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Resumo: Uma critica comum ao Programa Bolsa Familia no debate pUblico é a preocupagdo de que ele possa fazer com
que as pessoas trabalhem menos. No entanto, ndo se encontram na literatura evidéncias fortes de que isso aconteca. Este
artigo revisita esta questdo porque em 2017 passou a ser disponibilizada uma versdo publica do Cadastro Unico para
Programas Sociais, contendo microdados sobre mais de 14 milhdes de pessoas de baixa renda, incluindo beneficiarios e
ndo beneficiarios. Para verificar se receber o Bolsa Familia desestimula as pessoas a trabalharem ndo basta comparar a
situacdo de trabalho de beneficiarios e ndo beneficiarios, pois a participagdo no programa ndo é a Unica diferenga entre
eles. Por isso, este artigo usa o pareamento por escore de propensdo (propensity score matching) para criar um grupo de
controle que seja semelhante aos beneficiarios em diversos aspectos, exceto pelo fato de ndo participar do programa. A
estimativa do efeito médio do tratamento por meio do escore de propensdo é também comparada as estimativas por
regressao linear e por blocos. Os resultados indicam que o Programa Bolsa Familia ndo faz as pessoas trabalharem menos,
pelo contrério, ele provoca um pequeno aumento na quantidade de meses trabalhados (variando de 0,47 a 0,9 més, de
acordo com o0 método e o tamanho da amostra).

Palavras-chave: Avaliacdo de Impacto; Pareamento; Programa Bolsa Familia.

Abstract: A common criticism of the Bolsa Familia Program in the public debate is the concern that it can discourage
people from working. However, no evidence about that is found in the literature. The present paper revisits this issue
because recently a public version of the Cadastro Unico for social programs was made available, containing microdata
on more than 14 million low-income people, including beneficiaries and non-beneficiaries of Bolsa-Familia Program. To
verify if Bolsa Familia discourages people from working, it is not enough to compare the work situation of beneficiaries
and non-beneficiaries, given that participation in the program is not the only difference between them. Therefore, this
paper uses propensity score matching to create a control group that is similar to the beneficiaries group in several aspects,
except the non-participation in the program. The results indicate that the Bolsa Familia Program does not make people
work less, on the contrary, it causes a small increase in the number of months worked.
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Introducéo

O Programa Bolsa Familia desestimula o trabalho? Esta € uma suspeita recorrente no debate publico
brasileiro. Por exemplo, o presidente da Camara do Deputados, deputado Rodrigo Maia, disse que o programa
“escraviza as pessoas”’, pois as impede de andar “com as préprias pernas, conseguir um emprego”
(CARAZZAI, 2018). Ja o articulista, Ricardo Amorim, do jornal Gazeta do Povo, publicou um artigo intitulado
“Bolsa Familia desestimula busca de trabalho e virou manipulagao politica” (AMORIM, 2017).

O objetivo deste artigo € verificar se esta afirmacdo é verdadeira, uma tarefa que ja foi empreendida
por outros estudos (que serdo mencionados nas se¢Oes seguintes). A novidade deste trabalho € analisar a versao
plblica dos microdados do Cadastro Unico para Programas Sociais, que passou a ser disponibilizada apenas
em 2017.

Voltando ao problema da pesquisa, para verificar se o Programa Bolsa Familia (PBF) desestimula as
pessoas a trabalharem, ndo basta comparar a taxa de atividade entre beneficiarios e ndo beneficiarios, pois eles
sdo diferentes em outros aspectos que também podem diminuir a taxa de atividade. Por exemplo, talvez os
beneficiarios trabalhem menos porque entre eles ha mais mulheres, as quais trabalham menos fora de casa do
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gue os homens independentemente do PBF, pois tém de cuidar dos filhos e dos afazeres domésticos. Por isso,
é preciso considerar o efeito dessas outras variaveis.

Isto normalmente é feito usando a analise de regressdo. Porém, quando as covaridveis estdo
desequilibradas entre os grupos de tratamento, os coeficientes estimados sdo muito sensiveis as diferentes
especificagdes dos modelos, dificultando a sua identificacdo (IMBENS; RUBIN, 2015, p. 336; IMBENS,
2014, p. 377). Por isso, este trabalho usa, além da analise de regressdo, o pareamento por escore de propensao
(propensity score matching), uma técnica amplamente usada na avaliacao de politicas publicas (PINTO, 2012).
A novidade deste trabalho estd em emprega-la utilizando uma série de cuidados adicionais compilados em
livro recente publicado pelos principais autores dessa estratégia (IMBENS; RUBIN, 2015).

O artigo esta dividido em seis se¢fes. A proxima secdo apresenta o PBF, incluindo a estrutura dos
beneficios e o histérico da quantidade de familias atendidas. A secdo seguinte faz uma revisdo da literatura
acerca dos impactos do PBF sobre o mercado de trabalho. A quarta secdo apresenta o problema da inferéncia
causal em estudos observacionais e o arcabouco dos resultados potenciais, o contexto tedrico que serve de
pano de fundo para a analise do tipo de problema analisado aqui. A quinta secdo detalha o processo de
pareamento por escore de propensdo, a técnica utilizada na anélise. Em seguida, na metodologia, sdo
fornecidas informag@es sobre a fonte dos dados, o Cadastro Unico para Programas Sociais, e as principais
escolhas feitas durante a analise. A sexta se¢do apresenta os resultados e sua discussdo. Por fim, sdo
apresentadas as consideragdes finais.

O Programa Bolsa Familia

Apesar de provocar tanta polémica, o PBF ndo existe apenas no Brasil. Ele € um exemplo de
“transferéncia de renda condicional”, um tipo de politica que tem sido colocada em pratica em varios lugares
do mundo: Progresa/Oportunidades (México), Juntos (Peru), Chile Solidario (Chile), Programa Familias
(Argentina), Familias en Accion (Colémbia), Opportunity NYC (cidade de Nova York), além de programas
semelhantes no Camboja, Indonésia, Turquia, dentre outros (FISZBEIN; SCHADY, 2009, p. 32, 205).

Criado em outubro de 2003 pela Medida Provisoria 132, convertida na Lei 10.386/2004 (BRASIL,
2004), o PBF surgiu no contexto das experiéncias de programas semelhantes no México, em Campinas e
Brasilia, a partir da jung&o e reformulacdo de programas anteriores (Bolsa Escola, Bolsa Alimentacéo e Auxilio
Gas) (ROCHA, 2013). O objetivo do programa é ndo apenas aliviar a pobreza, mas quebrar o ciclo
intergeracional da pobreza, por isso, as condicionalidades estéo relacionadas & educagdo e satde das criangas
(frequéncia escolar, acompanhamento pré-natal e vacinagao).

O programa atende dois tipos de familias: extremamente pobres (renda familiar per capita abaixo de
R$ 89) e pobres (renda familiar per capita abaixo de R$ 178). Ha dois tipos de beneficios: o beneficio basico
e os beneficios variaveis. O beneficio basico (de R$ 89) é concedido apenas as familias em pobreza extrema,
independentemente de sua composi¢do familiar. Os beneficios variaveis, concedidos as familias pobres e
extremamente pobres de acordo com sua composi¢do, sdo divididos em quatro tipos: vinculado a crianca ou
adolescente de 0 a 15 anos, vinculado a gestante, vinculado a nutriz e vinculado ao adolescente de 16 ou 17
anos. Os trés primeiros beneficios tém o valor de R$ 41 e cada familia pode receber no maximo cinco deles.
O ultimo beneficio tem o valor de R$ 46 e cada familia recebe no méximo dois deles.

Isso significa que o beneficio maximo que uma familia pode receber é 89 + (5 x 41) + (2 x 46) = R$
392. Este seria 0 caso, por exemplo, de uma familia extremamente pobre, com cinco filhos menores de 15 anos
e dois filhos com 16 ou 17 anos. No entanto, o beneficio médio atualmente esta em torno de R$ 180.

A Figura 1 apresenta o histérico da quantidade de familias atendidas pelo programa, indo de 6,5
milhGes em 2004 a 13,8 milhdes em 2017 (uma pequena queda em relacdo aos 14 milhdes de 2013).

