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Introducao: como aleatorizacao resolve o
problema do vies de selecao.

Como vimos na aula 1, o problema fundamental da avaliagao de
impacto ¢ que a unidade de observacao (individuo, familia, firma,
pais) ndo ¢ observada simultaneamente em dois estados.
Sinteticamente pode-se definir a variavel de interesse, Y, como:

Y =dY, +(1-d)Y,

onde d=1 indica que o individuo foi tratado ¢ d=0 que nao foi
tratado. Neste caso, o impacto (ganho) em participar do programa
¢ dado por:

A=Y Y,



A variavel Y pode ser definida como uma funcao de variaveis
observaveis ¢ de um componente nao observavel:

Y, =g, (X)+U,
Y, =g,(X)+U,
Onde E(Ul) = E(Uo) =0

Neste caso, o efeito médio do tratamento sobre 0s
tratados (ATT) pode ser escrito como:

E(Y, ~Y,| X.d =1)= E(A| X.d =)
=8(X)—g,(X)+EWU,-U,| X,d=1)

¢ o efeito médio do tratamento (ATE):



E(Y, =Y, | X)= E(A| X)
=g (X)—g,(X)+EWU,-U, | X)

O ganho (1mpacto) médio do programa poderia ser
esttmado como:
E(A)=E(Y,|d =1)~E(Y,|d = 0)

Adicionando e subtraindo, o valor esperado de um individuo
tratado caso ele nao tivesse recebido o tratamento,
E(Y,|d=1).

E(M=E(Y, -Y,|d=1)-E(¥,|d=0)+E(,|d=1)

Onde o primeiro termo € o impacto do programa € o
segundo termo € o viés de selecgio.



Como £ (Y, | d =1) nio ¢é observavel, o objetivo essencial do
trabalho empirico em avaliagcdao de impacto ¢ identificar situagoes
em que se possa assumir que o vies de selecao nao existe ou
encontrar maneiras de corrigi-lo.

A aleatorizacao de individuos em grupos de tratamento ¢
compara¢ao ¢ um dos casos onde o vies de selecao PODE ser

inteiramente removido.

Motivo: Como o tratamento foi aleatoriamente distribuido entre
os dois grupos, individuos tratados e nao-tratados, em meédia,
diferem apenas quanto a este status. Nao tivesse o grupo de
tratamento sido tratado ambos os grupos teriam em media o
mesmo resultado:

E(Y,|d=0)—E(Y,|d=1)=0




Hipoteses:

* Nao ha viés de aleatorizagdo: a aleatorizacao nao afeta o que
seria 0 valor médio da variadvel de interesse na auséncia do
tratamento; ¢,

= O fato de uma unidade receber o tratamento nao afeta o

resultado potencial de uma unidade que nao recebeu o
tratamento (SUTVA):

E(A)=E(Y, |d=1)- E(Y,|d = 0)
=LE(Y, Y, |d=1)
:E(YI_YO)

Exclui a possibilidade efeitos de equilibrio geral e externalidades.

" [sto implica que caso o experimento seja implementado de
maneira adequada: ATT=ATE.



Aleatorizacao como variavel instrumental

=" [V tenta resolver o problema de endogeneidade de
uma variavel explicativa.

" A aleatorizacao (R) pode ser vista como uma
variavel instrumental no sentido em que ela
determina a participa¢do no programa, mas nao €
correlacionada com o resultado de interesse.

" [sto ¢ particularmente importante quando os
individuos decidem participar ou nio em um
programa baseados em suas expectativas de ganho
que podem ser uma funcio tanto de variaveis
observaveis (X) como de varidveis nao observaveis

(0).



» Nestas circunstancias, ATT somente sera 1gual a
ATE se assumirmos que:
a) Nao ha heterogeneidade do impacto: modelo de
efeito comum:

U-U,=0=EA|X)=EA|d=1X) 4

impacto ¢ 0 mesmo para pessoas com as mesmas
caracteristicas X. O componente ndao observavel ndo afeta o
ganho.

b) Ha heterogeneidade, Uy #U, , mas a aleatorizacao
¢ administrada somente para aqueles que
participariam do programa (d=1). ATE=ATT.



c) Mas quando ha heterogeneidade, em geral:
ATT#ATE

U #U,= EA|X)#E(A|d=1X)

» Heckman (1992) ressalta que as condigdes de
1dentificagao do impacto do programa quando se usa
aleatorizacao nao exigem que X seja independente ou
ortogonal a U. Deste modo, os outros parametros
estimados por um modelo experimental podem nao
ser 1dentificados e, portanto, ndo fornecem
informacgoes sobre parametros estruturais que
poderiam ser de interesse. O parametro do
tratamento € 1dentificado porque X € ortogonal a D
por constru¢ao.



