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Resumo

Com a massificacao do uso da tecnologia de informacao e o recente aumento no comparti-
lhamento de bases de dados entre as organizacoes, o TCU, 6rgao responsavel pelo controle
externo da Uniao, passou a realizar auditorias com forte apoio de andlises baseadas em
dados. Entretanto, o volume de auditorias operacionais baseadas em dados governamen-
tais para verificar a efetividade de politicas publicas ainda é baixo quando comparado
as auditorias de conformidade de mesma natureza. Os principais dificultadores para a
realizacao de analises de impacto a partir de bases governamentais sao a complexidade
inerente a manipulacao de grandes bases de dados e a caréncia de softwares econométricos
em codigo aberto capazes de realizar estimagoes com amostras da ordem de dezenas de
milhoes de observacoes. Visando contribuir para a mudanca deste cendrio, o presente tra-
balho disponibiliza um processo de integragao de dados flexivel e um software de estimacao
RDD capaz de realizar analises em bases de dados com dezenas de milhoes de registros e
alta varianca, com boa performance, aproveitando os recursos de processamento paralelo
dos computadores atuais. O presente trabalho demonstra que é possivel avaliar a efetivi-
dade do Programa Bolsa Familia, uma importante politica ptblica brasileira, utilizando
bases de dados disponiveis no TCU, ao realizar uma anélise do impacto do programa na
insercdo de jovens no mercado formal de trabalho, por meio da abordagem RDD, uti-
lizando 13 milhdes de registros extraidos de algumas dessas bases. Os resultados obtidos
indicam que os jovens que permanecem no PBF por mais tempo apresentam menor nivel
de acesso ao mercado formal que aqueles que saem mais cedo do programa. Na avaliacao
realizada, foi obtida uma reducao no tempo de processamento de 88% em relacao ao soft-
ware original. A abordagem de avaliagdo aqui apresentada nao é restrita ao TCU e pode
contribuir para a melhoria do processo de avaliacao e fiscalizacao de programas sociais no
Brasil se utilizada pelo 6rgao de controle interno da Uniao ou pelos gestores da politica

publica.

Palavras-chave: Bolsa Familia, Transferéncia Condicionada de Renda, RDD, Avaliacao

de Programas Sociais
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Abstract

The Big Data Era has brought a huge amount of data to The Brazilian Federal Court of
Accounts (TCU), which has used this data with great success in a variety of compliance
audits. In contrast, the number of operational audits conducted with this new paradigm
is still small. The main obstacles to carrying out impact analyzes from government bases
are the complexity inherent in the manipulation of large databases and the lack of open
source econometric software capable of making estimates with samples with tens of mil-
lions of observations. In order to help change this scenario, the present work evaluates the
effectiveness of the Bolsa Familia Program, the main conditional cash transfer program in
Brazil, by performing an impact analysis of the program’s contribution to young Brazilian
workers’ access to the formal labor market, using governamental databases available at
the TCU, using 13 million records extracted from some of these databases. This work
provides a data integration workflow for governamental databases and a RDD estimation
tool, capable of dealing with datasets with ten million observations or more and high vari-
ance, which takes advantage of modern computers’ multi thread capabilities. The results
indicate that young people who remain in the PBF for a longer time have a lower level of
formal market access than those who leave the program earlier. The developed RDD tool
presented a 88% better execution time than the original software. The expectation is that
this work will contribute to the improvement of the process of evaluating and auditing

social welfare programs in Brazil.

Keywords: Brazil’s Bolsa Familia, Conditional Cash Transfer, Public Policies Evaluation,
RDD
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Capitulo 1

Introducao

O presente capitulo tem por objetivo principal apresentar a motivacao desse projeto de
pesquisa. Inicialmente, é apresentado o contexto no qual o projeto se insere, dos pontos
de vista de sua aplicabilidade no d&mbito do Tribunal de Contas da Uniao (TCU), de sua
relacdo com o tema de avaliagao de politicas ptblicas no Brasil e a forma como procura
aproximar as areas de econometria e ciéncia da computagao, ao utilizar métodos econo-
métricos de avaliagao de programas, com apoio de técnicas de processamento paralelo e
integracao de bases de dados, comuns entre cientistas de dados, para resolver limitacoes
de desempenho e dificuldades de acesso a dados dispersos. Na sequéncia, sao apresenta-
dos os objetivos, a justificativa para o projeto, sua contribuicao esperada e a estrutura do

documento.

1.1 Contextualizacao

Nesta secao é apresentado, de forma resumida, o contexto no qual este trabalho se insere,
tanto do ponto de vista da missao institucional do TCU quanto em relacao a avaliacao de
politicas publicas e de programas sociais no Brasil. E feita também uma breve apresenta-
¢ao sobre a necessidade de aproximacao entre as areas de econometria, ciéncia de dados

e tecnologia da informagao.

1.1.1 Auditoria Operacional e Analise de Dados no TCU

O TCU ¢é o 6rgao de controle externo brasileiro, responsavel por julgar as contas dos

administradores ptblicos e proceder a fiscalizagdo contabil, financeira, or¢amentaria, ope-

racional e patrimonial das unidades dos poderes e das demais entidades da Uniao [1].
Desde a década de 90, de forma alinhada a reforma do estado e a gestao por resultados,

o TCU vem desenvolvendo trabalhos que tratam da questao da eficiéncia, economicidade



e eficdcia da gestao publica sob a modalidade de auditorias operacionais [2]. A moda-
lidade de auditoria instituida no TCU em 1990, veio a complementar as auditorias de
conformidade, focadas em questoes legais, financeiras e contabeis, e, em maio de 1996,
o TCU desenvolveu, em colaboracao com a Fundacao Getilio Vargas do Rio de Janeiro,
um programa de capacitacao de seus técnicos com o objetivo de prover ao TCU os meios
necessarios a pratica de avaliagao de programas publicos orientada a resultados [2].

Mais recentemente, como forma de otimizacao do seu trabalho, o TCU passou a realizar
auditorias de conformidade e operacionais com forte apoio de analises baseadas em dados
conforme estd formalizado em seu planejamento estratégico para o periodo de 2015 a
2021 [3]:

“A atividade de controle externo tem como insumo e produto informacio e
conhecimento, elementos altamente dependentes de tecnologia da informacdo. O
tratamento de dados e informagoes é condi¢ao indispensavel para alavancar as ati-
vidades de controle.

Dessa forma, desenvolver capacidade organizacional ampla para trabalhar com
recursos tecnolégicos emergentes e analisar grandes bases de dados é condigdo im-
prescindivel para ampliar a capacidade de fiscalizacdo e, consequentemente, dar
resposta as demandas apresentadas ao TCU”.

A Secretaria de Controle Externo de Previdéncia e Assisténcia Social (SecexPrevi) é
uma das unidades do TCU que estao trabalhando intensivamente com auditoria baseada
em dados. A secretaria dispoe de ampla massa de dados e, mesmo com equipe reduzida,
realiza andlises de conformidade sobre ntimero significativo de beneficios previdenciarios,
trabalhistas e assistenciais, conforme esta evidenciado nos acérdaos 718/2016 - Plenario
[4], 1009/2016 - Plenario [5], 1181/2016 - Plenario [6], expedidos pelo TCU no ano de
2016. Esses acérdaos representam o resultado de trabalhos de verificacdo de conformidade,
que analisaram aproximadamente R$424 bilhoes em beneficios previdenciarios [4], R$75
bilhoes em beneficios assistenciais [5] e R$33 bilhoes em beneficios trabalhistas [6] em
2015.

