdo a variavel emprego,
sobre os beneficiarios, sera apresentado o modelo de Causalidade de Rubin, estimadores
e hipodteses, experimentos aleatdrios, hipoOteses de identificacdo: ignorabilidade e
sobreposicao, selecdo sobre observaveis e ndo-observaveis tomando como base o artigo
Recent developments in the Econometrics of Program Evaluation, publicado por
GUIDO w. Imbens e Jeffrey M. Wooldrigde (2009).

2.1 0O Modelo de Causalidade de Rubin (RCM): os possiveis resultados, o
mecanismo de atribuicdo e interagdes

Inicialmente, é necessario entender o conceito de causalidade dentro da avaliacédo
de impacto.

Temos duas defini¢cbes importantes nesse sentido:

e Causa: quando um resultado deriva da ocorréncia de um evento;

e Determinacdo: quando uma variavel influencia o resultado de outra variavel.

Formalmente, o efeito causal ou efeito do tratamento é definido como:

Y;(s) —Y;(s), s#s'es,s € S(conjunto finito de tratamentos)

A formulagdo de modelos de causalidade é baseada em anélises contra-factuais,
onde contra-factuais sdo possiveis resultados em diferentes estados hipotéticos da
natureza. A andlise contra-factual busca contrastar resultados em diferentes estados,

onde s0 a ocorréncia do evento em questédo diferencia estes estados.



O principal problema da Avaliacdo de Impacto consiste no fato de que cada
individuo é observado com somente um dos possiveis tratamentos. Além disso, ha o
problema de sele¢cdo, quando somente parte dos individuos é observada sob
determinado tratamento, pois os resultados sé sdo observados entre os que escolheram
ou foram escolhidos para receber o tratamento, e, com isso, o resultado representativo
de um grupo tratado pode ndo ser representativo da populagdo como um todo.
Consequentemente, sem a aplicacdo de restricdes ou suposicdes, a constru¢do empirica
de um contra-factual é impossivel.

Quando sdo estudados modelos estatisticos de causalidade, geralmente associa-se
ao modelo causal de Rubin, que esta interessado em estudar o efeito de uma causa e ndo
a causa dos efeitos. Por exemplo: o estudo é focado no efeito que a participagdo no PBF
causa no tempo de emprego (desemprego) do beneficiario e ndo no estudo das causas
que levam o tempo de emprego (desemprego) dos beneficiarios ser maior ou menor do
que ndo beneficiarios.

Suponha que se deseja analisar um programa de capacitacdo profissional, onde de
uma populacdo de N individuos, i =1, ..., N, alguns séo participantes do programa e
outros ndo. Dos individuos que ndo participam, tém aqueles que apenas escolheram néo
participar e aqueles que ndo possuem as caracteristicas necessarias para entrada no
programa, ou seja, nao sao elegiveis.

Para indicar se o individuo participa ou ndo do programa, usa-se o indicador W;:

{Wi = 0, se o individuo ndo participa do programa
W; = 1, se o indiduo participa do programa

W é usado para denotar o vetor N-dimensional, com o i-ésimo elemento igual a W;, e
N, e N; para denotar o numero de unidades controles e tratadas, respectivamente.

Para cada unidade também é observado um vetor coluna K-dimensional de
covariaveis ou variaveis pré-tratadas, X;, com X denotando a matriz NxK com a i-ésima

linha igual a X;.

2.1.1 Resultados Potenciais

O primeiro elemento do RCM ¢ a nocdo de resultados potenciais. Para cada
individuo temos dois resultados potenciais possiveis, caso ele participe ou ndo do
programa, pois ele ndo pode realizar as duas agdes. Dessa forma, um serd o resultado
realizado e o outro contra-factual:

Yi = Yi(Wp) = Y;(0)(1 — W) + Y (D)W,



_ {Yi (0), se W; =0,
N Yl(l), S€ Wi =1.

A diferenca entre os resultados potenciais (Yi(O), Yl-(l)) e o resultado realizado Y; é
o principal ponto da analise econométrica e estatistica moderna dos efeitos do
tratamento.

A anélise baseada em resultados potenciais apresenta algumas vantagens em
relacdo aquela baseada em resultados realizados. A primeira vantagem esta no fato de
que os resultados potenciais permitem a definicdo de resultados causais antes de
especificar o mecanismo de atribuicdo e hipoteses sobre a distribuicdo. A segunda
vantagem consiste no elo que os resultados potenciais mantém entre a andlise dos
efeitos causais e as manipulacbes explicitas, pois, considerando os dois resultados
potenciais, 0 pesquisador é forcado a examinar atentamente os tipos de experimentos
que podem revelar as causas dos efeitos. Como exemplo, considere os efeitos causados
por etnia e género nos resultados potenciais. E complicada a interpretagdo dos
resultados pela etnia. Eles seriam resultados da discriminacdo dos empregados ou
seriam resultados das diferencas entre os examinados que provavelmente sofreram
discriminacdo no estagio anterior da vida? A terceira vantagem € que a partir do
conceito de resultados potenciais podemos separar o0 modelo dos resultados potenciais
do modelo do mecanismo de atribui¢do. A quarta vantagem é que esses resultados nos
permitem formular hipoOteses probabilisticas em termos de variaveis potencialmente
observaveis, ao invés de termos ndo observados. A quinta e Ultima vantagem é que
possibilita ver com clareza de onde vem a incerteza nos estimadores, pois até mesmo se
observarmos toda a populacdo, os efeitos causais serdo incertos porque para cada

unidade apenas um dos dois possiveis resultados € observado.

2.1.2 0 mecanismo de atribuicao

A segunda ferramenta do RCM é o mecanismo de atribui¢do, que consiste na
probabilidade condicional de receber o tratamento, como uma funcdo dos resultados
potenciais e das covaridveis observadas. Temos trés classes de mecanismos de
atribuicéo.

A primeira classe do mecanismo de atribuicdo € a de experimentos aleatorios. Em
experimentos aleatdrios, a probabilidade do mecanismo de atribuicdo ndo varia com 0s
resultados potenciais e € uma conhecida funcdo de covaridveis. Na pratica, hd poucos

experimentos na economia com aleatorizagéo.



A segunda classe dos mecanismos de atribuicdo mantém a restricdo de que
condicional no valor das caracteristicas a probabilidade de atribuicdo ndo depende dos
resultados potenciais, ou

Wi || (Y:(0),Y;(D)IX;
onde, A||B|C denota a independéncia condicional de A e B dado C. Entretanto, a
probabilidade de atribuicdo ndo é mais assumida como uma conhecida funcdo de
covariaveis. De acordo com Rubin (1990), refere-se a esse mecanismo de atribuicdo
como hipotese de ndo-confundimento.

A terceira classe dos mecanismos de atribuicdo contém todos 0os mecanismos de

atribuicdo remanescentes, com alguma dependéncia dos resultados potenciais.



2.1.3 Interagodes e Efeitos Equilibrio Geral

Na maior parte dessa literatura, é assumido que o tratamento recebido por uma
unidade ndo afeta o resultado de outra unidade. Consideramos que somente o nivel do
tratamento aplicado ao individuo afeta o seu resultado. Na literatura estatistica isso €
conhecido como a Suposicdo de Valor Estdvel da Unidade do Tratamento (SUTVA,
Stable-Unit-Treatment-Value-Assumption - Rubin (1978)). Neste projeto, as defini¢des
serao vistas sob esse pressuposto.

Essa suposicdo pode ser violada quando existem outras versdes ndo representadas
de tratamento ou quando ha interacdo entre os individuos tratados e controles.
Entretanto, desde que o efeito indireto causado a uma unidade devido a exposicao a
algumas unidades que receberam o tratamento seja muito menor que o efeito do
tratamento sobre a primeira unidade, a intera¢do ndo é um grande problema.

Como tentativa de solucionar o problema da interacdo, existem duas alternativas:

redefinir a unidade de interesse ou modelar diretamente as interagdes.