A Figura 2 apresenta o historico da distribuicdo dos beneficiérios entre as grandes regides do pais, em
valores absolutos no grafico (a) e em valores relativos no grafico (b). Embora a maior parte dos beneficiarios
esteja no Nordeste (Figura 2.a), 0 maior aumento relativo aconteceu no Norte (Figura 2.b). A diminui¢do no
namero de beneficiarios tem sido observada principalmente no Centro-Oeste e no Sul.
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Figura 1 - Numero de familias beneficiarias do PBF, 2004 a 2017
Fonte: elaboracédo prépria com base nos dados fornecidos pelo MDS ao portal dados.gov.br, com
o titulo “Bolsa Familia - MISocial”.
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Figura 2 - Numero de familias beneficiarias do PBF, por regido, 2004 a 2017

Obs.: O painel A apresenta valores absolutos e o painel B apresenta 0s mesmos dados, mas de maneira relativa,
de acordo com a variacdo em relacdo a 2004. Fonte: elaboracdo propria com base nos dados fornecidos pelo
MDS ao portal dados.gov.br, com o titulo “Bolsa Familia - MISocial”.
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Os beneficiarios do PBF e 0 mercado de trabalho

Ao longo dos anos, diversos trabalhos se debrugaram sobre a relagéo entre programas de transferéncia
condicional de renda e o mercado de trabalho. Banerjee et al. (2017) analisaram sete experimentos em seis
paises diferentes (Honduras, Indonésia, Marrocos, México, Nicardgua e Filipinas). Ndo foram encontrados
impactos observaveis dos programas de transferéncia de renda nem sobre a probabilidade de trabalhar nem
sobre a jornada de trabalho, em nenhum dos sexos. O resultado se manteve quando os autores realizaram uma
metanalise incluindo cinco dos estudos analisados. Na mesma direcdo, Skoufias e Di Maro (2008) nao
encontraram efeitos significativos na oferta de trabalho dos beneficiarios no caso do programa mexicano.

Este é também o tom geral das analises realizadas especificamente sobre o PBF. Apds uma detalhada
revisao de diversos estudos, Oliveira e Soares (2012) concluiram que o programa nao tem grandes efeitos sobre
0 mercado de trabalho, isto €, ele ndo aumenta nem reduz em grande proporc¢do a probabilidade de trabalhar
ou a quantidade de horas trabalhadas. Quando efeitos negativos sdo encontrados, eles aparecem em grupos
especificos (p. ex., mulheres e trabalhadores informais) e em pequena magnitude (cerca de uma hora por
semana).

Em um trabalho de revisdo mais recente, Ribeiro, Shikida e Hillbrecht (2017) confirmaram a auséncia
de grandes efeitos (negativos ou positivos) na probabilidade de trabalhar, mas reuniram alguns trabalhos que
documentaram efeitos negativos na jornada e na formalidade do trabalho. Alguns desses trabalhos estéo entre
0s estudos resumidos nos paragrafos seguintes.

Tavares (2010) investigou o impacto do programa sobre o trabalho de mées beneficiarias, usando
dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2004 e pareamento por escore de
propenséo. Os resultados indicaram que fazer parte do programa aumenta tanto a participacdo no mercado de
trabalho (de 1,5 a 21% de acordo com o modelo e o grupo de comparagédo) quanto a jornada de trabalho. Tais
resultados sdo semelhantes aqueles encontrados por Costa e Cunha (2014) usando a PNAD 2006: o programa
aumenta a participacdo feminina no mercado de trabalho quando as mulheres sdo chefes de familia e também
quando sao conjuges do chefe da familia.

Por outro lado, Tavares (2010) verificou que ha uma redugdo pequena, mas estatisticamente
significativa, da participacdo no mercado de trabalho e da jornada de trabalho & medida que o valor do beneficio
aumenta. No entanto, esta reducdo ndo é necessariamente ruim do ponto de vista da familia. Por exemplo, o
beneficio pode significar a possibilidade de diminuir em algumas horas o tempo dedicado a um trabalho
instavel e mal remunerado, substituindo-o pelo cuidado dos filhos.

Segundo a andlise de Teixeira (2011), quando se trata do trabalho formal, as mulheres tém jornada de
trabalho mais préxima & dos homens. No caso dos trabalhos formais, 0 aumento de renda proporcionado pelo
beneficio ndo é suficiente para reduzir o nimero de horas trabalhadas, pois eles oferecem direitos trabalhistas
e estabilidade em termos salariais (OLIVEIRA; SOARES, 2013, p. 350). Por outro lado, no caso do trabalho
informal ou por conta prépria, por ndo existir uma carga horéria preestabelecida, é mais facil ajustar o trabalho
mercantil com os afazeres domésticos (TEIXEIRA, 2011, p. 40).

Por isso, no setor informal ha maior elasticidade das horas trabalhadas com respeito ao beneficio. As
mulheres que trabalham por conta propria sdo as mais sensiveis ao recebimento das transferéncias do PBF,
reduzindo as horas de trabalho em 2 horas por semana (7,3%) (OLIVEIRA; SOARES, 2013, p. 350). Para 0s
homens, o trabalho assalariado agricola é o tipo de ocupacdo mais elastico, nele a transferéncia do PBF é
responsavel por reduzir 1 hora por semana (2,7%).

Usando dados do Censo Demografico de 2010 e a andlise do efeito quantilico do tratamento,
Cavalcanti et al. (2016) investigaram o efeito do programa ndo apenas na média, mas em toda a distribuicdo
de horas trabalhadas e da renda do trabalho. Seus resultados indicam que, dependendo do quantil analisado, os
usuarios podem ter jornada de trabalho maior, menor ou semelhante aos nao beneficiarios. A redugéo de horas
trabalhadas pelos beneficiarios foi identificada no caso de homens com jornadas longas e mulheres com
jornadas curtas, especialmente na zona rural.

Chitolina, Foguel e Menezes-Filho (2016) aproveitaram a criacdo de um novo beneficio em 2008, o
Beneficio Variavel Jovem, para investigar se houve reducdo da oferta de trabalho dos adultos das familias que
receberam esse novo beneficio, utilizando o método das diferencas em diferencas. N&o foi encontrada nenhuma
variacao significativa.
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Para examinar uma variavel diferente, a duracdo do emprego formal entre individuos de familias
beneficiarias, Santos et al. (2017) combinaram o Cadastro Unico e a Relagdo Anual de Informagdes Sociais
(Rais, do Ministério do Trabalho e Emprego) para criar um conjunto de dados com mais de 3 milhdes de
individuos de familias pobres. Usando modelos de riscos proporcionais de Cox, seus resultados indicaram que
0 risco de desligamento do emprego dos beneficiarios é de 7% a 10% menor do que o risco dos ndo
beneficiarios. Ou seja, 0 PBF aumenta a chance das pessoas permanecerem no emprego.

A passagem dos beneficiarios do trabalho formal para o informal é um resultado negativo importante
encontrado por De Brauw et al. (2015). O estudo analisou dados da Avaliacéo Institucional do Programa Bolsa
Familia de 2005 e 2009 e 0 método propensity score weighting (uma variagdo do pareamento por escore de
propensdo). Apesar de terem confirmado a auséncia de efeito sobre a oferta de trabalho, encontraram dois
fendmenos preocupantes. Em primeiro lugar, na zona rural, foi observada uma realocacao de trabalho entre os
géneros: o PBF reduziu a participacdo feminina (4,7 horas por semana) e um aumento equivalente da
participa¢do masculina (4,6 h). Em segundo lugar, os autores encontraram evidéncias de uma realocacgdo de 8
horas de trabalho do setor formal para o setor informal, principalmente na zona urbana. Uma hipétese levantada
pelo estudo é de que isto poderia ser uma estratégia das familias para aumentar sua renda sem perder o
beneficio, pois seria mais féacil subdeclarar a renda de fontes informais.

O que resulta desse panorama de mais de uma década de estudos sobre o PBF é que, ao contrério do
que supde a critica, ndo ha evidéncias de que o programa provoque grandes reducdes na jornada de trabalho
dos beneficiarios ou em sua probabilidade de trabalhar. As evidéncias de reducdo encontradas se restringiram
a grupos demogréficos com insercéo problematica no mercado de trabalho causados pela informalidade, pela
expectativa de que as mulheres assumam os afazeres domeésticos e os cuidados dos filhos e pelas condi¢Ges de
trabalho na zona rural.