Apesar do ganho de produtividade que a auditoria por meio da andalise de dados tem
proporcionado, até o presente momento, o nimero de auditorias operacionais baseadas
em dados para verificacdo da efetividade, eficiéncia ou eficacia de politicas publicas ainda
é relativamente pequeno nessa unidade do Tribunal, quando comparado ao volume de
auditorias de conformidade realizadas.

O presente projeto de pesquisa de mestrado tem por objetivo realizar uma analise de
impacto do Programa Bolsa Familia (PBF) na inser¢ao de jovens no mercado formal de
trabalho, utilizando bases de dados disponiveis no TCU, contribuindo, pelo exemplo, para
a mudanca daquele cenario de baixo volume de auditorias operacionais. Esse programa

foi escolhido em razao do volume de recursos envolvidos, sua importancia social e por



nao possuir uma sistematica consistente de avaliacao, conforme é detalhado a seguir. Tal
proposta também esta alinhada ao direcionamento estratégico do TCU, por tratar da
aferigdo de eficdcia de politica publica (auditoria operacional) por meio de andlise de
bases de dados com utilizacao de ferramental tecnologico emergente, de forma inovadora,

com ampla possibilidade de aplicacao no ambito da SecexPrevi.

1.1.2 Bolsa Familia e Avaliacao de Politicas Publicas no Brasil

A partir da Constitui¢ao Federal de 1988 [7], observou-se uma ampliagdo da cobertura
da Politica Social do Brasil [8]. O Programa Bolsa Familia (PBF) é um dos principais
exemplos do esforco governamental nesse sentido. O programa foi instituido pela Lei
10.836, de 9 de janeiro de 2004 [9], com objetivo de unificar as ac¢oes de transferéncia
de renda do Governo Federal, especialmente as do Programa Nacional de Renda Minima
vinculado & Educacao - Bolsa Escolal, do Programa Nacional de Acesso a Alimentacao -
PNAA 2, do Programa Nacional de Renda Minima vinculada & Satide - Bolsa Alimentacao®
e do Programa Auxilio-Gas*.

Segundo o Ministério do Desenvolvimento Social e Agrario (MDSA)[14], o PBF é o
programa social que contribui para o combate a pobreza e a desigualdade no Brasil. Desde
sua criagdo, o numero de familias atendidas pelo programa vem crescendo, refletindo
no aumento do volume de recursos aplicados ao programa. Em 2015, conforme dados
extraidos do Portal da Transparéncia® , foram distribuidos cerca de 75 bilhdes de reais as
mais de 14 milhdes de familias participantes.

Em um trabalho de 2001 [16], os Marinho e Faganha destacaram a importancia da
observacao da efetividade, eficiéncia e eficacia das politicas publicas na avaliacdo da agao
governamental. Apesar dessa importancia e do grande volume de recursos destinados aos
programas sociais, nao se observa no Brasil uma sistematica de avaliagao compativel com
o volume de recursos aplicados conforme foi observado em artigo publicado em 2011 [8].
No trabalho, Jannuzzi afirmou que a sistematica de avaliacao da acao governamental na
area social vinha amadurecendo em ritmo insuficiente para acompanhar o crescimento
dos recursos aplicados. O autor ainda destacou que grande parte do esfor¢o empreendido
para avaliar programas sociais no Brasil é baseado na realizacdo de pesquisas de avaliagao
que frequentemente conduzem a constatagoes empiricas ambiguas ou pouco consistentes

sobre a efetividade dos programas, gerando grande insatisfacdo com os estudos avaliativos.

1Lei n° 10.219, de 11 de abril de 2001[10]

2Lei n° 10.689, de 13 de junho de 2003[11].

3Medida Proviséria n° 2.206-1, de 6 de setembro de 2001[12].

40 programa Auxilio-Gés foi extinto em 31 de dezembro de 2008 e absorvido pelo PBF[13]

50 portal da transparéncia [15] é um sitio mantido pelo Ministério da Transparéncia, Fiscalizagio e
Controladoria-Geral da Uniao (CGU), que disponibiliza dados sobre a execugao financeira e orgamentéria
da Uniao



Em artigo datado de 2005 [17], Jannuzzi ja havia chamado a atengdo para a imensa
quantidade de dados disponiveis e como tais dados poderiam ser utilizados na avaliacao
das politicas publicas para o direcionamento da agao governamental. Mourao e Laros [18]
também levantaram questionamentos sobre a utilizagdo de pesquisas como tnica fonte de
dados para avaliacao de programas sociais e propuseram um método de avaliacao baseado
em analises estatisticas de indicadores sociais para o Plano Nacional de Qualificacao do
Trabalhador (PLANFOR).

Se, por um lado, a avaliagdo por meio de pesquisas pode nao conduzir a resultados
satisfatérios, por outro lado, a realizacdo de experimentos estatisticos de avaliacao de
programas sociais, que normalmente produzem os melhores resultados, nao ¢é eticamente
possivel, pelo menos na maioria dos casos. A avaliagdo experimental de programas sociais,
assim como as avaliagdes de medicamentos na industria farmacéutica, requer a selecao
aleatoria de grupos para receberem e nao receberem o tratamento (grupo de controle).
A avaliacao é feita por meio da comparacao estatistica dos resultados obtidos pelos dois
grupos. No caso de programas sociais de transferéncia de renda como o PBF, a aplicacao
de experimentos exigiria a sele¢ao aleatéria de individuos ou familias para receberem e
nao receberem o beneficio, o que certamente geraria grande insatisfacdo entre os nao
beneficiados.

Essa questao é discutida por Rubin em seu trabalho de 1974 [19]. O autor defende que
os experimentos aleatérios devem ser preferidos, sempre que possivel. Entretanto, o autor
também defende que técnicas quasi-experimentais [20], quando bem aplicadas, geralmente
conduzem a resultados satisfatérios sem suscitar questoes éticas como os métodos expe-
rimentais. Essa questdao também ¢é abordada no trabalho de avaliacao do Programa de
Educacion Salud y Alimentacion (PROGRESSA ) [21] do México, tendo obtido resultados
comparaveis aos do método experimental com a técnica Regression Discontinuity Design
(RDD) [22].

O Decreto 5.209 [23] que regulamenta o PBF estabelece que dentre os objetivos prin-
cipais do programa estd estimular a emancipagao sustentada das familias que vivem em
situacao de pobreza e extrema pobreza. A condi¢do de auto-suficiéncia é alcangada por
meio das ditas portas de saida’, dentre as quais destaca-se o acesso ao mercado de traba-
lho [24]. Além disso, um dos focos do programa sdo jovens entre 16 e 17 anos, que possuem,
inclusive, um beneficio especifico, o beneficio variavel vinculado ao adolescente [9]. As-

sim sendo, uma avaliacdo de impacto que considere o ingresso no mercado formal por

SEm setembro de 2014, o PROGRESSA mexicano foi reformulado e passou a se chamar Programa
de Inclusion Social (PROSPERA) (https://www.prospera.gob.mx/swb/es/PROSPERA2015/
Quees_PROSPERA).