2.2 Estimadores e Hipdteses

Na literatura atual sobre métodos de avaliacdo de politicas publicas, se tornou
relevante a acomodacéao da heterogeneidade nos efeitos dos tratamentos, divergindo dos
estudos iniciais que consideravam que os efeitos dos tratamentos eram constantes, o que
implicava que o efeito de varias politicas pudesse ser explicado por um unico
parametro.

Devido a heterogeneidade nos efeitos dos tratamentos, na literatura atual ndo é
possivel resumir os efeitos de todas as politicas de interesse em termos de poucas
medidas estatisticas.

Pesquisadores, no dia-a-dia, estudam estimativas dos efeitos em poucas politicas
focalizadas. Estimativas de efeito médio sdo frequentemente utilizadas, seja de toda

populagéo ou de alguma subpopulacgéo.

2.2.1 Efeito Médio do Tratamento
A literatura econométrica tem se focado em efeitos médios do tratamento. Os dois

efeitos medios mais proeminentes sdo definidos sobre populagcbes adjacentes. Um
popular parametro a ser estimado do efeito médio dos tratamentos € o Efeito Médio do
Tratamento Populacional (Population Average Treatment Effect — PATE), que consiste

na esperanca do efeito causal dos dois niveis possiveis para a mesma unidade:
tpate = E[Yi(1) — Y;i(0)].
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A quantidade acima € relevante quando a politica sob consideracdo pode expor
todas as unidades da populacdo ao tratamento ou nenhuma delas.

Outro parametro popular é o Efeito Médio do Tratamento Populacional sobre os
Tratados (Population Average effect on the Treated — PATT), que é o efeito médio
sobre a subpopulacao de unidades tratadas:

tpart = E[Yi(1) — Y;(0)[W; = 1].

Em muitos estudos observacionais, 0 tparr € Uma estimativa mais interessante do
que a estimativa geral da média, tpatg, COMO em casos onde ndo faz sentido calcular o
possivel resultado mesmo com o individuo inscrito no programa ou quando guem nao
esta inscrito nunca podera participar do programa.

Podemos também primeiramente focar no efeito médio causal condicionado a

covariaveis da amostra:

N
1
TCATE = NZ E[Y;(1) — Y;(0)[X;],
=1

E, similarmente, a média sobre a subamostra de unidades tratadas:
N

1
tearr =3 ). EN(D ~ KO
iW;=1

Se o efeito do tratamento for constante, todas as estimativas serdo iguais.
Entretanto, se h& heterogeneidade no efeito dos tratamentos, as diferencgas entre tparg €

TCATE: TPATT € TcaTT SErao sutis.

2.2.2 Quantis da distribuicao
Uma classe alternativa da estimativa de parametros consiste nos quantis dos efeitos

dos tratamentos, introduzido por Kjell Doksum (1974) e Erich L. Lehmann (1974) é
definido:

T = Fry (@) — Frioy (@),
como o efeito do tratamento no g-ésimo quantil. Primeiramente, note que esses efeitos
nos quantis sdo definidos como diferencas entre quantis de duas distribuicbes marginais

dos resultados potenciais e ndo como quantil do efeito do nivel da unidade.

g = Fry-v0) (@)
Em geral, o quantil da diferenca difere da diferenca entre quantis a menos que

exista uma perfeita correlagdo entre resultados potenciais Y;(0) e Y;(1).
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2.2.3 Testando

A bibliografia em teste de hipdteses em programa de avaliacdo é limitada. A maior
parte dos testes aplicados é focada na hipotese nula de que o efeito médio de interesse é
zero. Porque muitos estimadores comumente utilizados para o efeito medio dos
tratamentos sdo assintoticamente normalmente distribuidos com viés assintético zero,
disso segue que os intervalos de confianga padrdes podem ser usados para testar tais
hipdteses.

Uma questdo de interesse € se ha algum efeito do programa, ou seja, se a
distribuicdo de Y;(1) difere da de Y;(0). Isso é equivalente ndo s6 a média, mas todos os
momentos sdo iguais nos dois tratamentos.

Um segundo conjunto de questdes é a preocupacdo sobre a heterogeneidade dos
efeitos dos tratamentos. Mesmo que o efeito da média seja zero, pode ser importante
estabelecer se ha implementacdo de uma intervencdo somente com aqueles que esperam

ser beneficiados, o que pode melhorar a média dos resultados.

2.3 Viés de Selecao

Quando os individuos sdo separados em dois grupos, um que recebe o tratamento e
0 outro de controle, a diferenca entre os resultados para ambos, que € o interesse do
pesquisador, pode ser atribuida tanto ao tratamento, como as diferencas pré-existentes
(viés de selecdo), que existem mesmo quando se toma o cuidado de criar grupos com
caracteristicas semelhantes.

Suponha um estudo que consiste na mensuracdo do impacto do uso de livros de
literatura no aprendizado das escolas. Seja Y;(1) o escore médio do teste das criancas da
escola i, caso faca uso de livros de literatura e Y;(0) o resultado do teste das criancas da
mesma escola i, caso ndo faca uso de livros de literatura. Depois, defina Y; como o
resultado que de fato ocorreu na escola i. O interesse esta na diferenca Y;(1) — Y;(0),
que é o efeito do uso de livros de literatura na escola i.

Como nao é possivel observar os dois resultados para uma mesma escola, sera
observado o efeito médio esperado que o uso de livros de literatura provoca numa
populacdo de escolas: E[Y;(1) — Y;(0)].

Em uma larga amostra dessa populacéo, essa diferenca consistira em

D = E[Y;(1)|escola usa livros de literatura] —
—E[Y;(0)|escola nio usa livros de literatura] =

= E[Yi(DIT] - E[Y;(0)IC].
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Subtraindo e adicionando E[Y;(0)|T], isto é, o resultado esperado sob néo
tratabemnto de uma escola do grupo dos tratados, uma quantidade que nao pode ser
observada, mas que pode ser definida, obtem-se:

D = E[Y;(DIT] — E[Y;(0)|T] — E[Y;(0)IC] + E[Y;(0)[T]
D = E[Y;(1) — Y;(0)|T] + E[Y;(0)|T] — E[Y;(0)|C]

O primeiro termo, E[Y;(1) — Y;(0)|T], é o efeito do tratamento que se deseja isolar.
Para o exemplo dado, esse termo significa a diferenca que os livros-texto tém, em
meédia, no tratamento das escolas.

O segundo termo, E[Y;(0)|T] — E[Y;(0)|C] é o viés de selecdo. Ele capta a
diferenca dos resultados potenciais dos individuos nao tratados entre as escolas tratadas
e de comparacdo; escolas de tratamento podem apresentar diferentes escores médios
mesmo se ndo tiverem sido tratadas. 1sso acontece, por exemplo, quando as escolas que
recebem livros de literatura sdo escolas onde os pais consideram educacdo uma
prioridade, pois é natural que os filhos sejam mais encorajados a estudar e tenham
resultados melhores. Nesse caso, E[Y;(0)|T] seria maior que E[Y;(0)|C]. O viés também
pode seguir por outra direcdo. Por exemplo, caso os livros de literatura sejam
encaminhados para escolas em comunidades particularmente desfavorecidas, E[Y;(0)|T]
sera menor do que E[Y;(0)|C]. Em geral, além de qualquer efeito dos livros didaticos,
pode haver diferencas sistematicas entre escolas com livros e sem.

Como E[Y;(0)|T] ndo é observado, é em geral impossivel saber a magnitude do viés
de selecdo e em qual direcdo ele explica a diferenca dos resultados dos grupos tratados e
de comparagdo. Muitos estudos empiricos sdo focados em estudar situacGes onde pode

ser assumida a inexisténcia do viés ou uma maneira de corrigi-lo.