Justamente por isso, 0 aumento da informalidade documentado por De Brauw et al. (2015) é um fator
que merece atengdo dos pesquisadores e dos gestores do programa. Uma solugdo possivel é a criagdo de faixas
de transicdo gradual até a saida do programa para que os beneficiarios ndo tenham o receio de perder
repentinamente o beneficio caso sua renda exceda o limite de elegibilidade.

Causalidade em estudos observacionais: a abordagem dos resultados potenciais

As ciéncias naturais identificam causas usando experimentos controlados aleatorizados (ECA) (COX;
REID, 2000). Ja as ciéncias sociais enfrentam dificuldades especiais para identificar causas, pois, na maior
parte das vezes, realizar esses experimentos para solucionar problemas sociais é impossivel ou imoral. O
arcabouco dos resultados potenciais é uma estratégia para contornar essas dificuldades, estruturando dados
observacionais para que eles emulem um ECA. Por isso, para entender essa estratégia é preciso compreender
como funcionam esses tipos de experimento e por que eles sdo importantes.

Em sua forma mais simples, um ECA consiste na divisdo dos elementos a serem estudados em dois
grupos, o grupo controle e o grupo tratamento. Por exemplo, em um experimento para estudar a hipertensao
em camundongos, o pesquisador poderia usar 100 animais como sua amostra e dividi-los de maneira que 50
deles iriam para o grupo tratamento e os 50 restantes para o grupo controle. O objetivo é que 0s grupos sejam
semelhantes em todos os aspectos exceto pelo fato de receber ou ndo o tratamento. Isto é, os elementos do
grupo tratamento receberdo o tratamento e os elementos do grupo controle ndo receberdo o tratamento.

Neste contexto, “tratamento” se refere a variavel que se supde ter um efeito causal. No exemplo acima,
ela é o medicamento contra a hipertensdo, porém, em outros contextos, ela pode se referir a aspectos nao
relacionados a saude. Por exemplo, em um experimento agrondémico pode ser a distancia entre pés de laranja
e em um experimento social pode se referir a participar do PBF. Neste tltimo caso, 0s elementos tratados sdo
aqueles que recebem o PBF, os beneficiérios.

Voltando ao exemplo dos camundongos, depois de criados 0s grupos tratamento e controle, e passado
0 tempo estipulado para a acdo do tratamento, hd a medi¢do da pressdo arterial. Se houver diferenca
estatisticamente significativa na pressdo arterial média entre os dois grupos, considera-se que esta diferenca
seja o efeito causal do medicamento.

O que torna os ECAs importantes é o fato de que sdo controlados e aleatorizados. Neste contexto,
“controlados” se refere a tentativa de isolar a variavel que se supde que seja a causa e a varidvel que
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supostamente é o efeito, impedindo que elas sofram a interferéncia de outras varidveis. Esse objetivo é
conhecido como “manter tudo o mais constante” ou ceteris paribus e € o motivo das luvas, jalecos e
esterilizacdes nos laboratdrios médicos e das estufas nas pesquisas agronémicas. Nenhuma bactéria inesperada
deve interagir com o medicamento sendo testado, henhuma variacdo de temperatura anormal deve interferir
no crescimento das mudas.

Outra maneira de controlar o experimento é verificar se 0s grupos tratamento e controle realmente se
assemelham em termos da distribuicdo de varidveis que possam estar associadas a causa ou ao efeito que estdo
sendo estudados. No caso dos experimentos sobre pressdo arterial, isto significaria verificar se 0s grupos séo
semelhantes em termos da idade, peso e sexo dos camundongos. Se em um dos grupos a proporcao de fémeas
for maior, ao observar uma diferenca na pressao arterial entre 0s grupos ap6s o tratamento, ndo sera possivel
identificar quanto dessa diferenca se deve ao medicamento e quanto se deve a influéncia do sexo (talvez os
machos tendam mais a hipertensdo ou sejam menos sensiveis ao tratamento). Nesse caso, o efeito do
medicamento e o efeito do sexo estardo confundidos e 0 sexo seria chamado de variavel confundidora.

Além de serem controlados, os experimentos em ciéncias naturais sdo aleatorizados. Isto significa que
a escolha de quais elementos (pessoas, camundongos, plantas etc.) receberdo o tratamento é feita de maneira
aleatdria, ao acaso, por sorteio, de maneira que todos os elementos tenham a mesma chance de receber ou ndo
o tratamento.

O objetivo da aleatorizacdo do tratamento também é controlar a interferéncia de outras varidveis, mas
ela tem importancia fundamental no controle de variaveis nao observadas, aquelas das quais os pesquisadores
talvez ainda nem tenham conhecimento. Para facilitar a compreenséo, seja T a variavel tratamento, Y o efeito
gue estd sendo estudado, X o conjunto das covaridveis observaveis e Z o conjunto das covaridveis ndo
observaveis. No exemplo da pressédo arterial, T € 0 medicamento, Y € a hipertensdo, X € um vetor composto
por sexo, idade, peso etc. e Z é outro vetor que poderia incluir mutagdes genéticas, diferengas hormonais ou
quaisquer outras variaveis que ainda ndo chamaram a atenc¢éo dos pesquisadores.

O uso da aleatorizacao é baseado na suposicdo de que a distribui¢do dos elementos entre os grupos de
maneira aleatéria fara com que qualquer caracteristica relevante desconhecida, Z, esteja presente de maneira
semelhante tanto entre os tratados quanto entre aqueles que ndo foram tratados. Se, ao contrario, a deciséo
sobre quais elementos receberdo o tratamento fosse baseada em determinada variavel (peso, idade, ordem de
chegada etc.), poderia acontecer que Z estivesse mais presente nos individuos com determinados valores
daquela variavel.

Contudo, em ciéncias sociais, na maior parte das vezes, € impossivel ou antiético realizar esse tipo de
experimento. Por exemplo, seria inaceitavel decidir por meio de um sorteio quem vai conseguir uma vaga
numa universidade publica. E seria impossivel atribuir de maneira aleat6ria a cor da pele ou o0 sexo. Apesar
disso, em algumas situacdes, ECAs tém sido realizados na avaliagdo de politicas publicas (para um panorama,
veja Banerjee e Duflo, 2011). No caso de programas de transferéncia de renda, isso normalmente é feito
sorteando quais serdo as cidades ou bairros que receberdo o beneficio antes das outras (BANERJEE et al.,
2017). No entanto, devido a dificuldades orgamentarias, técnicas e morais em sua implementacdo, os ECAs
ainda ndo sdo um procedimento padrdo nas ciéncias sociais.

Por isso, pesquisas sociais normalmente se baseiam em dados observacionais, aqueles surgidos de
situacBes em que o tratamento ndo é controlado pelo pesquisador (COX; REID, 2000). Isto €, ao invés de o
pesquisador decidir quem receberd a transferéncia de renda, ele estuda pessoas que ja recebem essa
transferéncia.

A principal desvantagem dos dados observacionais € a alta possibilidade de estarem contaminados por
viés de selecdo, isto é, quando alguns dos elementos possuem maior probabilidade de receber o tratamento.
Isso pode fazer com que os individuos do grupo controle sejam sistematicamente diferentes do grupo de
tratados, de maneira que os individuos com determinadas caracteristicas tenham maiores chances de receber o
tratamento. O objetivo da avaliagdo de impacto é separar o efeito do tratamento (no caso, a participagdo no
programa) de variaveis que ndo foram observadas e reduzir esse viés.

No caso das politicas publicas, é possivel que exista uma versdo especial desse viés, 0 viés de
autosselecdo, pois, em certa medida, os proprios individuos tém influéncia na probabilidade de receberem o
tratamento. Por exemplo, para receberem o PBF € preciso que eles providenciem a documentagdo necesséria
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para seu registro no Cadastro Unico. Isto pode fazer com que, por exemplo, as familias mais escolarizadas
tenham maior probabilidade de participar do programa simplesmente porque tém menos dificuldade em
organizar sua documentacao.