E(Y =Y, | X)= E(A| X)
=g(X)-g,(X)+EWU,-U, | X)



" Des

Desenhando uma Avaliacao com

Aleatorizacao
enhando avaliacoes:

a) Parceiros: governos € ONGs

b) Pilotos: oportunidade de informar a expansdo do
programa

c) Objetivos: Testar o pacote, testar mecanismos €
testar teoria

= Métodos de Aleatorizacao:

a) Super-1nscri¢ao;

b) Al
c) A

eatorizacdo da entrada no programa;
eatorizacao dentro do grupo;

d) A

leatorizacdo com incentivo para participacao;



» Tamanho da amostra, desenho e poder dos

experimentos.
a) Principios basicos:

- A amostra precisa ter um tamanho suficiente que

permita 1dentificar um 1mpacto de tamanho x.

- O poder do teste ¢ a probabilidade de rejeitar a

hipotese nula quando ela ¢, de fato, falsa.
- O tamanho minimo do efeito detectavel (

E) para

um poder do teste k, nivel de significancia o, tamanho

da amostra N ¢ dado por:

1
MDE:(tIKtha)*\/ x |2

Pa-rP) \'N



Esta equacao implicitamente define o tamanho da
amostra e explicita o dilema entre o poder ¢ o tamanho
do teste.

A funcao MDE ¢ minimizada com P=0.5, mas se a
coleta de dados por barata, a propor¢ao 0tima € ter um
grupo de comparac¢ao maior. (Maior probabilidade de
atrito)

b) Erros grupados:
Quando se aleatoriza grupos ao inves de individuos, €
importante observar que o erro pode nao ser
independente entre individuos dentro do mesmo grupo:



MDE:(tl_K_I_ta)* pl_p

P(1-P)J n
Onde p ¢ a correlacao intra-cluster e J corresponde ao nimero de
clusters.
A precisdo das estimativas aumenta mais com um aumento do
numero de clusters (J) do que com um aumento no namero de
observacgoes (n) nos clusters existentes.

* O

c) Alocagao imperfeita (imperfect compliance)

1 o’ 1
MDE = (¢t,__+1t, )* * *
P(1-P) N c¢c—-s
Onde c ¢ a propor¢ao de alocados no tratamento que realmente
recebem o tratamento e s a propor¢ao de alocados no grupo de

comparagao que recebem o tratamento.




d) Variaveis de Controle

- Controlar por varidveis que influenciam a variavel de interesse
nao afeta o valor esperado do estimador f, mas pode reduzir sua
variancia, e, portanto, o tamanho da amostra.

- Estas variaveis, no entanto, devem ser capturadas no baseline,
pois se elas forem influenciadas pelo tratamento, elas podem
capturar parte do efeito do mesmo na variavel de interesse.

- Controlando por variaveis que afetam pouco a variavel de
interesse pode aumentar a variancia ao diminuir o niumero de
graus de liberdade.



¢) Estratificacao

- A aleatorizacao ¢ usada para garantir que para certas
dimensoes observaveis (X), os grupos de controle €
tratamento tenham médias (esperancas) semelhantes.
- Estratificacdo ¢ utilizada para garantir que 1sso se
verifique na pratica.

- A precisao sera melhorada na medida em que os
blocos forem formados por variaveis que afetam a
variavel de interesse.



- Além de reduzir a variancia este procedimento ¢ util
para analisar a heterogeneidade do impacto para
diferentes grupos.

f) Calculo do poder do teste na pratica

- E necessario ter uma idéia da média e da variancia da
variavel de interesse na auséncia do experimento,
depois de controlar por possivels co-variaveis e/ou
estratificacio.

- No caso de desenho grupado ¢ preciso ter uma 1deia
da correlagao da variavel de interesse para membros
do mesmo grupo.



- Decidir o tamanho do teste e o tamanho do efeito
minimo detectavel.

- Decidir o poder do teste.

» Existe um freeware chamado Optimal design para
calcular o tamanho da amostra. O manual desde
software também ¢ um bom guia para o estudo de
experimentos.