2.4 Experimentos Aleatdrios

Segundo Wooldridge (2009), uma forma de remover totalmente o viés de selecdo é
quando os individuos ou grupos de individuos sdo aleatoriamente atribuidos aos grupos
de tratamento e controle. Em uma avaliagdo aleatorizada, uma amostra de N individuos
é selecionada da populacdo de interesse. Note que essa “populagdo” ndo precisa ser uma
amostra aleatéria da populagdo inteira, mas pode ser selecionada de acordo com o0s
observaveis; portanto, sera estudado o efeito do tratamento sobre uma particular
subpopulacdo sobre a qual a amostra foi retirada. Essa amostra experimental é entéo

dividida nos grupos de tratamento, N, e controle N¢.
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O grupo de tratamento é exposto ao programa e 0 outro nao e, entdo, o resultado Y é
comparado para ambos os grupos. O efeito médio do tratamento pode ser estimado
como a diferenca entre as médias de Y entre os dois grupos,

D = E[vi|T] - E[Yi|C],
como o tratamento foi atribuido aleatoriamente, os grupos controle e tratamento diferem
apenas quanto a exposi¢do ao programa ou politica pablica. Se os dois grupos nédo
tivessem recebido o tratamento, seus resultados seriam em média 0 mesmo, o0 que
implica que o viés de selecdo, E[Y;(0)|T] — E[Y;(0)|C], é igual a zero. Se, em adicdo, o
resultado potencial de um individuo nao € relacionado com o de outro, isto é, se 0
SUTVA é obedecido, tem-se
E[Y;|T] — E[Y;|C] = E[Y;(1)-Y;(0)|T] = E[Y;(1) — Y;(0)],
0 parametro causal de interesse do tratamento T.
Em contrapartida, a regresso para obter D é
Y = o+ BT + ¢,

onde T é uma variavel binaria que indica a atribui¢do ao grupo de tratamento. Essa
ultima equacdo pode ser estimada pelo método dos minimos quadrados ordinarios e
facilmente pode ser provado que BOLS = E(Y;|T) — E(Y;|C), o que mostra que quando a
randomizacdo é corretamente implementada, fornece uma estimativa ndo viesada do
impacto do programa na amostra sob estudo.

Embora esse procedimento seja 0 mais adequado do ponto de vista inferencial, nem
sempre é possivel sua implementacdo em estudos de avaliacdo de politicas publicas, e
mesmo nas situacGes onde € possivel ser aplicada, a aleatorizacdo encontra problemas,
devido a dificuldade de formar grupos de controle totalmente aleatorios. Na maioria das
situacOes praticas a alocacdo das unidades aos grupos de tratamento e controle é feito
por escolha ou indicacdo, persistindo o problema da auto-selecdo, que implica em
endogeneidade ou dependéncia entre a variavel de selecdo e os resultados potenciais,

que resulta em em estimadores viesados.

2.5 Outros Métodos de Controle do Viés de Selecdo: Selegdo em Observaveis

Tendo em vista a dificuldade pratica que algumas vezes ocorre na implementacao
da randomizacdo, outros metodos podem ser utilizados para resolver o problema do viés
de selecdo. O objetivo de todos esses métodos é a formacao de grupos de comparagédo
sob as hipdteses de identificagdo. Essas hipdteses ndo sdo diretamente testaveis, e a

validade de qualquer estudo depende do quédo convincente sdo as hipoteses.
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2.5.1 Hipoteses de Identificacdao
Hipotese 1 (Ignorabilidade)

O pressuposto fundamental é a ignorabilidade, introduzida por Rosenbaum e Rubin

(1983),
wi|(¥:(0), ;(D)1X:.

Esta hipdtese diz que condicional em X;, a alocacdo dos grupos de tratamento e
controle é feita de forma aleatéria, o que implica que {Y;(0),Y;(1)} e W; séo
independentes.

Esse pressuposto é frequentemente controverso a medida que assume que além das
covaridveis X; observadas ndo ha caracteristicas dos individuos associadas tanto com 0s
resultados potenciais quanto com o tratamento. No entanto, € utilizado rotineiramente
em analise de regressdao multipla. De fato, suponhamos que o efeito que o tratamento
assume, t, seja constante para cada sorteio i, T = Y;(1) — Y;(0). Depois, assuma que
Y;(0) = a + B'X; + &;, onde g = Y;(0) — E[Y;(0)|X;] é o residuo dos nio observaveis
que afetam a resposta na auséncia do tratamento.

Apos, com o resultado observado definido como VY; =(1-W,)Y;(0)+
W;Y;(1), pode-se escrever:

Yi=a+ W, +BX; +¢,
e a ignorabilidade sera equivalente a independéncia de ¢; e de W;, condicional a X;.

Hipodtese 2 (Sobreposicédo)

0 < pr(W; = 1|X; = x) < 1, para todo x.

A medida que a probabilidade acima implica que o suporte da distribuicio
condicional de X;, dado W; = 1, se sobrepde completamente a distribuicdo condicional
de X;, dado W; = 0, ela é chamada de hipdtese de sobreposicao.

Com uma amostra aleatoria, (W;, X;)¥,, é possivel estimar o escore de propensio
e(x) =pr(W; = 11X; = x) que pode nos ajudar a determinar se a hipOtese de
sobreposicdo existe. E necessario, porém, ter cautela, pois modelos paramétricos
comuns, como probit e logit, asseguram que todas as probabilidades estimadas estdo
estritamente entre 0 e 1, entdo a analise das probabilidades ajustadas por esses métodos

pode ser prejudicada.

2.5.2 Matching (Emparelhamento)
Para estimar os resultados contra-factuais utiliza-se o emparelhamento, uma

maneira de eliminar o viés de selecdo, a no¢do deste método advem do fato de que, em
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cada célula os grupos de tratamento e controle s&o homogéneos em relagdo a X, pois
estes, por construcdo, possuem 0s mesmos Vvalores das observaveis. Este
emparelhamento é a base para a estimativa do contra-factual, pois nestas condicdes é
plausivel estimar o resultado contra-factual do grupo de tratamento pelo resultado do
grupo de controle. E interessante notar que o emparelhamento s6 é possivel em
situacbes onde em cada nivel da variavel de X a probabilidade de observar ndo tratados

seja diferente de zero. Esta é conhecida como condi¢do de suporte comum.

2.5.3 Escore de Propensao
Escore de propensdo € a probabilidade de um individuo participar do programa

dado as variaveis de pré-tratamento X, sendo representada por p(X; = x), ou seja,
p(X; =x) = P(W; = 1|X; = x).

Rosenbaum e Rubin (1983) mostraram que 0 escore de propensdo possui duas
propriedades importantes:

e Propriedade de balanceamento das variaveis pré-tratamento dado o escore de
propensdo:condicional ao escore de propensao, a variavel de selecdo W e o vetor X sdo
independentes, ou seja, W||X | p(X;). Na pratica p(X;) tem que ser estimado, e assim
esta propriedade deve ser verificada para garantir o sucesso do emparelhamento por
escore de propensdo. Se esta propriedade for obedecida para um certo conjunto de dados
entdo podemos concluir que para as unidades de controle e de tratamento que possuem
0 mesmo escore de propensao a distribuicdo de X é idéntica

e Propriedade de ndo confundimento ou ignorabilidade condicional ao escore de
propensdo: assumindo que a propriedade de ignorabilidade é valida condicional as
observaveis X, entdo segue que esta propriedade é também valida, condicionando-se no
escore de propensdo. Ou seja, a variavel de resultado é independente da varidvel de
sele¢do, condicional ao escore de propensdo. Formalmente : {Y (1), Y(0)}|| W | p(X).