A pergunta “o PBF faz os beneficiarios trabalharem menos?”, uma resposta ingénua seria
simplesmente comparar a taxa de atividade entre beneficiarios e ndo beneficiarios. Contudo, esta comparagdo
é inadequada justamente por causa da possibilidade do viés de selegdo, quer dizer, beneficiarios e ndo
beneficiarios podem ser diferentes em outros aspectos que podem também diminuir a taxa de atividade
(escolaridade, cor da pele, sexo, regido etc.). Logo, ndo seria possivel saber se a diferencga na taxa de atividade
foi causada pelo PBF ou por alguma dessas outras caracteristicas, as variaveis confundidoras.

Para tratar adequadamente esta questéo, o ideal seria comparar os mesmos individuos na situagdo em
gue receberam o PBF e em uma situacdo contrafactual (ou hipotética) em que ndo houvessem recebido o
beneficio (OLIVEIRA; SOARES, 2013). Nesse caso, a diferenca entre as médias das taxas de participagdo
seria o efeito do programa.

No entanto, ndo ha dados sobre a situagdo contrafactual, pois os individuos ndo podem, a0 mesmo
tempo, receber e ndo receber o beneficio. A solucdo é encontrar substitutos para o futuro alternativo dos
individuos estudados, isto &, encontrar pessoas semelhantes a eles, exceto pelo fato de ndo terem recebido o
tratamento. Este serd o grupo controle e isto é feito usando o pareamento de observagdes semelhantes.

Esta é a abordagem dos resultados potenciais, baseada na comparacdo da situagdo observada com
situacdes hipotéticas, contrafactuais, construidas pelo pesquisador (IMBENS; RUBIN, 2015; FOGUEL, 2012;
ANGRIST; PISCHKE, 2008). Para detalhar essa estratégia, é necessario introduzir alguma formalizag&o. Seja
Ti a variavel aleatdria de identificagdo de tratamento, de natureza binaria, para qualquer individuo i, em que 1
representa a exposi¢do ao tratamento (a participacdo no programa) e O representa a ndo exposi¢do (nédo
participagdo no programa).

Seja Yi (1) o resultado obtido quando o individuo i é exposto ao tratamento e Y; (0) o caso contrario.
Apenas um desses resultados pode ser observado para cada individuo i, pois um mesmo individuo ndo pode,
ao mesmo tempo, receber e ndo receber o tratamento. O resultado observado para o individuo i é dado por:

=T+ E-T)YO)

Se o individuo foi tratado, entdo T;= 1, configura-se a situacdo de tratado, pois Yi =1 *Y;(1) + (1 - 1)
*Y;(0) = Yi(1). Se o individuo ndo foi exposto ao tratamento, entdo T;= 0, configurando-se a situacao de néo
tratado ou controle, Y; (0). Assim, para cada individuo i, associa-se um par de resultados potenciais (Yi(1), Vi
(0)), em que se verificam duas situac6es distintas, ser ou ndo exposto ao tratamento. A diferenca encontrada
entre essas situacdes sera o efeito do tratamento para o individuo i, dado por:

Ti =Y (l) -Yi (0)

Passando do nivel individual para o conjunto dos individuos, o efeito médio do tratamento (EMT) é o
agregado dosi's. Ele é calculado a partir das médias de Y; dos individuos em diferentes situacfes. As médias
observadas sdo as seguintes:

Ei = E[Yi (1) | Ti = 1]: média dos tratados tendo sido tratados;
Eoo = E[Yi (0) | Ti = 0]: média dos ndo tratados sem terem recebido o tratamento.
A resposta ingénua seria considerar que:

EMT = E11 - Eoo.
Como visto acima, esta comparacgdo é inadequada pois ndo leva em consideracéo o viés de selecéo.
Para calcular corretamente o EMT é necessério utilizar duas médias contrafactuais, ndo observadas:

Eio = E[Yi(0) | Ti = 1]: média dos tratados caso ndo tivessem sido tratados;
Eo1 = E[Yi (1) | Ti = 0]: média dos ndo tratados caso tivessem sido tratados.

Sigmae, Alfenas, v.§, n.1, p.16-34. 2019.



Martins, Ramos e Frias (2019) 23

O ideal seria calcular o EMT utilizando as seguintes equacdes:

EMTT = E11 - E,
EMTC = Eq: - Eoo,
EMT = EMTT - EMTC,

em que EMTT se refere ao efeito médio do tratamento sobre os tratados e EMTC é o equivalente para 0s
controles. Em situages normais, o tratamento ndo teria efeito sobre quem n&o recebeu o tratamento, entdo o
EMTC seria igual a zero e 0 EMT seria igual a0 EMTT.

No entanto, Eioe Eo1 Ndo sdo observadas. A solucdo proposta pela abordagem dos resultados potenciais
é construir uma versao de Ego que seja uma boa substituta para Eio. Isto é feito buscando individuos néo
tratados que sejam semelhantes aos tratados em diversos fatores, exceto pelo fato de ndo terem recebido o
tratamento, e calculando Eq apenas para esse subconjunto de individuos. O mesmo deve ser feito para criar
uma versdo de Eix que seja uma boa substituta de Eoi, selecionando entre os tratados aqueles que sejam bons
representantes dos ndo tratados caso tivessem sido tratados.

Com o intuito de ilustrar a diferenga entre os trés efeitos (EMT, EMTT e EMTC), considere o exemplo
hipotético apresentado na Tabela 1. Suponha que os valores da tabela se refiram ao salario (em milhares de
reais) e que o tratamento seja possuir um diploma de ensino superior. Dois desses valores sdo os valores
observados, 7 e 2, referentes, respectivamente, as médias dos tratados e dos nao tratados. Os outros dois
valores, 3 e 5, sd0 0s respectivos contrafactuais, a média dos tratados caso nao tivessem sido tratados e a média
dos ndo tratados caso tivessem sido tratados, respectivamente.

Tabela 1 - Um exemplo hipotético

Grupo E[Yi(0) | T] E[Yi(2) | T]
tratamento (T=1) 3 7
controle (T=0) 2* 5

Fonte: elaboracdo prépria, baseado em (MORGAN; WINSHIP, 2014, p. 60).
Obs.: Os asteriscos indicam valores observados. Os demais sdao contrafactuais.

E possivel notar que o salario do grupo controle é menor tanto na auséncia de ensino superior, quanto
no caso daqueles que possuem o ensino superior. Isso indica que 0s grupos provavelmente sdo diferentes em
relacdo a outros aspectos, alem do fato de receber ou ndo o tratamento (possuir ensino superior). Além disso,
o efeito do tratamento (a diferenca entre as duas colunas numéricas) é menor no caso do grupo controle do que
no caso do grupo tratamento. Isto esta exposto na Tabela 2.

O valor = indica a proporcdo da populagdo que recebeu o tratamento. A diferenca entre os tratados
tendo sido tratados e a situacdo em que eles ndo tivessem sido tratados (contrafactual) € 0 EMTT. Da mesma
maneira, a diferenca entre o que teria acontecido se os ndo tratados tivessem sido tratados (contrafactual) e sua
situacdo normal (ndo terem sido tratados) é 0 EMTC. O EMT é a média entre esses dois valores ponderada pela
proporcao de observagdes em cada um dos grupos (). No caso do exemplo hipotético que estd sendo analisado,
7 = 0,3, isto é, trinta por cento de todas as observagdes receberam o tratamento.

Tabela 2 - llustracdo do calculo dos efeitos no exemplo hipotético

Efeito Férmula Célculo Valor
EMTT E[Yi(1) | T=1] - E[Y: (0) | T=1] 7-3 4,0
EMTC E[Yi(1) | T=0] - E[Y;(0) | T=0] 5-2 3,0
EMT nEMTT - (1 - ©)EMTC 0,3(7-3)+(1-0,3)(5-2) 3,3

Fonte: elaboracdo propria.
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O EMT se refere a diferenca que seria observada na oferta de trabalho de alguém se fosse possivel
escolher aleatoriamente uma pessoa entre toda a populacéo e vé-la vivendo duas vidas diferentes: uma tendo
recebido o PBF e outra em que isso ndo houvesse acontecido (MORGAN; WINSHIP, 2009, p. 54). No caso
do EMTT, o sorteio se daria apenas entre os beneficiarios (no EMTC, apenas entre os ndo beneficiarios).