Implementando a aleatorizacao

= Nivel de Aleatorizacao:
Em alguns casos € obvio se o nivel de aleatorizacao
deve ser o individuo ou algum grupo (escola, cidade,
industrias), mas em outros casos nao ¢ tao obvio
assim. Criterios para decisao.
a) Quanto maior o numero de grupos, maior o
tamanho da amostra para o MDE.
b) Efeito transbordamento (ou externalidade)
pode enviesar a estimacao dos efeitos do

tratamento.



¢) Impactos nos individuos nao selecionados
(ressentimento) € custos fixos.

» Desenhos fatoriais (cross-cutting design)
- Usados para testar varias intervencoes € combinagoes
destas em relagao a um grupo de comparacgao e entre
grupos de tratamento.

- Usados para testar interacdes de diferentes
componentes de um programa.

- Pode ser usado para testar duas hipoteses ao inves de
uma, sem um grande aumento de custos.



Levantamento de Dados

- Linha de base:

a) reduz os requisitos do tamanho da amostra, por
gerar variaveis de controle correlacionadas com a
variavel de interesse;

b) interacao entre valores iniciais € o impacto do
programa;

c) checar se a aleatorizacao fo1 bem feita;

d) testar e refinar os procedimentos de coleta de dados.
- Uso de dados administrativos:
a) pode reduzir atrito;



b) metodologia de coleta quando se combina pesquisa
de campo e dados administrativos;

¢) instrumento pode ser afetado pelo programa

Quando a aleatorizacao nao é perfeita...
Ameacas a validade interna da avaliacao:

a) Probabilidade de selecao depende de variaveis
observaveis: calcular médias ponderadas ou
controlar por todos os X’s na regressao (incluindo
interacoes);

b) Alocacao imperfeita:

Estimativa da intencao do tratamento:

ITT = E(Y,|Z =1)-E(Y, | Z = 0)



Wald (LATE) Estimator:
5 _EMIZ=D)-E(,|Z=0)
" E[D|Z=1]-E[D|Z =0]
Hipoteses:
- independéncia: Y e D sao independentes de Z
- monotonicidade: o instrumento faz cada observacao
mais (ou menos) provavel de participar no programa.

* Independéncia ndo se sustenta caso exista
externalidade: Z afeta Y.
» Existéncia de externalidade positiva infla o
estimador Wald.
Modelo de efeito comum: LATE=ATT=ATE




Modelo com heterogeneidade, mas instrumento nao ¢
correlacionado com o ganho do programa: LATE=ATT
Modelo com heterogeneidade e instrumento
correlacionado com o ganho (auto-selecao): LATE.

c) Externalidades (SUTVA ¢ violado)
- Fisicas, mudancas de precos, efeito aprendizagem e
1mitacao.
- Externalidades globais tornam a 1dentificac¢ao do
impacto do programa muito dificil.
- Externalidades locais (restritas a um grupo), permitem
a 1dentificacao do impacto total do programa.
- experimentos podem ser desenhados para captar
externalidades entre grupos.




d) Atrito na amostra

- identificar se ¢ um problema: atrito aleatorio apenas
diminui1 o poder estatistico do experimento.

- aplicar técnicas de correcdo: paramétricas ou nao
parametricas.

" [nferéncia
a) Dados grupados: Minimos Quadrados
Generalizados
b) Resultados Multiplos: ajusta os p-valores; estimar
modelos SUR e calcular o Efeito tratamento
padronizado.



c) Subgrupos: definir ex-ante e estratificar; ex-post
tomar cuidado com tamanho da amostra e data

mining.
d) Covariaveis: apenas as que de fato afetam a
variavel de interesse.

Validade Externa e Generalizacao de Experimentos

- validade interna ¢ necessaria, mas nao suficiente para a
validade externa;

- iIncapacidade de captar efeitos de equilibrio geral;



- Hawthorne effect: mudanca de comportamento entre
os tratados — outperform

- John Henry effect: mudanca de comportamento no
grupo de comparagcao — sabotagem ou competicao.
Ambos sao efeitos de curto prazo. Dados de mais longo
prazo podem testar o impacto destes vieses.

- Pilotos como “gold plating”

- Replicagdo para acumular conhecimento (viés de
publica¢ao dificulta esta pratica).



- Modelos teodricos ajudam a fazer predi¢ao fora da
amostra.



Debate:
M¢todos experimentais versus quase-experimentais:

a) quase-experimentos conseguem replicar os
resultados de experimentos?
- Discussao sobre os NSW, JTPA e Progresa.

b) Experimentos ndo estimam alguns estimadores de
efeitos que podem ser relevantes e nao dao tanta
importancia a modelos estruturais.

¢) Combinacao de experimentos com métodos quase-
experimentais