A metodologia de emparelhamento (matching) é baseada na escolha ideal de um
grupo de controle a partir de uma amostra maior que a do grupo de tratamento. O grupo
de controle é pareado com o de tratamento a partir das variaveis observadas ou pelo
escore de propensdo. Quanto mais proximos os escores, melhor o emparelhamento.
Conforme Ravallion (2000), um bom grupo de controle vem do mesmo ambiente

econbmico, social e cultural que o grupo de tratamento.
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2.6 Outros Métodos de Controle do Viés de Sele¢do: Selecdo de Nao Observaveis

Ao contrario da secdo anterior onde as hipdteses de identificacdo eram bem
definidas, cada método apresentado a seguir tem a sua particularidade, descartando total
ou parcialmente a hipOtese de ignorabilidade. So eles: diferenca em diferenca e

regressdo descontinua.

2.6.1 Diferenca em diferenca

Para a utilizacdo do meétodo diferenca em diferenca (Difference in Difference —
DID) é necessario obter informacdes sobre o resultado em andlise para os dois grupos,
em dois periodos, antes e depois da implementagdo do programa. A ideia deste método
é comparar os resultados dos beneficiarios depois do programa com 0s seus resultados
antes do programa, subtraindo de cada um deles o resultado dos ndo beneficiarios
depois e antes do programa, respectivamente. Com esse estimador, sob a hipotese de
covariaveis ndo observaveis ndo variam de acordo com o tempo, o problema do viés de
selecdo é resolvido. Este método foi utilizado em Heckman, Ichimura, Smith e Todd
(1988) e Ichimura e Todd (1997, 1998). E essencial verificar a homogeneidade das
caracteristicas dos grupos na situacdo antes do programa. Neste contexto longitudinal o
estimador do impacto do programa seré dado pelo DID:

DID = E[Y;(1)] — E[Y;(0)]
= (EYilG; =1,T; =1] - E[Y;|G; = 1,T; = 0]) —
—(E[Y;|G; = 0,T; = 1] = E[Y;|G; = 0,T; = 0])
sendo G; € {0,1}, onde grupo 1 é o grupo tratado que é observado em um periodo
T; € {0,1}.

2.6.2 Regressdo Descontinua
Um caso interessante de controle de alguma variavel ocorre quando a probabilidade

de atribuicdo de um grupo de tratamento segue uma fungédo descontinua de uma ou mais
varidveis observaveis. Por exemplo, uma organizacdo de microcrédito pode limitar
elegibilidade a empréstimos a mulheres que moram em casas com menos de um acre de
terra; estudantes que passam em provas se a nota for no minimo 50%; ou tamanho de
turma que ndo é permitido exceder mais de 25 estudantes. Se o impacto de alguma
variavel ndo observavel correlacionada com a varidvel usada na atribuicdo do
tratamento € suave, a seguinte suposicao é razoavel para um € pequeno:
E[YE[T,X<X +&X>X —¢]=E[Yf[C,X<X+&X>X—¢],
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onde X ¢ a variavel subjacente e X € o limite de atribuicdo. Essa suposicdo implica que
sob um intevarlo ¢ de X, o viés de selecdo é zero e é a base do “delineamento da
estimativa da regressdo descontinua”.

A ideia da regressdo descontinua é estimar o efeito do tratamento usando individuos
pouco abaixo do limite de atribuicdo como um controle para os que estdo pouco acima.

Este delineamento tem se tornado popular entre pesquisadores que trabalham em
programas de avaliacdo em paises desenvolvidos e afirmam que esta regressdo elimina o
Vviés se as regras de atribuicdo sdo realmente implementadas.

A regressao descontinua € dividida em duas configuracdes gerais, a Sharp e a Fuzzy

Regression Discontinuity Desing (SRD e FRD).

2.6.2.1 Sharp Regression Discontinuity Design

Na regressdo Sharp (afiado) a probabilidade de atribui¢do assume valor igual a zero
ou um. Um se o valor da covariavel for no minimo igual a uma constante c, entao este
individuo esta no grupo de tratamento (e a participacdo € obrigatoria a esses individuos).
E zero se todas as unidades com covaridveis tém valores inferiores a c, entdo estes
individuos estdo no grupo de controle (membros deste grupo ndo séo elegiveis para o

tratamento).

2.6.2.2 Fuzzy Regression Discontinuity Design
Na regressdo Fuzzy (embacgado) a probabilidade de receber o tratamento ndo pula
de zero para um no limite c. No lugar disso, ela s6 precisa de uma descontinuidade na
probabilidade de atribuicdo do tratamento no limite c:
lgrclP(Wl- =1|X;=x) # lglgP(Wi =1|X; = x)
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2.6.2.3 llustragdo
A seguir, a partir de dados ficticios, foram gerados graficos para ilustrar a técnica

de regressdo linear descontinua.
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Figura 1

Para o primeiro grafico da Figura 1, foi gerada a regressdo linear simples para 0s
dados ficticios. Neste grafico é mostrado que ainda que o tempo médio de emprego
para o primeiro grupo (renda per capita <140 — beneficiarios) sendo menor que o
segundo (renda per capita >140 — ndo beneficiarios) ndo se pode afirmar que a posse
desse beneficio, o individuo ficara empregado por menos tempo, pois, isto poderia ser
conseqiiéncia de outras covariaveis, talvez capacidade do individuo, nivel de
escolaridade, entre outras.

O segundo gréafico da Figura 1 mostra a probabilidade do individuo participar do

PBF de acordo com a renda per capita, como s séo elegiveis pessoas com renda per
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capita menor que R$ 140,00, a probabilidade de individuos com renda maior que R$
140,00 participar do programa é nula, a0 mesmo tempo a probabilidade de individuos
com renda menor que R$ 140,00 de participar do programa é proximo de 1 (pois o
numero de elegiveis € pouco maior que o nimero de vagas). Entdo se pode ter que entre
esses dois grupos a Unica caracteristica que difere entre eles é a participacdo no
programa, representado pelo salto no grafico da probabilidade de participar do
programa.

No terceiro grafico da Figura 1, foram geradas as retas pelo método de regressédo
descontinua. Os dados sdo os mesmos do primeiro grafico, no entanto hd um ponto de
descontinuidade quando a renda per capita é igual a R$ 140,00. Pela interpretacdo da
regressdo descontinua temos que este salto pode ter como causa o fato do individuo
participar ou ndo do programa, pois ha uma descontinuidade na probabilidade do
individuo ser beneficiario ou ndo de acordo com a renda. Entretanto, se ndo houvesse
salto, a certeza de que ser do grupo dos tratados ou do grupo de controle ndo tem
diferenga no resultado estudado seria concreta.

2.7 Anadlise de sobrevivéncia

Como visto capitulo 1, na andlise do banco de dados foram encontrados dados
censurados na variavel de interesse para o estudo: tempo de emprego (desemprego)
formal dos individuos. Com isso, apesar de ndo ser comum no estudo de avaliacdo de
politicas publicas, é possivel que, devido a presenca de dados censurados, a analise dos
dados seja feita a partir de gréficos de sobrevivéncia. E necessério, entdo, definir alguns
conceitos da analise de sobrevivéncia.

A anélise de sobrevivéncia consiste no estudo de individuos onde um evento bem
definido (falha) ocorre depois de algum tempo (tempo de falha). Os dados de
sobrevivéncia sdo caracterizados pelos tempos de falha e pelas censuras, onde censuras
sdo as informacgOes incompletas. No estudo do impacto do PBF no tempo de
desemprego, a falha é o individuo passar do estado de desemprego para o estado de
emprego e a censura ocorre quando um individuo ndo sai do estado de desemprego até o
final do estudo, ndo sendo possivel quantificar o tempo em que permaneceu nesse

estado.
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3 Resultados

3.1 Anadlise descritiva e formagdo de grupos controle

Com a base de dados tratada, é possivel iniciar o processo de avaliacdo de que a
participacdo no PBF produz algum impacto no tempo de desemprego formal dos
individuos de 18 a 65 anos selecionados para o estudo.