"Porta de Saida ¢ uma expressio utilizada para representar os mecanismos de superacdo da condicio
de pobreza ou extrema pobreza e emancipac¢ao dos beneficiarios em relagado ao programa.



parte de jovens que tenham recebido o beneficio tende a proporcionar uma boa medida
de efetividade do programa.

O impacto do PBF sobre os jovens tem despertado interesse de alguns pesquisadores,
mas tais pesquisas se concentram na questao da escolaridade. Por exemplo, de Brauw et
al. [25] usaram dados de pesquisas relizadas em 2005 e 2009 pelo Centro de Desenvolvi-
mento e Planejamento Regional para avaliar o impacto do programa na permanéncia dos
jovens na escola, utilizando uma amostra de 15.426 familias. Reynolds [26] também ava-
liou o impacto do PBF sobre a escolaridade, lancando mao de dados obtidos pela Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), envolvendo aproximadamente 150.000 fa-
milias. O impacto do PBF sobre o trabalho formal também ja foi estudado. Barbosa e
Courseil [27] usaram dados da PNAD para avaliar o impacto do programa sobre a opgao
pelo trabalho formal ou informal, mas o foco do estudo foram os adultos, e nao os jovens.

Outro aspecto comum observado nos trabalhos relacionados foi a utilizagdo de da-
dos provenientes de pesquisas com nimero limitado de amostras quando comparado ao
universo de familias beneficiadas pelo programa, como em [25] (15.426 amostras), [26]
(150.000 amostras) e [27](145.547 amostras).

Além de apresentar um tema pouco explorado, que é o impacto de médio prazo do
programa sobre o acesso dos jovens ao mercado formal, o presente projeto de pesquisa
introduz uma inovagao: a utilizacdo de ampla massa de dados governamentais sobre
o Bolsa Familia, incluindo o Cadastro Unico e a Folha de Pagamentos além de dados
sobre o mercado formal da Relacdo Anual de Informagoes do Ministério do Trabalho e
Previdéncia Social (RAIS), todos disponiveis no TCU, associada a aplicagao da técnica

quasi-experimental RDD de avaliacao de impacto.

1.1.3 A necessidade de aproximacao entre a econometria e a

tecnologia de informacao

Como ja mencionado, métodos quasi-experimentais, a exemplo do RDD exercem um im-
portante papel na avaliagao de programas sociais [19]. Apesar da importancia e do sucesso
da abordagem [21] [28] [27] [29] [30] [31] [32], seu uso, evolugdo e provimento de ferra-
mental tem estado restrito a economistas e estatisticos envolvidos com econometria, como
pode ser verificado pela formacao e atuagdo dos autores dos trabalhos aqui citados. De
acordo com H. R. Varian [33], Economista Chefe da Google, historicamente, os economis-
tas foram acostumados a lidar com massas de dados que cabem em uma planilha. Em um
ensaio mais detalhado sobre este tema, Einav [34] afirma que aprender a lidar com gran-
des bases de dados é um dos grandes desafios para os economistas modernos. Tomando

por exemplo o RDD, embora vivamos em uma era de grande producao de dados, algumas



das ferramentas disponiveis para realizar as andlises nao estao preparadas para trabalhar
com grandes massas de dados. No mesmo trabalho citado anteriormente, ao discorrer
sobre a necessidade de aproximacao entre os economistas e os cientistas de dados, Va-
rian [33] afirma que ferramentas e técnicas de manipulagao de dados desenvolvidas para
pequenas amostras por economistas se tornarao cada vez mais inadequadas para lidar
com problemas que os pesquisadores de aprendizagem de maquina ja estao acostumados
a enfrentar. Como exemplo do distanciamento que existe entre as duas areas, podemos
citar os pacotes de estimagao RDD de c6digo aberto disponiveis em linguagem de pro-
gramagao R ®, conforme levantamento e andlise comparativa realizada em 2016 [36]: os
pacotes rdd [37], rdrobust [38] e rddtools [39]. Apesar de estarem atualizados com as
ultimas técnicas de estimacao e analise RDD, nenhum dos trés pacotes possui capaci-
dade de processamento paralelo, sendo, portanto, incapazes de aproveitar os recursos de
processamento multithread dos computadores atuais. A capacidade de processamento em
paralelo torna-se especialmente mais importante, a medida em que o tamanho da base
aumenta, em funcao da possibilidade de reducao dos tempos de processamento. Cum-
pre destacar que, conforme relatorio técnico publicado em 2014 pelo National Bureau of
Economic Research [40], as linguagem de programacgao R, MATLAB ° e Mathematica
10530 as linguagens de script mais conhecidas por economistas, sendo que o R é a tinica
opensource. Assim sendo, os trés pacotes R aqui citados seriam as principais opgoes de
estimacao RDD para os economistas que preferem trabalhar com ferramentas livres.
Justin Grimmer [43], em artigo de 2014 também afirma que Cientistas Sociais e Ci-
entistas de Dados podem se beneficiar de trabalhar juntos quando estiverem lidando com
inferéncia causal em um cenario de Big Data. Entretanto, o autor acrescenta uma ana-
lise do ponto de vista contrario, ao afirmar que assim como os economistas nao tém o
habito de lidar com grandes bases de dados, os cientistas de dados, via de regra, nao
estao habituados com métodos de inferéncia causal. O autor ainda destaca as diferencas
que existem entre os métodos usuais de aprendizagem de maquina e os experimentos de
inferéncia causal, deixa claro que uma abordagem nao substitui a outra, mas apresenta
os beneficios que trabalhos combinados podem apresentar que vao além da incorporacao
da habilidade de lidar com grandes massas de dados pelos métodos de inferéncia causal.
O presente trabalho procura, entao, aproximar estes dois universos, lancando mao de

ferramentas de integracao de dados para lidar com a heterogeneidade dos ambientes e

8R [35] é uma linguagem e ambiente para computagio estatistica e desenvolvimento de graficos de
alta qualidade para publicagao.

9M AT LAB [41] é uma plataforma otimizada para resolver problemas cientificos e da drea de engenha-
ria que possui uma linguagem de programacao baseada em matrizes adequada para representar expressoes
matematicas em ambiente computacional.