Quando hé aleatorizacao do tratamento, é possivel supor que EMTT e EMTC sejam aproximadamente
iguais, pois a distribui¢do das covariaveis serd semelhante nos dois grupos. Porém, a possibilidade do viés de
selecdo torna essa suposicao inadequada no caso dos estudos observacionais.

Portanto, o viés de selecdo é o principal problema a ser contornado nos estudos observacionais.
Existem alguns métodos que podem ser utilizados para reduzi-lo diante da impossibilidade de realizar a
aleatorizacdo: o método das diferencas em diferencas, 0 métodos das variaveis instrumentais e o pareamento
(ANGRIST; PISCHKE, 2009; WOOLDRIDGE, 2016; IMBENS; RUBIN, 2015). Este trabalho utiliza o
pareamento por escore de propensdo tal como proposto por Imbens e Rubin (2015).

O pareamento por escore de propensao

O pareamento ou matching é um método que busca construir um grupo de controle semelhante ao
grupo de tratados para parea-los em termos de suas caracteristicas observaveis. Assim, cada membro do grupo
de tratamento tera um par semelhante no grupo de controle que representaria o resultado caso ele ndo fosse
tratado (PINTO, 2012). Por exemplo, para avaliar o efeito do PBF sobre a oferta de trabalho de uma mulher
de 30 anos, solteira, com dois filhos, desempregada, que recebeu o beneficio, ela deve ser comparada a outra
mulher de 30 anos, solteira, com dois filhos, desempregada, mas que nédo recebeu o beneficio. Em resumo, o
pareamento busca observagfes no grupo controle que sejam mais parecidas possiveis com as observacdes
tratadas em relacdo as covariaveis.

Ha trés tipos de varidveis no pareamento:

a) variavel de tratamento (T));

b) variavel de interesse (Yi);

) um vetor com uma ou mais variaveis confundidoras ou covariaveis (X);
em gue i se refere a cada individuo. No caso desta pesquisa, Ti€ a participacdo no PBF, Y; é o nimero de meses
trabalhados e X; é composto por sexo, escolaridade, regido etc.

Existem varias técnicas de pareamento: pareamento simples, regressdo linear, reponderacéo,
pareamento por escore de propenséo, além da combinagdo desses métodos. No pareamento simples, para cada
individuo no grupo de tratados, o estimador de pareamento buscard um individuo do grupo de controle que
seja mais proximo dele. E preciso definir a métrica utilizada para a defini¢do dos vizinhos mais préximos, em
termos do vetor X; e também a quantidade de individuos do grupo de controle que serdo relacionados a cada
individuo do grupo de tratados para obter o contrafactual.

Quanto maior for a quantidade de variaveis contidas no vetor X;, mais complexa é a estimagéo por
pareamento, pois se tornara cada vez mais dificil encontrar, para cada individuo do grupo de tratados, um
individuo (ou conjunto de individuos) que contenha caracteristicas observaveis semelhantes. Rosenbaum e
Rubin (1985) propuseram que, ao invés de parear o individuo em relacéo a todas as caracteristicas das variaveis
do vetor X, deve-se parear os individuos em relagcdo a uma funcdo de X; que contenha todas as informagoes
contidas nesse vetor. Essa fungdo é denominada escore de propens&o.

O escore de propensdo constrdi um grupo de controle baseado nas caracteristicas observaveis das
variaveis do vetor X;e é definido como:

P(X)) = Pr(T = 1| X)).

O escore de propensdo é uma probabilidade condicional que ndo é conhecida e, por isso, é necessario
estima-lo. Existem varios métodos paramétricos para a estimacdo do escore de propensdo. Os métodos mais
usuais séo estimacgdes por meio dos modelos logit e o probit. Neste trabalho, seguindo Imbens e Rubin (2015)
e Wong (2016), foi empregado o modelo logit. Em outras palavras, o escore de propenséo usado no pareamento
foi o resultado de uma regressao logistica.
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A intencdo é realizar uma regressdo tendo T como a varidvel dependente e Xi como variaveis
explicativas. As variaveis em X; sdo aquelas que supde-se que tenham a possibilidade de afetar tanto a
participacdo no PBF quanto a quantidade de trabalho ofertada. Na estimacg&o do escore de propensao, a variavel
Yindo é utilizada. Ela sera estudada apenas apds esta etapa.

Para que o escore de propensao seja valido, dois pressupostos sdo necessarios. O primeiro deles € a
hipGtese de sobreposicdo (overlap). Ao avaliar o EMT considera-se que o vetor X; precisa englobar tanto as
caracteristicas dos individuos do grupo de tratados quanto as caracteristicas do grupo de controle, isto €, €
necessario que cada individuo do grupo de tratados tenha um par no grupo de controle, de modo que as
caracteristicas do grupo de tratados estejam representadas no grupo de controle. E possivel verificar esta
hipbtese depois gque o escore de propensao for calculado.

A hipotese da inconfundibilidade (unconfoundedness) afirma ndo haver variaveis ndo observaveis que
interfiram na decisdo de participar ou ndo da intervencdo, isto é, o vetor de varidveis observaveis X;i contém
todas as informagGes necessarias para fazer o pareamento (IMBENS; RUBIN, 2015). Por isso, ao controlar o
recebimento do tratamento (ou a participagdo no programa) a partir do vetor X;, as variaveis de resultado
potencial (Yi (0), Yi (1)) se tornam independentes de T;:

(Yi (0),Yi (L) L Ti| X,

em que L indica independéncia.

Essa hipotese implica ser possivel ndo confundir o efeito do tratamento com o efeito de outras
caracteristicas (o vetor X;). Dessa forma, ao se controlar por X, o fato de um individuo receber ou ndo o
tratamento deveria se dar como se tivesse sido feito de forma aleatoria e a diferenca entre tratados e ndo tratados
deveria ser atribuivel apenas ao tratamento. A verificacdo dessa hipotese € mais complexa, o que faz com que
ela normalmente fiqgue como um pressuposto da analise.

O pareamento é uma forma de reorganizar um estudo observacional de maneira que as pressuposi¢des
de um estudo experimental sejam validas, pelo menos de forma aproximada. A diferenca entre os dois tipos
de estudo € que, em estudos observacionais, a inconfundibilidade deve ser assumida, ndo garantida, como nos
estudos experimentais. Mesmo que individuos dos grupos tratamento e controle sejam exatamente iguais
(exceto em relacdo ao tratamento), podem existir fatores ndo observaveis que afetem a probabilidade de receber
o0 tratamento e seu resultado potencial (no caso deste trabalho, o efeito do programa sobre a quantidade de
meses trabalhados), gerando viés. Assim, a inferéncia realizada a partir de estudos observacionais séo
inerentemente menos confidveis do que aquelas baseadas em pesquisas experimentais.

O pareamento por escore de propensdo possui duas fases: delineamento das amostras e estimacgéo do
efeito do tratamento. O objetivo da primeira fase é construir os grupos tratamento e controle. Ela consiste em
ajustar um modelo logistico usando Ti como variavel resposta e Xi como variaveis explicativas e usar o0s valores
previstos por este modelo para identificar observacdes semelhantes entre os dois grupos. A segunda fase utiliza
estes grupos para calcular a diferenca média da varidvel Y; entre todos 0s pares construidos na etapa anterior
usando regressdo linear, regressdo em blocos ou teste de médias (ou proporcdes).

O proposito da fase de delineamento é selecionar uma amostra em que tratados e ndo tratados sejam
mais semelhantes em relagdo a distribuicdo das covaridveis, Xi, do que na amostra original. Para avaliar esse
equilibrio (sobreposi¢do ou balango das covaridveis), Imbens e Rubin (2015) sugerem calcular diferencas
normalizadas (ou padronizadas). As diferencas normalizadas das covaridveis permitem medir o equilibrio das
covariaveis nos grupos tratamento e controle. Essa medida difere da estatistica t porque seu valor absoluto ndo
aumenta com o aumento do tamanho amostral. Segundo Wong (2016), as diferencas normalizadas se tornam
preocupantes quando séo maiores do que |0,5].