Primeiramente, para formar os grupos a serem comparados, foram calculadas as
probabilidades dos individuos participarem do PBF em 2009, de acordo com as faixas
de renda per capita das familias as quais pertencem, a fim de encontrar um corte de
renda em que os limites a direita e a esquerda da probabilidade de participacdo no PBF
sejam diferentes, representando assim um salto nessa probabilidade. A Figura 2 mostra
os graficos com essas probabilidades e a tabela 3 indica esses valores.

Probabilidade de Participagdo no PBF Diferenga na Probabilidade de Participagdo
por Faixa de Renda Per Capita no PBF entre Faixas de Renda Per Capita
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Figura 2
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Probabilidade de participa¢do no PBF por Faixa de
Renda - CadUnico - Brasil - Dez/2009

D Faixa de renda Prc.)b.abili~dade de proi:I;:i::\ de
em RS participagdo no PBF (%)
1 195-200 0,01461092
2 190-195 0,02613403 1,152311
3 185-190 0,02399337 -0,214066
4 180-185 0,02746656 0,347319
5 175-180 0,02517101 -0,229555
6 170-175 0,02399492 -0,117609
7 165-170 0,02975843 0,576351
8 160-165 0,04297348 1,321505
9 155-160 0,03821467 -0,475881
10 150-155 0,03931781 0,110314
11 145-150 0,0320661 -0,725171
12 140-145 0,07087776 3,881166
13 135-140 0,08462711 1,374935
14 130-135 0,13180593 4,717882
15 125-130 0,11696414 -1,484179
16 120-125 0,15055703 3,359289
17 115-120 0,23627535 8,571832
18 110-115 0,22456222 -1,171313
19 105-110 0,22440731 -0,015491
20 100-105 0,27565292 5,124561
21 95-100 0,17107186 -10,458106
22 90-95 0,32330928 15,223742
23 85-90 0,21347673 -10,983255
24 80-85 0,27638649 6,290976
25 75-80 0,28686504 1,047855
26 70-75 0,22596973 -6,089531
27 65-70 0,25654345 3,057372
28 60-65 0,29959928 4,305583
29 55-60 0,3495457 4,994642
30 50-55 0,43430572 8,476002
31 45-50 0,45294347 1,863775
Tabela 3

No primeiro grafico é descrita a relacdo entre a probabilidade de participagdo no
PBF e a faixa de renda per capita dos individuos. A partir do mesmo, nota-se que a
probabilidade diminui a medida que a renda per capita se eleva, destacando-se saltos de
probabilidade em algumas faixas de renda. O segundo grafico e a tabela mostram as
diferencas nas probabilidades de participacdo no PBF entre as faixas de renda, ou seja,

explicam os saltos do primeiro gréfico, das faixas com menor renda para as faixas com
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maior renda. As faixas com maior salto de renda sdo aquelas que estdo entre R$ 85,00 e
R$ 100,00 per capita, seguidas das faixas entre R$ 115,00 e R$ 125,00 e entre R$ 50,00
e R$ 60,00. O comportamento das faixas que estdo proximas a R$ 100,00 per capita
ndo € natural, pois ndo segue o padrao de diminuicdo das probabilidades que o primeiro
grafico apresentou a medida que a renda se elevava. Pode ser que esse comportamento
se deva ao fato de que em 2006 o beneficio era concedido as familias com renda per
capita de até R$ 100,00, como o estudo refere-se a beneficiarios que desde 2006
participam do PBF, esse pode ser o motivo do comportamento atipico . Ja as outras
faixas de destaque sdo o salto de probabilidade de aproximadamente 0,08 entre R$
115,00 e R$ 125,00 e entre R$ 50,00 e R$ 60,00, que sdo faixas proximas as linhas de
pobreza e extrema pobreza.

Com o intuito de verificar o impacto da participacdo do PBF sobre os beneficiarios,
foram formados quatro grupos segundo a renda familiar per capita dentre as citadas
faixas que apresentaram salto na probabilidade: (i) individuos com renda superior a R$
50,00 e inferior a R$ 55,00; (ii) individuos com renda superior a R$ 55,00 e inferior a
R$ 60,00; (iii) individuos com renda superior a R$ 90,00 e inferior a R$ 95,00; (iv)
individuos com renda superior a R$ 95,00 e inferior a R$ 100,00. A probabilidade de
participacdo no PBF para os quatro grupos é diferente, para o primeiro grupo, a
probabilidade do individuo pertencer a uma familia beneficiaria é aproximadamente
0,43; para o segundo, é 0,35; para o terceiro, é 0,32; para o quarto, € 0,17.

Em posse desses quatro grupos, a comparacdo desejada sera feita entre 0s grupos
“I” e “ii” e entre os grupos “iii” e “iv”. Pois, para avaliar o impacto do PBF no tempo de
emprego (desemprego) dos beneficiarios, é necessario formar dois grupos em que a
Unica variavel que difira entre eles seja a probabilidade de participacdo no programa.
Essa condicdo é necessaria para que se possa atribuir uma possivel diferenca entre 0s
grupos a participacdo no programa e ndo a uma variavel correlacionada. Para a
formacdo destes grupos € interessante entdo que eles possuam renda per capita
préximas e a partir dai verificar se as covariaveis também apresentam as mesmas
proporcdes para cada categoria. Estas varidveis sdo de caracterizagdo do individuo ou a

familia. Para isso, foi realizada uma analise descritiva e alguns testes de hipoteses.
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3.2 Variaveis de caracterizacao do domicilio e individuo de familias com renda
per capita entre R$ 50,00 e R$ 55,00 e entre R$ 55,00 e R$ 60,00.

o Varidveis: tipo de localidade, abastecimento de 4gua, escoamento sanitario, tipo

de domicilio, situacdo domicilio, nimero de cdmodos.

Propors0 (%)

PropoIG0 (%)

PrOpOIGIOEh)

Figura 3
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o Variaveis: sexo, raca, estado civil, escola frequentada, quantidade de pessoas no

domicilio, idade.

Sexo x Renda Per Capita Raga x Renda Per Capita
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Medidas resumo para variaveis quantitativas: idade e renda per capita

Quantidade de Pessoas por
Domicilio de familias com renda p.c.
entre RS 50,00 e RS 60,00 - CadUnico -

Brasil - Dez/2009

Idade dos individuos com renda
p.c.entre RS 50,00 e RS 60,00 -
CadUnico - Brasil - Dez/2009

Quantidade de | Renda Per Capita (RS) Idade Renda Per Capita (RS)
Pessoas 50 - 55 55 - 60 50 - 55 55 - 60

Minimo 1 1 Minimo 18 18

12 Quartil 4 3 12 Quartil 24 24
Mediana 5 3 Mediana 33 32
Média 4,467 3,73 Média 33,63 33,39
32 Quartil 5 5 32 Quartil 41 41
Méaximo 19 19 Maximo 65 65
Tabela 4 Tabela 5

Testes-T:

o Hipdtese nula: a média da variavel testada para o grupo com renda entre R$
50,00 e R$ 55,00 é igual a média para o grupo com renda entre R$ 55,00 e R$ 60,00.

o Hipdtese alternativa: a média da varidvel testada para o grupo com renda entre
R$ 50,00 e R$ 55,00 é diferente da média para o grupo com renda entre R$ 55,00 e R$
60,00.