YO Mathematica [42] é um ambiente integrado para computacdo técnica que prove uma interface que
possibilita organizar texto, c6digo e graficos em um tnico documento.



técnicas de processamento paralelo adequadas a altos volumes de dados em um algoritmo

de anélise de impacto por RDD.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do projeto de pesquisa é realizar uma avaliacao de impacto do PBF no
que tange a sua contribuigdo para o acesso de jovens beneficiarios ao mercado formal de
trabalho por meio da abordagem quasi-experimental RDD, utilizando a totalidade dos
dados aplicaveis das bases governamentais sobre trabalho e bolsa familia, disponiveis no
TCU de forma dispersa e heterogénea. Os objetivos especificos desse trabalho sdao os

seguintes:

e integrar em um tnico ambiente as bases de dados governamentais Cadastro Unico,
Folha de Pagamentos do PBF e RAIS, disponiveis no TCU de forma dispersa em

ambientes heterogéneos e preparar os dados para estimagao RDD;

e desenvolver e disponibilizar para a comunidade opensource uma versao de software
de estimacao RDD capaz de manipular grandes massas de dados com bom desem-
penho, lancando mao de recursos de paralelismo em multi-thread disponiveis nos

computadores atuais;

e quantificar o impacto do PBF no acesso de jovens ao mercado formal de trabalho
por meio da abordagem RDD, usando como fontes de informacao grandes bases de
dados disponiveis no TCU como o Cadastro Unico, a Folha de Pagamentos do PBF,
e a RAIS;

e verificar se existe variacao dos impactos entre subpopulacoes considerando critérios

de distribuigao regional, local de residéncia (urbana ou rural) e género.

1.3 Justificativa do Tema

Conforme apresentado na Secao 1.1.2, a avaliacdo de programas sociais, embora seja um
tema de extrema importancia para direcionar corretamente a aplicacao de recursos publi-
cos, ainda é pouco realizada no Brasil. Visando suprir esta caréncia, o presente trabalho
apresenta uma proposta de avaliacao de impacto do PBF, um dos mais importantes pro-
gramas de transferéncia condicionada de renda do mundo, com foco nos jovens, um dos
principais alvos do programa.

Adicionalmente, o tema proposto vem suprir uma caréncia que hoje existe na Se-

cexPrevi que é a realizagdo de auditorias operacionais baseadas em dados. A auditoria



baseada em dados ja se mostrou um importante instrumento de aumento de produtividade
no controle externo, entretanto, o volume de auditorias operacionais baseadas em dados
ainda é pequeno quando comparado as auditorias de conformidade da mesma natureza.
Subsidiariamente, este trabalho ainda aborda a importancia da aproximacao entre as
areas economia e ciéncia de dados, como indicado em [33] e [43].
Por fim, o tema do presente projeto de pesquisa também estd alinhado ao planejamento
institucional do TCU e tem possibilidade de aplicacao pratica na SecexPrevi sem requerer

investimentos em pesquisas de avaliacao.

1.4 Contribuicao Esperada

Com o presente trabalho, pretende-se gerar contribui¢oes em duas areas: melhoria do
processo de avaliacao e fiscalizacdo de programas sociais no Brasil, e aproximacao entre
as areas de economia e tecnologia da informacao por meio da disponibilizagdo de um
processo de avaliagdo de impacto que envolve utilizacao de ferramental de integracao de
dados e utilizagdo de processamento paralelo para estimagao RDD em grandes volumes
de dados.

No que se refere ao processo de avaliagao e fiscalizagdo de programas sociais, com o
presente trabalho, pretende-se disponibilizar um modelo de aplicacao do método RDD
totalmente baseado em dados preexistentes na Administracado Publica, que nao requer
investimentos em pesquisas de avaliacdo. Apesar de ter sido originalmente pensado para
atender uma necessidade do TCU, o modelo proposto também pode ser aplicado por
outros o6rgaos. No TCU, o modelo podera ser incorporado a sistematica de fiscalizacao

1 contribuindo para a identificacao de

continua [44] em implementagao na SecexPrevil
oportunidades de melhoria na gestao do programa, em sintonia com a missao institucional
do TCU. Tal uso do modelo pode também ser feito igualmente pelo 6rgao de controle
interno da Unido, no exercicio de sua atribuicao. Adicionalmente, o modelo proposto
pode ser utilizado como ferramenta de avaliacao sistematica da acao governamental pelo
6rgao gestor da politica publica como instrumento de melhoria continua e otimizacao da
aplicacao de recursos. Além disso, o modelo pode ser facilmente adaptado para outros
programas.

Acerca da aproximacao entre a Economia e a Tecnologia da Informacao, apresentare-
mos como o ferramental de integracao de dados, muito comum entre os profissionais da
computacao, pode ser usado em um processo de avaliacao de impacto a partir de bases

heterogéneas. Adicionalmente, serd apresentado como a adog¢do de técnicas de proces-

'Para mais detalhes sobre o projeto de fiscalizacdo continua da SecexPrevi consulte http://portal.
tcu.gov.br/inovatcu/projetos/fiscalizacao-continua-na-secexprevi.shtml



samento paralelo pode contribuir para a redugao de tempos de execucao dos pacotes de
estimagao de RDD disponiveis atualmente em linguagem R [36], que, conforme resulta-
dos de pesquisa recente [40], é a linguagem de script mais conhecida por economistas na
modalidade open source.

Como as ferramentas open source atualmente existentes nao suportam processamento
paralelo, pretende-se também contribuir com a disponibilizagdo de um pacote R de analise

RDD com suporte a multi-thread adaptado para grandes bases de dados.

1.5 Estrutura do Documento

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos:

e o Capitulo 1 corresponde a essa introducao;

e no Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica do presente projeto, bem como

uma relagao de trabalhos correlatos;
e no Capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada e a solu¢ao proposta;
e no Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos;

e no Capitulo 5 sao apresentados as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teérica

Nesse capitulo sera apresentada a fundamentagao tedrica do presente projeto de pesquisa.
Na Secao 2.1 sera apresentada a teoria relativa a avaliacao de efetividade de programas
sociais, com énfase na avaliacdo de impacto por meio do método quasi-experimental Re-
gression Discontinuity Design (RDD). Na sequéncia, serd apresentada a fundamentacao
tedrica sobre as técnicas de integragao de dados (Secao 2.2) e paralelismo (Segao 2.3) utili-
zadas na solucao desenvolvida. O capitulo é encerrado na Se¢ao 2.4 com um levantamento

de trabalhos correlatos e sua relacao com o presente trabalho.

2.1 Avaliacao de Impacto de Politicas Ptublicas

A analise de impacto tem por objetivo mensurar os efeitos do programa sobre a populagao-
alvo além de estabelecer uma relagao de causalidade entre a politica e os efeitos sobre a
sociedade [45]. Arretche [46] usa a definigao anterior como sinénimo de avaliagao de efetivi-
dade de programas sociais e diferencia os conceitos de efetividade e eficacia usando como
exemplo um programa de vacinagao: um determinado programa de vacinac¢ao publica
pode ter sido eficaz ao atingir as metas de quantidade de pessoas vacinadas, entretanto,
o programa pode nao ter sido efetivo ao nao conseguir reduzir o nivel de incidéncia da
doenca que se pretendia erradicar sobre a populacao. Avaliagdo de efetividade ou im-
pacto é, portanto, a verificagao do alcance dos objetivos de mais alto nivel do programa.
Ainda segundo o autor, a principal dificuldade metodolégica de uma avaliacao de impacto
reside na necessidade de demonstrar que os resultados encontrados possuem relagao de
causalidade com a politica publica [46].