Se houver indicios de desequilibrio nas covaridveis € importante realizar um corte na amostra
(trimming), excluindo aquelas observagdes com valores de escore extremos. Esse corte é importante, pois
provavelmente essas observacfes ndo terdo pares no grupo oposto. 1sso ocorre porque a probabilidade de ter
recebido o tratamento (ou de ndo o ter recebido) é tdo alta que dificilmente havera um individuo correspondente
no outro grupo. Para excluir as observagdes é necessario definir qual serd o ponto de corte [1 adotado. Seguindo
a sugestdo de Imbens e Rubin (2015), este trabalho adotou a. = 0,1.
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Ap0s a reducdo do tamanho amostral com a retirada de observacGes com valores extremos de escore,
é necessario estratificar a amostra para aumentar o equilibrio de covariaveis dentro de cada bloco, de forma
gue as unidades dos grupos de tratados e de controle possam ter, em média, 0 mesmo escore de propensao, e
assim realizar o pareamento. O método de estratificacdo adotado consiste em: (a) dividir a amostra em duas
utilizando o valor de escore mediano como ponto médio; (b) efetuar um teste t para verificar se os escores de
propensdo médios dos dois estratos obtidos sdo significativamente diferentes - se eles o forem, deve-se manter
a divisdo, caso ndo o sejam, a divisdo nao deve ser efetuada e o procedimento deve ser finalizado; e (c) repetir
0s passos anteriores dentro de cada estrato (IMBENS; RUBIN, 2015).

Apos essa divisdo da amostra, espera-se que cada estrato ou bloco contenha valores similares de escore
de propensdo médios. Isto pde fim a fase de delineamento. A fase de analise € 0 momento em que a pergunta
principal do trabalho deve ser respondida (o PBF faz as pessoas trabalharem menos?), isto €, quando o efeito
causal é estimado. Os dois principais métodos utilizados para estimar o EMT sdo a estimagao por blocos e a
estimacdo por pareamento. Além desses métodos, a estimacao por regressao linear também foi executada para
fins de comparagéo com os outros procedimentos.

O modelo de regressdo linear especificado para o resultado observado Y; é:

Yi=oa+zTi+ X+, (1)

em que « é o intercepto, ou seja, o resultado médio considerando os controles; té o efeito do tratamento; X;é
0 vetor de covaridveis; f# representa os coeficientes das covariaveis e ¢i € o residuo do modelo, capturando os
determinantes ndo observados do resultado (IMBENS; RUBIN, 2015).

A estimacédo por bloco consiste em calcular o EMT como a média ponderada das estimativas dos
coeficientes de regressdes lineares em cada bloco criado na fase de estratificagdo da amostra. Na estimacédo
por bloco, o modelo de regresséo linear para Y; usando as observagdes contidas no j-ésimo bloco é:

Yi=a(j) + (§)Ti + XiB() + &i ,

em que os termos do modelo tém as mesmas defini¢Ges descritas na equagéo (1) (IMBENS; RUBIN, 2015).

Por sua vez, a estimacg&o por pareamento consiste simplesmente em calcular o EMT como a diferenga
média entre as unidades pareadas. Se a fase de delineamento for executada corretamente, os dois métodos de
estimacg&o (por bloco e por pareamento) devem se aproximar (IMBENS; RUBIN, 2015).

Metodologia

Esta pesquisa consiste na analise dos dados do Cadastro Unico para Programas Sociais (CadUnico)
utilizando pareamento por escore de propensao para verificar se 0 PBF faz os beneficiarios trabalharem menos.

O CadUnico é um registro administrativo com diversas informagdes sobre as familias de baixa renda,
definidas como aquelas com renda familiar mensal de até meio salario minimo por pessoa ou renda familiar
total de até trés salarios minimos (Ministério do Desenvolvimento Social, 2018). Em abril de 2018, 0 CadUnico
incluia cerca de 27 milhdes de familias, das quais 13,9 milhGes recebiam o beneficio do PBF e 13,1 ndo o
recebiam. Sdo aproximadamente 76 milhGes de pessoas, dos quais 44,3 milhfes sdo beneficiarios e 31,7
milhdes ndo sdo beneficiarios (informacdes retiradas do tabulador de informacdes agregadas do CadUnico,
TabCad do Ministério do Desenvolvimento Social, disponivel em: aplicacoes.mds.gov.br/sagi/).

O cadastro atualizado nessa base de dados € uma exigéncia para participar de diversos programas
sociais, ndo apenas do PBF: Tarifa Social de Energia Elétrica, Beneficio de Prestagdo Continuada, Minha Casa
Minha Vida, Programa Bolsa Verde, Programa de Fomento e Assisténcia Técnica as Atividades Produtivas
Rurais, Programa Cisternas, Programa Nacional de Reforma Agréria e isencdo de taxa de inscrigdo em
concursos publicos.

Em 2017, o Ministério do Desenvolvimento Social passou a disponibilizar uma versdo publica dos
microdados do CadUnico na pagina da Secretaria de Avaliaco e Gestao da Informacéo (SAGI, disponivel em:
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aplicacoes.mds.gov.br/sagi/portal/). Até entdo, o acesso a esses dados dependia de algum convénio
institucional ou da submissdo de um projeto de pesquisa.

A versdo publica do CadUnico, utilizada neste trabalho, consiste em uma amostra anonimizada
correspondente a 20% do total de familias. Os dados estdo divididos em dois arquivos em formato csv (comma
separated values), um referente as familias, outro referente as pessoas, conectaveis por meio de uma chave
que indica a qual familia a pessoa pertence. O arquivo sobre as familias contém 31 variaveis, por exemplo,
cddigo do municipio, renda familiar per capita, quantidade de cémodos do domicilio e participacdo no PBF
(ndo h& informacGes sobre o valor recebido pela familia). O arquivo sobre as pessoas contém 34 variaveis,
entre as quais sexo, idade, curso mais elevado que a pessoa frequentou, se trabalhou na semana anterior e renda
do trabalho. A lista com todas as varidveis disponiveis pode ser encontrada em:
aplicacoes.mds.gov.br/sagi/portal/.

As andlises deste trabalho utilizaram a linguagem de programagéo Python (PYTHON SOFTWARE
FOUNDATION, 2019), incluindo o pacote Causallnference (WONG, 2016). Este ultimo é uma
implementacdo detalhada da versdo do pareamento por escore de propensdo proposto por Imbens e Rubin
(2015). Mais informagdes estdo disponiveis em github.com/laurencium/ Causalinference (WONG, 2016).

As variaveis normalmente utilizadas para medir a influéncia do PBF no mercado de trabalho sdo a
quantidade de horas trabalhadas e a variavel binaria indicando ocupacéo ou desocupagédo (TAVARES, 2010;
OLIVEIRA; SOARES, 2013). Este trabalho investiga uma variavel diferente, a quantidade de meses
trabalhados no ultimo ano.

Essa varidvel possui a vantagem de permitir captar a instabilidade das ocupagfes disponiveis a
populagdo mais pobre, tratando a ocupagdo como uma varidvel continua indo da auséncia de trabalho (o valor
zero) passando por gradacdes até a ocupagdo completa ao invés de trata-la como uma varidvel binéria,
ocupado/desocupado. Isso € especialmente importante considerando o fato de que o mercado de trabalho para
as pessoas mais pobres é marcado pela vulnerabilidade e informalidade.

Para a construcdo do escore de propensao foram utilizadas variaveis semelhantes aguelas normalmente
empregadas na analise dos efeitos do PBF no mercado de trabalho (BANERJEE et al., 2017; CAVALCANTI
et al., 2016; CHITOLINA; FOGUEL; MENEZES-FILHO, 2016; COSTA; CUNHA, 2014; DE BRAUW,
2015; MEDEIROS; BRITTO; SOARES, 2007; OLIVEIRA; SOARES, 2012; RIBEIRO, SHIKIDA;
HILLBRECHT, 2017; TAVARES, 2010). Elas estdo especificadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Varidveis utilizadas na construgdo do escore de propenséo

Variavel Valores
Sexo Ooul
Curso frequentado 0a4
Situacdo do domicilio 0 oul
Regiéo (cinco dummies) Ooul
Renda familiar per capita lall
Idade (anos) 252108

Fonte: elaboracdo propria.

A variavel regido refere-se as cinco macrorregides geograficas brasileiras (Norte, Nordeste, Centro-
Oeste, Sudeste e Sul).