Teste T para variaveis de caracterizagdo domiciliar
e individual de familias com renda p.c. entre
R$50,00 e R$60,00 - CadUnico - Brasil - Dez/2009

Variaveis quantitativas | Teste t Graus de valor
a liberdade | °

Quantidade de pessoas 145,02 312214,2| 2,20E-16

Idade 7,10] 406113,9| 1,29E-09

Tabela 6

Testes de Qui-Quadrado

o Hipotese nula: as proporgdes de cada categoria de cada variavel sdo iguais para
individuos pertencentes as familias com renda per capita entre R$ 50,00 e R$ 55,00 e
entre R$ 55,00 e R$ 60,00.

o Hipotese alternativa: pelo menos uma das categorias tem proporcdo diferente
para individuos pertencentes as familias com renda per capita entre R$ 50,00 e R$
55,00 e entre R$ 55,00 e R$ 60,00.
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Teste de Qui-quadrado para variaveis de
caracteriza¢do domiciliar e individual para familias
com renda p.c. entre R$ 50,00 e R$ 60,00 - CadUnico -

Brasil - Dez/2009

Graus de

Varidveis qualitativas | Qui-Quadrado liberdade p-valor
Tipo de localidade 499,51 1 2,20E-16
Abastecimento de agua 391,5098 3 2,20E-16
Escoamento Sanitario 767,4989 5 2,20E-16
Tipo de domicilio 15,1977 3 9,51E-04
Situagdo domicilio 297,2555 5 2,20E-16
Numero de comodos 74,5326 5 2,20E-16
Estado civil 66,8607 4 6,34E-12
Raga 379,0816 4 2,20E-16
Sexo 33,0018 1 9,21E-06
Escola frequentada 0,0022 1 9,62E-01
Tabela 7

Como ¢ possivel observar nas tabelas dos testes de hipotese, apenas para a variavel
escola frequentada a hipotese nula dos testes de qui-quadrado e t ndo foi rejeitada. Para
0s demais casos, rejeita-se a hipdteses de que as proporces ou médias sdo iguais para
ambos 0s grupos. Isso ocorre por causa da influéncia que o tamanho da amostra incide
sobre esses testes. Como a amostra do estudo em questdo é grande, 164.416 individuos
com renda entre R$ 50,00 e R$ 55,00 e 259.112 individuos com renda entre R$ 55,00 e
R$ 60,00, se encontrou esse resultado.

Como ¢ possivel observar nas tabelas dos testes de hipétese, apenas para a variavel
escola frequentada a hipotese nula dos testes de qui-quadrado e t ndo foi rejeitada. Para
os demais casos, rejeita-se a hipdteses de que as proporces ou médias sdo iguais para
ambos o0s grupos. Isso ocorre por causa da influéncia que o tamanho da amostra incide
sobre esses testes. Como a amostra do estudo em questdo € grande, 164.416 individuos
com renda entre R$ 50,00 e R$ 55,00 e 259.112 individuos com renda entre R$ 55,00 e
R$ 60,00, se encontrou esse resultado.

No entanto, dos graficos acima se percebe que, em termos préaticos, as
caracteristicas de domicilio das familias inseridas no CadUnico em 2009, com renda
familiar per capita entre R$ 50,00 e R$ 55,00 e entre R$ 55,00 R$ 60,00 tem uma
diferenga minima. O perfil domiciliar dessas familias nesta primeira faixa de renda, de
R$ 50,00 a R$ 55,00 é caracterizado com 76% dos domicilios localizados em &rea
urbana, 73% com abastecimento publico de agua, 93% dos individuos residem em

casas, sendo que 63% dos domicilios sdo habitacdes proprias, aproximadamente 53%
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das residéncias tem 4 ou 5 comodos, 43% possuem escoamento sanitario publico e em
média 4,4 pessoas residindo em cada domicilio. Enquanto que o perfil domiciliar das
familias com renda entre R$ 55,00 e R$ 60,00 é caracterizado com 81% dos domicilios
localizados em area urbana, 77% com abastecimento publico de agua, 93% dos
individuos residem em casas, sendo que 59% dos domicilios sdo habitacGes proprias,
aproximadamente 58% das residéncias tem 4 ou 5 comodos, 48% possuem escoamento
sanitario publico e em média 3,73 pessoas residindo em cada domicilio.

Assim como para as variaveis de domicilio, as caracteristicas dos individuos para
os dois grupos de renda sdo muito proximas. A composicdo do perfil dos individuos
inseridos no CadUnico com renda per capita entre R$ 50,00 e R$ 55,00 é de 63%
individuos do sexo masculino, 59% sdo pardos, 70% sdo solteiros, 98% frequentou
escola publica e a idade média é 33 anos. Enquanto que o perfil das familias na segunda
faixa de renda per capita, entre R$ 55,00 e R$ 60,00, é composto por 62% individuos
do sexo masculino, 56% sao pardos, 68% sdo solteiros, 98% frequentou escola publica e
a idade média é 33 anos.

A seguir, tem-se analise descritiva semelhante para os grupos de comparagao “iii” e

9959

1v.
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3.3 Variaveis de caracteriza¢do do domicilio e individuo de familias com renda
per capita entre R$ 90,00 e R$ 95,00 e entre R$ 95,00 e R$ 100,00

o Varidveis: tipo de localidade, abastecimento de agua, escoamento sanitario, tipo

de domicilio, situacdo domicilio, nimero de cdmodos.
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o Variaveis: sexo, raca, estado civil, escola frequentada, quantidade de pessoas no

domicilio, idade.

Sexo x Renda Per Capita
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Medidas resumo para varidveis quantitativas: idade e renda per capita

(?*Lféntidade de Pessoas por Idade dos individuos com renda
Domicilio de familias com rendla pc p.c.entre RS 90,00 e RS 100,00 -
entre R$ 90,00 e RS 100,00 - CadUnico - CadUnico - Brasil - Dez/2009

Brasil - Dez/2009

Quantidade de | Renda Per Capita (RS) Idade Renda Per Capita (RS)
Pessoas 90-95  95-100 90 - 95 95 - 100
Minimo 1 1 Minimo 18 18
12 Quartil 4 3 12 Quartil 24 24
Mediana 5 3 Mediana 33 32
Média 4,467 3,73 Média 33,63 33,39
32 Quartil 5 5 32 Quartil 41 41
Méaximo 19 19 Maximo 65 65
Tabela 8 Tabela 9

Teste-T:
o Hipotese nula: a média da variavel para o grupo com renda entre R$ 90,00 e
R$ 95,00 é igual a média para o grupo com renda entre R$ 95,00 e R$
100,00
o Hipotese alternativa: a média da variavel testada para o grupo com renda entre
R$ 90,00 e R$ 95,00 ¢ diferente da média par ao grupo com renda entre R$
95,00 e R$ 100,00

Teste T para varidveis de caracterizagdao
domiciliar e individual de familias com renda
p.c.entre R$ 90,00 e RS 100,00 - CadUnico - Brasil -
Dez/2009

o . I Graus de
Varidveis quantitativas | Testet | . p-valor
liberdade

Quantidade de pessoas 145,016| 312214,2] 2,20E-16

Idade 7,0953] 406113,9| 1,29E-09

Tabela 10
Testes de Qui-Quadrado

o Hipdtese nula: as proporcgdes de cada categoria de cada variavel séo iguais
para individuos pertencentes as familias com renda per capita entre R$
90,00 e R$ 95,00 e entre R$ 95,00 e R$ 100,00.

o Hipotese alternativa: pelo menos uma das categorias tem proporgéo
diferente para individuos pertencentes as familias com renda per capita
entre R$ 90,00 e R$ 95,00 e entre R$ 95,00 e R$ 100,00.
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Teste Qui-Quadrado para varidveis de caracterizagdo
domiciliar e individual de familias com renda
p.c. entre R$ 90,00 e RS 100,00 - CadUnico - Brasil -

Variaveis qualitativas | Qui-Quadrado 9""”5 de p-valor

liberdade
Tipo de localidade 3298,834 1 2,20E-16
Abastecimento de dgua 677,008 3 2,20E-16
Escoamento Sanitario 2894,034 5 2,20E-16
Tipo de domicilio 434,4071 3 2,20E-16
Situagdo domicilio 2367,855 5 2,20E-16
Numero de cémodos 4397,026 5 2,20E-16
Estado civil 375,084 4 2,20E-16
Raga 1206,731 4 2,20E-16
Sexo 391,3193 1 2,20E-16
Escola frequentada 0,0505 1 8,22E+03
Tabela 11
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Assim como ocorreu para 0s grupos
renda per capita de R$ 90,00 — R$ 95,00 e R$ 95,00 — R$ 100,00 tiveram as hipoteses

nulas rejeitadas, exceto para a variavel Escola Frequentada. Novamente esse fato se

e “i1”, os testes de hipotese para grupos de

deve ao tamanho da amostra, sdo 255.544 individuos com renda per capita de R$ 90,00
a R$ 95,00 e 1.478.241 individuos com renda per capita de R$ 95,00 a R$ 100,00.