Ao buscar avaliar o impacto de um programa ou de um tratamento qualquer, o que se
espera ¢ medir a diferenca entre os resultados que seriam obtidos por uma determinada
unidade caso ela fosse submetida ao tratamento e caso ela nao fosse tratada [47], sendo

que uma unidade pode ser qualquer entidade sobre a qual deseja-se aferir o resultado
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do tratamento, por exemplo, um individuo, um grupo de pessoas ou uma organizacao.
Buscando estabelecer um método formal para avaliacdo de impacto, em seu trabalho
seminal de 1974, Rubin [19] formalizou o conceito de resultados potenciais, conforme sera
descrito nessa subsegao. Seja Y;(0) o resultado potencial da unidade i na auséncia do
tratamento e Y;(1) o resultado potencial da unidade i na presenga do tratamento. Para
a unidade i, o impacto ou efeito do tratamento seria Y;(1) — ¥;(0). O problema é que
nao ¢ possivel observar simultaneamente Y;(1) e Y;(0). A alternativa mais ébvia para se
enfrentar esta questao é a realizagdo de experimentos aleatérios, nos quais unidades sao
aleatoriamente selecionadas para receberem ou nao o tratamento. Supondo que ambos os
grupos tenham M elementos, o efeito médio do tratamento corresponde entao a média da

diferencga dos resultados entre tratados e nao tratados conforme a equagao 2.1.

1
M ¢

2

NWE

[Yi(1) = Yi(0)] (2.1)

1

O framework proposto por Rubin em 1974 [19] ficou posteriormente conhecido na li-
teratura como Rubin Causal Model (RCM) [48]. No mesmo trabalho de 1974, o autor
também defendeu que, embora a selecao aleatéria seja ideal para eliminar o efeito de viés
de selecao, nem sempre ¢ possivel a realizacao de experimentos aleatérios para a deter-
minacao do efeito médio do tratamento, especialmente na area das ciéncias sociais [19].
Seja, por exemplo, o caso da implantacdo do Programa Bolsa Familia (PBF). Caso a
escolha das familias para participarem do programa de transferéncia de renda fosse alea-
toria, certamente inimeras criticas seriam levantadas. Haveria grande insatisfacao entre
os nao selecionados e questoes éticas seriam suscitadas. Outro aspecto que dificulta a
realizacao de experimentos aleatorios para avaliagdo de programas é a impossibilidade de
aplicacao do método em programas que se encontram em fase avancada de implantagao.
Mais uma vez, no caso do PBF, dado seu atual estagio de universalizagdo, é impossivel a
selecao aleatoria de grupos de controle e tratamento para a realizagdo de um experimento.
Quando tal situacao ocorre, muitos pesquisadores lancam mao do que se costuma chamar
na literatura de métodos quasi-experimentais. Campbell [20] define os quasi-experimentos
como sendo os desenhos de pesquisas sociais nos quais os pesquisadores utilizam algum
aspecto dos verdadeiros experimentos nos seus procedimentos de coleta de dados, mesmo
nao tendo total controle sobre os estimulos experimentais que se obtém com a selecao ale-
atéria. O autor também destaca que como o completo controle experimental ¢ ausente,
¢ imperativo que o pesquisador tenha total consciéncia sobre as varidaveis que ele esta
falhando em controlar, de modo a assegurar a validade das conclusoes [20]. Mesmo consi-
derando as preocupagoes levantadas por Campbell [20], Rubin [19], apesar de reconhecer

que os reais experimentos sao preferiveis sempre que aplicaveis, defende que experimen-
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tos nao aleatérios (quasi-experimentos), quando aplicados corretamente, podem levar a
resultados equivalentes ou muito proximos aos do método experimental.

Corroborando com o pensamento de Rubin acerca dos quasi-experimentos [19], um
fato cientificamente interessante ocorreu na implantacao do programa de transferéncia
de renda Progressa do México'. Por decisdo dos gestores, a selecdo dos municipios para
participarem inicialmente do programa se deu de forma aleatéria [21] e isso possibilitou
a realizacao de experimentos para avaliar o impacto do programa. Alguns pesquisadores
aproveitaram a oportunidade para comparar os resultados obtidos pelos métodos experi-
mentais com alguns métodos nao experimentais. Por exemplo, Buddelmeyer e Skoufias
[21] compararam o método nao experimental Regression Discontinuity Design (RDD)
com o método experimental e concluiram que os resultados foram muito proximos. Em
contrapartida, Diaz e Handa [49] aproveitaram a oportunidade para avaliar o método Pro-
pensity Score Matching (PSM), mas diferente de Buddelmeyer e Skoufias, ndo chegaram
a resultados satisfatorios.

Alguns dos métodos quasi-experimentais [20] mais utilizados em avaliagoes de progra-

mas sociais serao apresentados com mais detalhes nas proximas subsegoes.

2.1.1 Diferencas em Diferencas

O estimador Differences in Differences (DID) é uma das mais populares ferramentas
quasi-experimentais de pesquisa aplicada em economia para avaliar o efeito de politicas
publicas [50]. O método pode ser aplicado quando existem dados antes e ap6s o tratamento
e pode-se observar as diferencas pré-existentes entre os grupos de tratamento e controle.
O método é relativamente recente, tem por base uma ideia simples e foi inicialmente
introduzido em 1994 por Card e Kruegger [51]. Os autores analisaram os impactos do
aumento do saladrio minimo no estado americano de Nova Jersey na oferta de empregos
na industria de fast-food. Como grupo de controle, foi utilizado o estado vizinho da
Pensilvania que nao teve aumento no saldrio minimo. O trabalho consistiu da anélise das
diferengas nas variagoes dos indicadores nos dois estados. Com os resultados obtidos, os
autores concluiram pela nao confirmacao da hipétese original de que o aumento do salario
minimo implicaria em redugao na oferta de empregos. De acordo com Abadie [50] o DID
usa o conceito de resultados potenciais do modelo RCM [19] j4 mencionado anteriormente,
da forma descrita a seguir.

Seja Y;(t) o resultado potencial da unidade ¢ no tempo t. Considere também que

t = 0 indica o periodo anterior ao inicio do tratamento, ao passo que ¢t = 1 representa

'Em setembro de 2014, o PROGRESSA mexicano foi reformulado e passou a se chamar Programa
de Inclusion Social (PROSPERA) (https://www.prospera.gob.mx/swb/es/PROSPERA2015/
Quees_PROSPERA).
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o periodo posterior ao tratamento. Seja também D;(t) o indicador de tratamento da
unidade i de forma que D;(t) = 1 representa uma unidade tratada e D;(t) = 0 uma
unidade nao tratada. Desta forma, supondo que as unidades tratadas e nao tratadas
seguiriam tendéncias paralelas na auséncia do tratamento, a esperanca da diferenca dos
resultados nos momentos final e inicial condicionada a presenca do tratamento é dada pela
equacao 2.2, e, de modo analogo, a esperanca da diferenca dos resultados nos momentos

final e inicial condicionada a auséncia do tratamento é dada pela equacao 2.3.