A variavel curso frequentado possui cinco categorias, de 0 a 4, se referindo ao nivel mais elevado que
foi frequentado, ndo necessariamente concluido. As categorias surgiram do agrupamento de 15 categorias mais
detalhadas que s&o apresentadas no CadUnico e correspondem as pessoas sem escolaridade, que frequentaram
o ensino fundamental I, o ensino fundamental I, 0 ensino médio e o ensino superior. A situacdo do domicilio
os divide em urbanos ou rurais. A renda familiar per capita é composta por 11 categorias, correspondendo as
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seguintes faixas: R$ 0 a R$ 50, R$ 51 a R$ 100, sucessivamente até R$ 451 a R$ 500 e, por fim, valores
maiores do que R$ 501.

O escore de propensao foi calculado ajustando um modelo logistico tendo a participacdo no PBF como
variavel dependente e as variaveis apresentadas na Tabela 3 como varidveis explicativas. O resultado dessa
regressao € o escore de propensdo. Em consonancia com a discussao tedrica apresentada na se¢do anterior, a
partir dele ocorreu a fase de delineamento em que o conjunto de dados foi aparado, pareado e estratificado,
construindo a amostra composta por grupos de tratamento e controle a ser utilizada na fase seguinte.

A fase de anélise consistiu no calculo do efeito da participacdo no PBF, 0 EMT, sobre a quantidade de
meses trabalhados aplicando trés métodos aos grupos construidos na fase anterior: a regressao multipla comum
(minimo quadrados ordinarios, MQOQ), regressao por blocos e a estimacgdo por pareamento (a diferenca média
entre as observacdes pareadas). E importante notar que este é um segundo pareamento. O primeiro pareamento
serve para construir 0s grupos tratamento e controle a partir do escore de propensdo, 0s quais serdo usados
pelos trés métodos. O segundo pareamento é usado para estimacao da diferenca média entre 0s grupos como
uma alternativa ndo paramétrica a regressao. Portanto, todos 0s métodos utilizam o pareamento por escore de
propensdo, mas ha um tipo especifico de estimacdo que utiliza um segundo pareamento.

A anélise descritiva que sera apresentada na proxima secéo foi realizada restringindo as 14.562.354
observagdes da amostra do CadUnico 2017 (20% do total de cadastrados) apenas aqueles maiores de 25 anos,
tomada como a idade em que a vida escolar normalmente se encerra para aqueles gque tiveram uma trajetéria
escolar ininterrupta até o ensino superior. Por isso, 0 conjunto de dados usado nas analises a seguir possuli
6.925.438 observagoes.

O terceiro método de estimagdo do EMT, o segundo pareamento apresentado acima, é
computacionalmente muito intensivo. Por isso, ele foi aplicado apenas a uma amostra reduzida dos dados. Foi
selecionada aleatoriamente uma amostra de 200 mil observacdes a partir das 14,5 milhdes de observacGes do
CadUnico. Nesta amostra também foi aplicada a restrigio de idade, retirando as pessoas menores de 25 anos,
reduzindo a amostra a 92.250 observagdes.

Portanto, a estimacdo do EMT na amostra pareada pelo escore de propensdo por regressdo comum e
por regresséo por blocos seré feita tanto para o conjunto de dados com 6,9 milhdes de observacdes quanto para
0 conjunto reduzido, de cerca de 92 mil observagdes. A estimacdo usando o segundo tipo de pareamento sera
apresentada apenas para o conjunto de dados de cerca de 92 mil observacdes. Porém, esta ndo é uma limitacdo
muito séria, pois, como sera visto a seguir, as estimativas dos trés métodos sdo semelhantes entre si tanto para
0 conjunto de dados completo quanto para sua versao reduzida.

Resultados e discussao

A Tabela 4 apresenta caracteristicas gerais dos 6,9 milhGes de pessoas maiores de 25 anos no
CadUnico 2017. Os beneficiarios do PBF, cerca de metade das observagdes, s30 mais jovens, possuem uma
idade mediana 10 anos menor do que a dos ndo beneficiarios. Com relacdo ao sexo dos individuos, hd mais
mulheres tanto entre os beneficiarios quanto entre os ndo beneficiarios. Porém, a proporcdo de mulheres é
ainda maior entre os beneficiarios (67%), o que provavelmente é explicado pelo fato de o PBF adotar
preferencialmente as mées como titulares do beneficio, incluindo as méaes solteiras.

Em relagdo a escolaridade, os dois grupos sdo semelhantes, exceto pelo fato de que entre os
beneficiarios ha menos pessoas sem escolaridade (10% contra 14% entre 0s nao beneficiarios) e mais pessoas
com fundamental 11 (32% contra 24% entre os ndo beneficiarios).

A renda média do trabalho é quase duas vezes e meia menor entre os beneficiarios (R$297,00, contra
R$755,00 no caso dos ndo beneficiarios). Como hd quase uma pessoa a mais por domicilio entre os
beneficiarios (3,6 pessoas), isso faz com que sua renda familiar per capita seja menos de um sétimo da renda
das familias ndo beneficiérias que estfdo no CadUnico (R$61,00 contra R$440,00 entre os ndo beneficiarios).
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Tabela 4 - Caracteristicas gerais dos presentes no CadUnico 2017, maiores de 25 anos, de acordo com a

participa¢do no PBF

Variavel Categorias N&o beneficiarios Beneficiarios
PBF 52% 48%
Idade mediana 48 38
Pessoas no domicilio 2,8 3,6
Sexo Masculino 39% 33%
Feminino 61% 67%
Nivel de ensino Nenhum 14% 10%
Fundamental | 30% 29%
Fundamental Il 24% 32%
Médio 30% 30%
Superior 2% 1%
Renda do trabalho ($) Media 755 297
desvio padrédo 442 262
Minimo 1 1
Mediana 788 200
Méaximo 4,927 4.800
Renda familiar per capita ($) Media 440 61
desvio padrédo 316 63
Minimo 0 0
Mediana 362 50
Maximo 2.811 468

Fonte: elaboracéo propria.
Obs.: nivel de ensino se refere ao curso mais elevado que foi frequentado, ndo necessariamente concluido. Os
guatro niveis apresentados sdo agrupamentos a partir de 15 categorias mais especificas.

Estes sdo, portanto, indicios de que o PBF tem boa focalizac&o, isto é, que ele atinge os mais pobres
dentre os pobres. Isto fica ainda mais claro quando observam-se os boxplots da Figura 3, que apresentam a
dispersdo da renda do trabalho e renda familiar per capita separada por beneficiarios e ndo beneficiarios do

PBF:

a)

nao beneficiarios

do PBF e

beneficiarios
do PBF IR H

0 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000
renda do trabalho (R$)
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Figura 3 - Distribuicdo da renda do trabalho (a) e renda familiar per capita (b), segundo participacdo no PBF.
Fonte: elaboracéo propria.

Como explicado anteriormente, este desequilibrio entre os dois grupos em relacdo as covariaveis é a
justificativa para o uso do pareamento por escore de propensdo ao invés da regressdo multipla tradicional. O
escore de propensao serve para reduzir a dimensionalidade das covariaveis e 0 pareamento serve para reduzir
o desequilibrio entre os grupos. Em outras palavras, o escore de propensao reduz as diversas covariaveis a uma
Unica varidvel e o pareamento seleciona observages com valores semelhantes dessa variavel, mas que se
diferenciam em relag&o a ter recebido ou néo o tratamento.

A medida utilizada para avaliar o desequilibrio das covaridveis ¢ a diferenca normalizada: a diferenca
entre a média dos valores das covariaveis, dividida pela raiz quadrada da média das variancias do grupo de
tratamento e do grupo de controle (IMBENS; RUBIN, 2015; WONG, 2016). E desejavel que ela seja menor
do que |0,5]|. Antes de realizar o pareamento, idade e renda familiar per capita estavam acima deste valor (-0,74
e -2,6, respectivamente). A situa¢do do domicilio estava em -0,33 e algumas variaveis dummies das regides
estavam acima de |0,2|, embora abaixo do valor de referéncia, estes valores indicam que 0s grupos tratamento
e controle sdo diferentes em relacdo as variaveis analisadas.