Como visto nos grupos comparados anteriormente, dos graficos acima se percebe
que, em termos praticos, as caracteristicas de domicilio das familias inseridas no
CadUnico em 2009, com renda familiar per capita entre R$ 90,00 e R$ 95,00 e entre R$
95,00 R$ 100,00 ndo diferem. O perfil domiciliar das familias que pertencem ao grupo
de renda per capita, mais baixa, de R$ 90,00 a R$ 95,00 € caracterizado por 77% dos
domicilios localizados em area urbana, 78% com abastecimento publico de adgua, 52%
possuem escoamento sanitario publico, 96% dos individuos residem em casas, sendo
que 78% dos domicilios sdo habitacBes prdprias, aproximadamente 53% das residéncias
tem 4 ou 5 comodos e em média 4,467 pessoas residindo em cada domicilio. Enquanto
que o perfil domiciliar das familias que pertencem ao grupo de renda per capita, mais
alta, de R$ 95,00 a R$ 100,00 é caracterizado por 83% dos domicilios localizados em
area urbana, 80% com abastecimento publico de agua, 59% possuem escoamento
sanitario publico, 95% dos individuos residem em casas, sendo que 72% dos domicilios
sdo habitacGes proprias, aproximadamente 57% das residéncias tem 4 ou 5 comodos e
em média 3,73 pessoas residindo em cada domicilio.

As caracteristicas dos individuos para os dois grupos de renda também s&o

semelhantes. A composicdo do perfil dos individuos inseridos no CadUnico com renda
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per capita entre R$ 90,00 e R$ 95,00 é de 62% individuos do sexo masculino, 52% séo
pardos, 63% sdo solteiros, 98% frequentou escola publica e a idade média é 33,63 anos.
Enquanto que a composi¢do do perfil dos individuos que pertencem ao grupo de renda
per capita, mais alta, de R$ 95,00 a R$ 100,00 é de 59% individuos do sexo masculino,
47% sdo pardos, 65% sdo solteiros, 98% frequentou escola publica e a idade média é
33,39 anos.

Apesar de apresentarem comportamento similares na préatica, para 0s quatro grupos,
qguando comparados dois a dois com as rendas proximas, tem-se que em geral 0s grupos
com maior participacdo no PBF sdo mais precarios, o que geraria um viés de ficar
empregado menos tempo e desempregado mais tempo quando comparados ao grupo
com menor probabilidade de participacdo no PBF para uma renda proxima.

3.4 Avaliagdo do tempo de emprego (desemprego) formal

A ideia inicial do estudo foi desenvolver um modelo de regressdo descontinua, pois
a atribuicdo do tratamento, participacdo no PBF, é uma funcdo descontinua da renda per
capita e, aléem disso, foi possivel formar dois conjuntos de grupos onde a Unica
diferenca relevante entre eles é a probabilidade de participacdo no PBF.

Como visto no capitulo 3, o objetivo da regressdo descontinua é estimar o efeito
médio do tratamento, usando individuos pouco abaixo do limite de atribuicdo como um
controle para os que estdo um pouco acima. Porém, devido a forte presenca de dados
censurados nas variaveis de emprego, ndo foi possivel calcular o tempo médio de
desemprego, pois seria necessaria a estimacdo das médias por um modelo paramétrico,
cuja validade é questionavel. Com isso, optou-se por analisar o comportamento do
tempo de desemprego nos quatro grupos, respeitando 0s pressupostos da regressdo
descontinua, mas utilizando gréficos de sobrevivéncia.

Sejam 0s conjuntos de grupos:

I. W; = 0, se o individuo i tem renda familiar per capita entre R$ 50,00 e R$ 55,00

ii. W; =1,seoindividuo i tem renda familiar per capita entre R$ 55,00 e R$ 60,00

iii. Y; = 0,se o individuo i tem renda familiar per capita entre R$ 90,00 e R$ 95,00

IV. Y; = 0,se o individuo i tem renda familiar per capita entre R$ 95,00 e R$ 100,00
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Na regressdao descontinua, se o impacto de alguma variavel ndo observavel
correlacionada com a varidvel usada na atribuicdo do tratamento é suave, a seguinte
suposicdo é razoavel para um & pequeno:

E[Yf[T,X<X+eX>X—¢] =E[YF[C.X<X+e&X>X—¢],
onde X é a variavel subjacente e X é o limite de atribuicdo. Essa suposicdo implica que
sob um intevarlo ¢ de )?, 0 Viés de selecdo é zero e é a base do “delincamento da
estimativa da regressdo descontinua”.

Apesar de néo ter sido possivel calcular a média do tempo de desemprego, com 0s
gréficos apresentados no capitulo 3, observa-se que sob um intervalo pequeno de renda
per capita, € =5, 0 comportamento dos dois conjuntos de grupos formados sao
semelhantes, mas em algumas caracteristicas 0 grupo com maior participagdo no PBF
apresenta resultados mais precarios, o que geraria um viés de ficar empregado menos
tempo e desempregado mais tempo em relacdo ao grupo com menor participacdo no
PBF.

Com as suposi¢des da Regressdo Descontinua respeitadas, é possivel fazer a anélise

com os gréficos de sobrevivéncia.
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Gréficos de Sobrevivéncia: proporcdo cumulativa permanecendo empregado/desemprego
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Figura 7

Pelo primeiro grafico apresentado na Figura 7, que representa o tempo de
permanéncia no emprego (desemprego) formal dos individuos inseridos no CadUnico,
pode-se afirmar que ao longo dos 48 meses de estudo, a permanéncia no estado de
desemprego é maior do que no estado de emprego, em relagdo ao mercado formal.
Deste grafico tem-se que 50% dos inseridos no CadUnico ficam pelo menos 12 meses
empregado e também tem-se que 50% ficam pelo menos 12 meses desempregados.

O segundo grafico mostra a curva de sobrevivéncia para o tempo de emprego e
desemprego, para os inseridos no CadUnico, separados em beneficiarios e ndo

beneficiarios. Desta curva tem-se que, em geral, ndo beneficiarios permanecem menos
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tempo na situacdo de desemprego que os beneficiarios. E o oposto ocorre para o estado
de emprego, ou seja, 0s ndo beneficiarios permanecem na situacdo de emprego mais
tempo que os beneficidrios. Todavia, essa diferenca ndo pode ser atribuida a
participacdo no bolsa familia, visto que existem diversas outras covariaveis que
possuem comportamentos divergentes entre esses grupos podendo estar relacionado a
alguma(s) delas essa diferenca no tempo de emprego e desemprego. Do gréafico temos
que 40% dos ndo beneficiarios ficam no minimo 13 meses no estado de desemprego
enquanto que para beneficiarios esse tempo é em torno de 16 meses. Para o tempo de
emprego, tem-se que 40% dos nao beneficiarios estiveram pelos menos 13 meses neste

estado enquanto que para os beneficiarios este tempo foi de 10 meses.
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Figura 8
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Para verificar a influéncia da participacdo no PBF no tempo de emprego
(desemprego), foram realizados entdo, o terceiro e quarto graficos, para rendas de R$
50,00 a R$ 60,00 e R$ 90,00 a R$ 100,00, respectivamente, formando grupos em que a
diferenca, em termos praticos, entre eles, € a probabilidade de atribuicéo.