EY(1) =Y(0)[D(1) = 1] (2.2)

E[Y(1) - Y(0)|D(1) = 0] (2.3)

Assim sendo, a estimativa DID do efeito médio do tratamento é dada pela equacao
2.4, que corresponde a diferenca entre as esperancas 2.2 e 2.3. A equacgao 2.5 corresponde
a um simples reagrupamento dos termos da equacao 2.4, de modo a evidenciar que o viés
de selecao E [Y(0)|D(1) = 1] = E[Y(0)|D(1) = 0] esta sendo subtraido da diferenca entre

os grupos de tratados e nao tratados.
E[Y(1) = Y(0)|D(1) = 1] —E[¥(1) - Y(0)| D(1) = 0] (2.4)

{E[Y(1)[D(1) = 1] — E[Y(1)|D(1) = 0]} — {E [V (0)| D(1) = 1] — E[Y (0)| D(1) = 0]}
(2.5)

Em seu trabalho, Abadie [50] ainda apresenta os principais conceitos sobre DID, for-
maliza o método, fornece uma boa quantidade de referéncias e apresenta uma familia de
estimadores nao paramétricos.

Uma extensao do conceito DID ¢é o método das triplas diferencas, em inglés Differen-
ces in Differences in Differences (DDD), apresentado por Gruber em 1994 [52]. Bastante
similar ao DID, o DDD permite a utilizacao de dois grupos de controle para aumentar
a robustez do método. Suponha que se deseja avaliar uma politica de satde estadual
destinada a idosos acima de 65 anos, em um determinado estado da federacao, e que se
disponha de dados antes do inicio do programa. Um possivel grupo de controle seriam
os individuos do mesmo estado com menos de 65 anos, e, portanto, nao afetados pela
nova politica. Entretanto, politicas federais também podem afetar a satide dos idosos e
comprometer o resultado da analise DID. Uma alternativa seria usar como grupo de con-
trole, os idosos de um outro estado. Mais uma vez, mudancas na saide dos idosos podem
ser sistematicamente diferentes entre os estados, por exemplo em razao de diferencas nos
niveis de renda. O método DDD permite a obtencao de estimadores mais robustos ao

possibilitar a utilizacao dos dois grupos de controle simultaneamente.
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Como exemplo de aplicagao recente do método DDD na avaliacao de programas sociais,
¢ possivel citar o trabalho de Reynolds [26], em 2015. A autora utiliza dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) para avaliar a ampliagdo da cobertura dos beneficios do PBF para
adolescentes, que antes era limitada a idade de 15 anos e que passou para 17 anos em
2008. A autora conclui que a ampliacdo do programa contribuiu para a manutengao na
escola dos adolescentes que ja estavam estudando aos 15 anos, entretanto nao foi capaz

de reverter a situacao daqueles que abandonaram a escola aos 16 anos antes de 2008.

2.1.2 Propensity Score Matching

O Propensity Score Matching (PSM) é uma abordagem quasi-experimental que foi inicial-
mente proposta por Rosenbaun e Rubin em 2 trabalhos subsequentes, [53] e [54]. A ideia
fundamental por tras do método é, dado um conjunto de caracteristicas pré-tratamento,
encontrar entre os nao tratados, individuos que sejam similares aos tratados. Uma vez
encontrado tal grupo (controle), diferencas nos resultados obtidos pelos grupos de controle
e tratamento podem ser atribuidas ao tratamento.

Apos sua introducao, a literatura acerca do método continuou a evoluir. Hirano et
al. [55] apresentaram um estimador Horvitz-Thompson baseado em ponderacao pelo in-
verso da probabilidade de atribuicao ao tratamento. Abadie e Imbens [56] propuseram
um método para correcao assintética de viés nos estimadores e um novo estimador para
a varidncia condicional. Hirano e Imbens [57] introduziram um estimador flexivel para
construir pesos e usaram estes pesos em uma regressao ponderada do resultado.

Mesmo com sua evolugdo, o método PSM mantém a forte pressuposicao de que as
variaveis que influenciam simultaneamente a designacao do tratamento e os resultados
potenciais sao observadas pelo pesquisador. A afirmacgao anterior pode ser confirmada
no trabalho de Heckman et al. [58]. Os autores demonstraram que o estimador é muito
sensivel a qualidade do modelo de matching utilizado pelo pesquisar e demonstraram
que a retirada de variaveis importantes do modelo aumenta significativamente o viés das
estimativas.

Apesar das fortes pressuposigoes envolvidas, o Propensity Score Matching (PSM) é
bastante usado na literatura. Caliendo e Kopeinig [59] oferecem uma boa revisdo da
literatura acerca do método, além de apresentarem um guia pratico para sua aplicagao
por pesquisadores. Conforme ja citado na abertura da Segao 2.1, Diaz e Handa [49]
aproveitaram-se das caracteristicas da implantacao do PROGRESSA no México para fa-
zer uma avaliacao do método PSM. Os autores concluiram que o método nao se mostrou
satisfatorio no caso do programa de transferéncia de renda do México, apresentando re-

sultados enviesados em rela¢do ao método experimental. Por outro lado, Brawn et al. [25]
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aplicaram a abordagem de Hirano et al. [55] em uma avaliagao de impacto do Programa
Bolsa Familia (PBF) nos resultados escolares de criangas entre 6 e 17 anos e foram capazes

de confirmar suas estimativas por meio de analises empiricas.

2.1.3 RDD

O Regression Discontinuity Design (RDD) é uma abordagem quasi-experimental de ava-
liacao do efeito de intervengoes proposta inicialmente por Thistlethwaite e Campbell em
1960 [22] que busca evitar o efeito do viés de sele¢do explorando alguma descontinui-
dade que exista no critério de elegibilidade do programa. Naquele trabalho seminal,
Thistlethwaite e Campbell avaliaram o efeito de um programa de concessao de bolsas de
estudo, aproveitando o fato de que os prémios eram concedidos apenas aos alunos que ob-
tinham nota acima de um determinado valor em um teste de sele¢do. O principio basico
por tras do método baseia-se no fato de que alunos com notas préximas do ponto de corte
seriam similares entre si e que a diferenca da média dos resultados futuros entre os que
que ficaram logo acima do ponto de corte e os que ficaram logo abaixo do ponto de corte
poderia ser atribuida a concessao da bolsa. O método nao chamou muita atencao até os
anos 90 [47] quando entdo comegaram a surgir na literatura alguns trabalhos de aplicagao
como Angrist e Lavy [60] que estimaram o efeito do tamanho das turmas no resultado
académico dos alunos e Black [61] que avaliou a disposigao dos pais de pagar mais por me-
lhores escolas ao comparar pregos das casas proximas a diferentes escolas. Segundo Hanh,
Todd e Van der Klaauwn [31], a grande vantagem do RDD frente a outras abordagens
quasi-experimentais é que ela torna irrelevantes algumas questoes acerca da especificacao
do modelo, como a escolha de variaveis para incluir no modelo e a identificagdo de sua
forma funcional, como detalharemos a seguir.