O pareamento utilizando o escore de propensdo selecionou, dentre as 6,9 milhdes de observacdes,
1.123.775 para o grupo controle e 1.838.748 para 0 grupo tratamento. Apos este pareamento, as diferencas
normalizadas entre os grupos foram muito reduzidas. Com a exce¢do da renda familiar, todas as covariaveis
passaram a ter diferencas normalizadas abaixo de |0,05], isto €, dez vezes menores do que o valor de referéncia.
A diferenca normalizada da renda familiar per capita entre os grupos foi reduzida pela metade (de -2,6 para -
1,3). Embora ainda fora do valor adequado, esta diferenca é compreensivel dado que a defini¢do do publico-
alvo do PBF é baseada justamente nesta variavel. Portanto, este é um problema dificilmente contornavel e é
preciso ter em mente que o grupo controle é formado por pessoas, em média, menos pobres do que o grupo de
tratamento.

A Tabela 5 apresenta diferenciacdo entre beneficiarios e ndo beneficiarios de acordo com
caracteristicas relacionadas a participagdo no mercado de trabalho. Ao contrario do que a critica supde, a
proporcao de ocupados entre beneficiarios é maior, 47% deles responderam que trabalharam na Gltima semana
- contra 38% entre os ndo beneficiarios. Contudo, como ja foi visto, esta € uma analise inadequada porque ndo
considera outros fatores que podem influenciar a oferta de trabalho. Um pequeno indicio negativo sobre a
oferta de trabalho dos beneficiérios € o fato de que sua média de meses trabalhados € um décimo menor.

A instabilidade do mercado de trabalho para as pessoas mais pobres aparece na distribuicdo das
pessoas por quantidade de meses trabalhados no ultimo ano. Os ndo beneficiarios estdo mais concentrados nos
extremos da distribuicdo, isto é, aqueles que ndo trabalharam em nenhum més (59%) e aqueles que trabalharam
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todos 0s meses (29%). As duas taxas sdo menores no caso dos beneficiarios, 49 e 22%, respectivamente, pois
entre eles h& mais pessoas que trabalharam apenas alguns meses (especialmente de 1 a 6 ou 10 meses).

Esta é uma indicacdo de como o mercado de trabalho para os beneficiarios é mais precario, composto
em grande parte por trabalhos intermitentes e informais.

Tabela 5 - Caracteristicas relacionadas ao trabalho dos presentes no CadUnico 2017, maiores de 25 anos, de
acordo com a participacdo no PBF

Variaveis Categorias N&o beneficiarios Beneficiarios
Ocupados nédo 62% 53%
sim 38% 47%
Média de meses trabalhados 4,18 4,02
Meses trabalhados 0 59% 49%
1 1% 4%
2 1% 4%
3 1% 4%
4 1% 3%
5 1% 3%
6 2% 4%
7 1% 1%
8 1% 2%
9 1% 1%
10 2% 4%
11 1% 0%
12 29% 22%

Fonte: elaboragdo prépria. Obs.: a quantidade de meses trabalhados se refere ao ultimo ano
a partir da data do cadastro.

As estimativas do efeito do PBF sobre a quantidade de meses trabalhados, 0 EMT, estdo apresentadas
na Tabela 6. Sdo apresentadas as estimativas de trés métodos diferentes, todos usando os grupos construidos
com o pareamento por escore de propensdo. Como explicado anteriormente, além da estimativa com o conjunto
de dados de 6,9 milhGes, sdo apresentadas também estimativas para um conjunto de dados de apenas 92 mil
observacdes, pois a estimativa por pareamento (um segundo tipo de pareamento) é computacionalmente muito
intensiva.

Tabela 6 - Efeito médio do tratamento (EMT) do PBF sobre a quantidade de meses
trabalhados, segundo trés métodos de estimacdo

N°. observagoes MQO Blocos Pareamento
92 mil 0,78 0,55 0,47
6,9 milhdes 0,90 0,67 -

Fonte: elaboracéo propria. Todos os valores sdo estatisticamente significativos a o= 0,01.
MQO: minimos quadrados ordinarios.

Todas as estimativas foram estatisticamente significativas (valor-p < 0,01), indicando que o PBF

aumenta a quantidade de meses trabalhados, ao contrario do que supde aqueles que pensam que o PBF
desestimula as pessoas a trabalharem.
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Os trés métodos convergiram em indicar que a participacdo no programa aumenta a quantidade de
meses trabalhados, variando de 0,47 a 0,9 més, de acordo com o0 método e o tamanho da amostra. As maiores
estimativas foram do método MQO, seguindo da estimacao por blocos e, por fim, a estimacao por pareamento.

De acordo com 0 MQO, na amostra de 6,9 milhdes de observaces, os beneficiarios do PBF trabalham
0,9 més a mais do que os ndo beneficiarios. Usando a amostra reduzida, ele valor diminui para 0,78 més.

A estimacdo por blocos indicou valores ligeiramente menores: 0,67 més no caso da amostra de 6,9
milhGes de observacdes e 0,55 més no caso da amostra menor. No caso da estimagdo por pareamento, como
dito acima, a estimacédo foi feita apenas para a amostra menor, pois esse método é computacionalmente muito
exigente. O resultado foi um aumento de 0,47 més a mais de trabalho entre os beneficiarios.

Em todos as varia¢Bes da andlise, o resultado foi um pegueno aumento, menor do que um més. No
entanto, é uma boa resposta a critica de que o programa desestimula as pessoas a trabalhar.

Portanto, os resultados deste trabalho confirmam o que tem sido mostrado pela literatura, a auséncia
de evidéncias de que o PBF reduza a oferta de trabalho dos beneficiarios em geral (CAVALCANTI et al.,
2016; CHITOLINA; FOGUEL; MENEZES-FILHO, 2016; COSTA; CUNHA, 2014; DE BRAUW et al.,
2015; MEDEIROS; BRITTO; SOARES, 2007; OLIVEIRA; SOARE, 2012; RIBEIRO; SHIKIDA;
HILLBRECHT, 2017; TAVARES, 2010). Embora alguns trabalhos encontrem pequenas reducdes da oferta
de trabalho de certos subgrupos, como resumido em uma secdo anterior, também hé estudos identificando que
0 PBF aumenta a quantidade de trabalho de certos subgrupos de beneficiarios (SANTOS et al., 2017;
CAVALCANTI et al., 2016). Nesta mesma direcdo, a presente pesquisa identificou um aumento na quantidade
de meses trabalhados dos beneficiarios em geral.

Considerac0es finais

O objetivo do Programa Bolsa Familia é aliviar a pobreza atual e reduzir a pobreza intergeracional.
Existe uma suspeita bastante difundida de que o beneficio concedido pelo programa (em média, R$ 180) possa
fazer com que os beneficiarios trabalhem menos.

Este trabalho mostrou que esta suspeita é infundada. Utilizando dados da verséo puablica do CadUnico
de 2017 e a técnica de pareamento por escore de propensao, identificou-se que o PBF provoca um pequeno
aumento na quantidade de meses trabalhados.

O efeito da participagdo no PBF sobre a quantidade de meses trabalhados foi calculado utilizando trés
métodos diferentes: MQO, estimagdo por blocos e estimagdo por pareamento. Todos eles apresentaram
resultados semelhantes: a participagdo no programa aumenta a quantidade de meses trabalhados. As
estimativas variaram de acordo com o método e o tamanho da amostra, assumindo valores de 0,47 a 0,9 més.

A pesquisa também apontou a realidade instavel do mercado de trabalho da populagéo atendida pelo
programa. Embora tenham uma taxa de emprego maior, ha mais variagcdo na quantidade de meses do ano em
que estdo trabalhando. Isto é, a proporc¢do daqueles que trabalharam apenas alguns meses do ano é maior entre
os beneficiarios do que entre os ndo beneficiérios. 1sso indica uma situacdo marcada pela informalidade,
auséncia de direitos trabalhistas e imprevisibilidade de rendimentos.

Por isso, € essencial que o Programa Bolsa Familia seja cada vez mais acompanhado de programas de
inclusdo produtiva, para assim quebrar o ciclo intergeracional da pobreza por meio da melhoria das
oportunidades de trabalho.
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