Para as rendas de R$ 50,00 a R$ 60,00, e nitido pelo terceiro grafico que a
diferenga entre estes grupos é minima tanto para o tempo de emprego quanto de
desemprego, tornando as curvas praticamente sobrepostas. O que sugere que o tempo de
emprego (desemprego) nao esta relacionado com a participacdo no PBF. Do grafico
temos que 40% tanto para os individuos com renda per capita entre R$ 50,00 e R$
55,00 e entre R$ 55,00 e R$ 60,00 o tempo no estado de emprego é de 11 meses e para
0 tempo no estado de desemprego tem-se que 40% dos individuos nestas faixas
permanecem pelo menos 15 meses desempregado.

Para o quarto grafico segue a mesma interpretacdo de que o tempo de emprego
(desemprego) ndo esté relacionado com a participacdo no PBF. Comparando esses dois
ultimos graficos observa-se que para essa faixa de renda o tempo médio de desemprego
é inferior ao da renda mais baixa e o tempo de emprego é mais alto. Assim sendo, do
gréfico, temos que 40%, tanto para os individuos com renda per capita entre R$ 90,00 e
R$ 95,00 e entre R$ 95,00 e R$ 100,00, o tempo no estado de emprego € de 12 meses e
para o estado de desemprego tem-se 14 meses.

A partir dessas Tabelas 12 e 13 tem-se que mesmo excluindo da base trabalhada
individuos completamente censurados, ou seja, que ficaram 48 meses no mesmo estado
em relagdo ao tempo de desemprego ou emprego formal a conclusdo do estudo néo
mudaria, pois a proporg¢do de individuos com essas mesmas caracteristicas é semelhante
para as faixas de renda comparadas, como mostrado nas tabelas seguintes, sugerindo

mais uma vez que a participacdo no PBF ndo influencia no tempo de desemprego.
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Tabela resumo dos dados completamente censurados para
familias com renda p.c. entre RS 50,00 e RS 60,00 e entre RS
90,00 e RS 100,00 - CadUnico - Brasil - Jan/2006 a Dez/2009

Beneficidrios 48 meses empregados 57.171
Ndo beneficidrios 48 meses empregados 375.963
Beneficidrios 48 meses desempregados 7.778.773
Ndo beneficidrios 48 meses desempregados 10.375.242
Individuos empregados 48 meses com renda p.c entre 4292
RS$50,00 e RS55,00 ’
Individuos empregados 48 meses com renda p.c entre 10.142
RS$55,00 e R$60,00 ’
Individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre 314.682
RS$50,00 e RS55,00 ’
Individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre

630.686
RS$55,00 e R$60,00
Individuos empregados 48 meses com renda p.c entre 14.011
R$90,00 e R$95 '
Individuos empregados 48 meses com renda p.c entre

20.966

R$95,00 e R$100,00
Individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre 397.412
R$90,00 e R$95 ’
Individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre

690.460
R$95,00 e R$100
Total de beneficiarios 9.211.368
Total de ndo beneficidrios 14.701.258
Total de individuos com renda p.c entre R$50,00 e R$55,00 388.020
Total de individuos com renda p.c entre R$55,00 e R$60,00 809.799
Total de individuos com renda p.c entre R$90,00 e R$95,00 554.912
Total de individuos com renda p.c entre R$95,00 e R$100,00 974.198

Tabela 12
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Tabela resumo das propor¢ées dos dados completamente censurados para familias
com renda p.c. entre R$ 50,00 e RS 60,00 e entre R$ 90,00 e RS 100,00 - CadUnico -
Brasil - Jan/2006 a Dez/2009

Total de beneficidrios 48 meses empregados/Total de beneficiarios 0,0062
Total de ndo beneficidrios 48 meses empregados/Total de ndo beneficiarios 0,0256
Total de beneficidrios 48 meses desempregados/Total de beneficidrios 0,8445
Total de ndo beneficidrios 48 meses desempregados/Total de ndo beneficidrios 0,7057
Total de individuos empregados 48 meses com renda p.c entre R$50,00 e 0.0111
R$55,00/Total de individuos com renda p.c entre R$50,00 e R$55,00 ’
Total de individuos empregados 48 meses com renda p.c entre R$55,00 e R$60,00/ 0.0125
Total de individuos com renda p.c. entre R$55,00 e R$60,00 !
Total de individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre R$50,00 e 0.8110
R$55,00/ Total de individuos com renda p.c entre R$50,00 e R$55,00 ’
Total de individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre R$55,00 e 07788
R$60,00 /Total de individuos com renda p.c. entre R$55,00 e R$60,00 ’
Total de individuos empregados 48 meses com renda p.c entre R$90,00 e 00252
R$95,00/Total de individuos com renda p.c entre R$90,00 e R$95,00 ’
Total de individuos empregados 48 meses com renda p.c entre R$95,00 e R$100,00/ 0.0215
Total de individuos com renda p.c. entre R$95,00 e R$100,00 !
Total de individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre R$90,00 e 07162
R$95,00/ Total de individuos com renda p.c entre R$90,00 e R$95,00 ’
Total de individuos desempregados 48 meses com renda p.c entre R$95,00 e 07087
R$100,00 /Total de individuos com renda p.c. entre R$95,00 e R$100,00 ’

Tabela 13

4 Conclusao

As politicas publicas tem se tornado instrumentos importantes em toda América
Latina em busca da extincdo da fome e pobreza nos paises subdesenvolvidos. No Brasil,
isso é notado, pelos inimeros programas de transferéncia de renda existentes, além
daqueles que promovem a distribuicdo de alimentos ou outros utensilios necessarios a

sobrevivéncia com dignidade.

Segundo o0 4° Relatério Nacional de Acompanhamento dos Objetivos de
Desenvolvimento do Milénio, o programa de maior cobertura e eficiéncia na reducgéo da
miséria no Brasil é o Programa Bolsa Familia, que beneficia familias na linha da
pobreza e extrema pobreza, privilegiando aquelas que tém maior namero de filhos na

infancia e adolescéncia.
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O objetivo desse estudo foi promover uma avaliagdo do Programa Bolsa Familia a
partir da analise do impacto que a participacdo no programa provoca no tempo de
emprego (desemprego) formal. A motivagéo surgiu das frequentes discussdes a respeito
do comodismo e desencorajamento em busca de emprego que o programa pode causar

nos beneficiarios.

“O fato de os beneficiarios do Bolsa-Familia ficarem menos
tempo no emprego do que os trabalhadores de baixa renda nao
atendidos pelo programa e de, quando o perdem, demorarem mais
para encontrar outra ocupagdo com carteira assinada é mais um
dos graves problemas deixados pelo governo anterior(...)” (Estado
de S. Paulo, 2011).

Sendo assim, os individuos foram separados em grupos semelhantes, onde a
diferenca relevante entre eles era apenas a probabilidade de participacdo no PBF, a fim
de minimizar o efeito que covariaveis poderiam causar no tempo de emprego

(desemprego).

A analise foi realizada a partir de grupos com renda per capita entre R$ 50,00 e R$
60,00 e entre R$ 90,00 e R$ 100,00. Com os resultados obtidos, percebe-se que, para as
duas comparagdes, o fato de participar ou ndo do PBF ndo influencia no tempo de
emprego (desemprego), pois o comportamento de beneficiarios e ndo beneficiarios, que

possuem caracteristicas sociais semelhantes, foi 0 mesmo.

Esse resultado implica que ao contrario da crenca de que a participacdo no PBF
provoca a acomodacdo dos beneficiarios no estado de emprego (desemprego), o
recebimento do beneficio ndo gerou um impacto mensuravel no tempo de emprego

(desemprego) formal neste estudo.

5 Trabalhos Futuros

Completar o estudo apresentado, com um trabalho de estatistica inferencial,
elaborando intervalos de confianca para os graficos de sobrevivéncia, a fim de validar o

resultado final deste trabalho.
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