A Figura 2.1 ilustra o principio basico do método. Na auséncia do tratamento, a
distribuicao do resultado em func¢ao de X é suave. Na presenca do tratamento, a existéncia
de uma descontinuidade no ponto de corte indica o efeito causal do tratamento. O efeito
médio do tratamento no ponto de corte é dado pela amplitude dessa descontinuidade.
Por estar diretamente relacionada ao presente projeto de pesquisa, a abordagem RDD
sera apresentada com um pouco mais de detalhes nas préximas subsessoes, incluindo
a apresentacao de alguns avancgos recentes acerca do método, presentes na literatura.
Para detalhamento do método, utilizaremos a notacao matematica utilizada por Imbens
e Lemieux em [47]. Além disso, o trabalho de Imbens e Lemieux [47] também apresenta

um guia para aplicacao pratica do método e uma boa relagao de referéncias.
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Figura 2.1: Tlustragao do principio do método RDD (adaptado) (Fonte: [62]).

Sharp RDD versus Fuzzy RDD

No RDD, a elegibilidade para participagao no programa ¢ determinada pelo valor da
covaridvel X; (conhecida na literatura como running variable e traduzida para varidvel de
controle nesse trabalho). O tipo de relagao entre a varidvel de controle e a probabilidade
das unidades receberem o tratamento determina o tipo de abordagem a ser seguida. No
Sharp Regression Discontinuity Design (SRDD) a probabilidade salta de 0 para 1 no ponto
de corte. No Fuzzy Regression Discontinuity Design (FRDD) a probabilidade pode saltar
de um valor maior que zero para um valor menor que 1. Conforme a notacao utilizada
em [47], seja W; € {0, 1}, a varidvel que representa a presenga do tratamento na unidade
1, onde W; = 1 quando a unidade foi tratada e W; = 0 em caso contrario. O resultado

obtido pela unidade ¢ pode ser expresso pela equagao 2.6.

Y;(0) [ Wi =0

V(1) | W, =1 28)

n:(l—m)~yi(0)+(l/[/i).yi(1):{

Ou seja, se X; estda acima de um determinado ponto de corte, a unidade ¢ participa
do programa (W; = 1), caso contrério, nao (W; = 0). O exemplo anterior corresponde ao
modelo Sharp RDD, onde o tratamento ¢ totalmente determinado pela covariavel (X;).
Entretanto, a participacao no tratamento ou programa pode ser apenas parcialmente
determinada pela variavel de controle. Nesse caso, tem-se o que é chamado na literatura
de Fuzzy RDD. Na Figura 2.2, a diferenca entre as variacoes Sharp e Fuzzy ¢ ilustrada.
Em ambos os casos, se a distribuicao de X; é suave e continua, qualquer descontinuidade
na distribuicdo condicional do resultado como uma funcao de X; pode ser interpretada

como uma evidéncia de um efeito causal do tratamento.
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Figura 2.2: Sharp e Fuzzy RDD.

No SRDD, a atribuicao do tratamento W; é uma funcao deterministica da variavel de

controle X; conforme a expressao 2.7.

(2.7)
W; =0 | X, <c

Assim sendo, a esperanga condicional do resultado que representa o efeito médio do tra-
tamento no ponto de corte é dado pelo estimador apresentado na equagao 2.8 [47], sendo
que Y representa o resultado de interesse, X representa a variavel de controle e ¢ é o

ponto de corte.
TSRD = lim+E[Y | X =2]— lim E[Y | X = z] (2.8)
r—rC

T

Na equagao 2.8, lim, ,.+ E[Y | X = z] representa o limite da esperanga condicional do
resultado do grupo de tratamento quanto a variavel de controle esta logo acima de ¢. De
modo andlogo, lim, .- E[Y | X = z], é o limite da esperanca condicional do resultado do
grupo de controle, quando X esta logo abaixo de ¢. Em outras palavras, este estimador
corresponde a diferenca da esperanca condicional do resultado no ponto de corte, a direita
e a esquerda.

No FRDD, é possivel haver uma mudanga menor na probabilidade do tratamento
no ponto de corte. Por exemplo, seja um determinado programa social no qual pessoas
acima de determinada idade (ponto de corte) sao elegiveis, mas a efetiva participagao
no programa ¢é opcional. Alguns individuos elegiveis podem optar por nao participar do
programa. neste caso, a probabilidade saltaria de zero para um nimero menor que um.
Considerando esta probabilidade, obtém-se o seguinte estimador representado ela equagao

2.9 [47].
lim, ,.+ E[Y | X = 2] — lim, ,.- E[Y | X = 1]
lim, ..+ EW | X = 2| — lim, ,.- E[W | X = z]

(2.9)

TFRD =

17



Este estimador (7prp) é bastante similar ao 7srp, mas, no denominador, ele considera

a descontinuidade na probabilidade da atribuigao ao tratamento (V).

Abordagens paramétricas versus nao paramétricas

No método RDD, a avaliagao do impacto no ponto de corte passa pela determinacao
dos limites presentes nas expressoes de Tgrp ou Tpgrp Vistas anteriormente. Segundo
Jacob et al. [62], os métodos disponiveis para calcular estes limites incluem abordagens
paramétricas e nao paramétricas, entretanto, as abordagens paramétricas trazem consigo
a necessidade do pesquisador estipular a forma funcional da relacdo entre o resultado que
se pretende avaliar e a variavel de controle. No caso das abordagens nao paramétricas,
essa necessidade nao existe.

Em 2001, Hanh, Todd e Van der Klaauwn [31] propéem uma abordagem para de-
terminacao do efeito médio do tratamento no ponto de corte baseada na entao recente
técnica de regressao linear local, que evita a baixa capacidade de estimativa na borda da
técnica de regressao por kernel que vinha sendo usada até entdo. Essa abordagem ficou
conhecida como HTV (referéncia ao nome dos autores) e, segundo Imbens e Lemieux [47],
tornou-se a abordagem recomendada de estimativa RDD.

Sobre a ordem da polinomial a ser utilizada na regressao linear local, estudos recen-
tes [63] advogam que polinomiais de baixa ordem sao preferiveis frente as polinomiais de

alta ordem, em razao da sensibilidade em relacao a ordem da aproximagao polinomial.

Determinacao do bandwidth

Para aplicar a regressao linear local é necessario escolher uma faixa (conhecida na li-
teratura como bandwidth) para restringir as observagoes a serem utilizadas na regres-
sao [47, 62]. Por um lado, uma faixa muito larga, que inclua observagoes muito distantes
do ponto de corte, pode conduzir a estimativas enviesadas. Por outro lado, faixas muito
estreitas tendem a reduzir drasticamente a precisao das estimativas [62].

Até 2010, a maioria dos estudos com RDD usavam um critério baseado em valida-
¢ao cruzada (na literatura conhecido como cross-validadion) para selecionar a largura de
faixa que mais ajusta os dados, entretanto, em 2011, Guido Imbens e Karthik Kalyana-
raman apresentaram um procedimento para escolha do bandwidth para o estimador RDD
(conhecido na literatura como procedimento IK) [64] que foi largamente aceito pelos pes-
quisadores do tema. A abordagem anterior baseada em cross-validation tentava escolher
o bandwidth que minimizava uma aproximagao do erro médio integrado (MISE) que é
6timo para ajustar uma curva sobre todo o suporte dos dados. Ao invés disso, Imbens

e Kalyanaraman propuseram um procedimento que minimiza o erro quadratico médio
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(MSE) do estimador na fronteira do ponto de corte. Segundo os autores, a nova aborda-
gem se mostra mais adequada para o RDD porque o estimador 7zpp consiste justamente
na diferenca do resultado de duas regressoes em lados opostos de um determinado ponto
no limite desse ponto e ndo em todo o suporte dos dados. Em comparagoes com diferen-
tes versoes do método anterior realizadas pelos autores por meio de simulagoes e anélises
com dados realistas [64], o novo procedimento se mostrou adequado. O novo procedi-
mento apresentou erro padrao e viés equivalentes ou melhores que os métodos vigentes a

época.

Sharp e Fuzzy Kink Regression Designs

Uma caracteristica comum de muitas politicas puiblicas é a presenca de uma dobra (kink)
ou multiplas dobras na relacao entre a variavel de controle e o resultado de interesse [65]. O
valor dos beneficio por desemprego, por exemplo, ¢é tipicamente definido por uma férmula
que depende dos ganhos prévios. Card et al. [65] discutem esta questao e caracterizam
uma ampla classe de modelos nos quais o “ Regression Kink Design” (RKD, or RK Design)
prové inferéncias validas sobre o efeito médio do tratamento. As figuras Figura 2.3 e
Figura 2.4 extraidas do trabalho de Card et al. [65] ilustram a ocorréncia de dobras na
relacdo empirica entre o valor didrio médio em euros dos beneficios por desemprego na
Austria e os ganhos anuais. Nos dois graficos a escala horizontal foi ajustada para que
a dobra ocorra no ponto zero. E possivel observar um aumento da inclinacdo quando o
rendimento ultrapassa o ponto de corte inferior (7'min) e uma redugao quando ultrapassa

o limite superior (T'max).

Bottom Kink Sample
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Figura 2.3: Kink RDD - Exemplo de dobra inferior (Fonte: [65]).
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Figura 2.4: Kink RDD - Exemplo de dobra superior (Fonte: [65]).

Intervalos de confianga robustos

O método para selecao 6tima do bandwidth é baseado na minimizacao do erro quadratico
médio no ponto de corte [64], como visto anteriormente. Calonico et al. [66] alegam
que este seletor produz intervalos de confianga que podem ser enviesados, com cobertura
empirica abaixo do seu valor nominal. Eles propuseram um intervalo de confianca mais
robusto, baseado em argumentos tedricos que se aplica a SRDD, FRDD e suas versoes
Kink, usando um estimador com correcao de viés em conjunto com um novo estimador de

erro padrdo. Estes procedimentos estdo disponiveis em um pacote® R descrito em [38].

Covariaveis

Segundo Imbens e Lemieux [47], é possivel que, em determinados estudos, existam co-
varidveis adicionais (além da varidvel de controle) que possam ser usadas para reduzir o
viés e aumentar a precisao das estimativas RDD. Os autores demonstram que apesar da
redugao no viés nao ser significativa quando o bandwidth é pequeno, ele pode se tornar
importante a medida em que o bandwidth aumenta. Adicionalmente, os autores afirmam
que a inclusao de covaraveis pode aumentar a precisao, se elas forem correlacionadas com
o resultado potencial.

Em 2016 Calonico et al. [67] examinaram as propriedades de um estimador polinomial
local que incorpora covariaveis discretas e continuas e mostraram que esse estimador

ajustado por covaridaveis se mantém consistente com o estimador padrao para o efeito do

20 pacote rdrobust: Robust Data-Driven Statistical Inference in Regression-Discontinuity Designs
estd disponivel no repositorio oficial do R em https://cran.r-project.org/web/packages/
rdrobust/index.html
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tratamento. Adicionalmente, eles conseguiram uma reducao de 5% a 10% no tamanho
dos intervalos de confianga. Esses procedimentos também se aplicam a SRDD, FRDD e

suas versoes Kink.

Validade Externa e Interna

Segundo Imbens e Lemieux [47], o grande atrativo do RDD é o alto grau de validade
interna que pode ser obtido com um relativamente baixo niimero de pressupostos, quando
comparado a outras abordagens quasi-experimentais. Em contrapartida, os autores tam-
bém destacam que a validade externa do método é inferior a outras abordagens e estéd
limitada a regiao préxima ao ponto de corte. Tais caracteristicas tornam o método es-
pecialmente 1til para realizar avaliagcoes de impacto em determinadas subpopulagoes ou
para avaliar a pertinéncia de pequenos ajustes no ponto de corte de politicas (alteragao
da idade limite para recebimento de um determinado beneficio, por exemplo).

O alto grau de validade interna do RDD também é mencionado por Jacob et al. [62].
Entretanto, os autores destacam que, para que tal validade interna seja obtida, com
resultados proximos ao dos métodos experimentais, alguns cuidados precisam ser tomados

pelo pesquisador:

a variavel de controle nao pode ser manipulada, causada, nem influenciada pelo

tratamento;

e o0 ponto de corte é exdgeno, ou seja, ¢ determinado independentemente da variavel

de controle;

e nada além do tratamento e do resultado pode ser descontinuo no intervalo de analise,
caso contrario, o resultado poderia ser atribuido a outro fator que nao o tratamento

em estudo;

e na auséncia do tratamento, a relagao entre o resultado e a variavel de controle deve

ser continua.

Segundo McCrary [68] a questao da ndao manipulagdo da varidvel de controle é um
importante requisto. O valor do ponto de corte nao deve ser definido em um determi-
nado ponto de modo a incluir ou excluir individuos especificos. Da mesma forma, os
interessados nao devem adulterar o seu valor para ser incluido ou excluido do grupo de
tratamento. Em seu trabalho, o autor demonstra que o uso de variavel de controle mani-

pulada pode conduzir a resultados fortemente enviesados e propde um teste® para verificar

30 teste de McCrary é implementado no pacote rdd: Regression Discontinuity Estimation est4 dispo-
nivel no repositério oficial do R em https://cran.r-project.org/web/packages/rdd/index.
html
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a ocorréncia de manipulagdo na variavel de controle, baseado em um estimador para a
descontinuidade da funcao de densidade da variavel de controle no ponto de corte. Esse
teste € implementado por meio da estatistica do teste de Wald com a hipotese nula de que
nao ha descontinuidade. A negacao da hipdtese nula neste caso indica que houve mani-
pulacao da variavel de controle tendo em vista alterar artificialmente a probabilidade de

participacao no tratamento.

2.2 Integracao e Pareamento das Informacoes

Em um trabalho de avaliacao de impacto a partir de bases de dados governamentais, um
dos primeiros desafios que precisara ser enfrentando ¢é a integracao dos dados disponiveis
e a sua disponibilizagdo em um ambiente computacional capaz de realizar as estimativas
de acordo com a abordagem escolhida. Outra dificuldade importante para o pesquisador
que pretende trabalhar com bases governamentais serd o pareamento dos registros (em
inglés, record linkage) das diversas fontes, antes da aplicagdo do método, uma vez que
sistemas distintos muitas vezes nao compartilham as mesmas chaves de identificacao.
Para exemplificar estes problemas, pode-se citar o trabalho de 2016 de Paiva et al. [69]
no qual os autores abordam as dificuldades inerentes a anélise de dados governamentais,
principalmente no que se refere a diversidade das origens e propoem uma arquitetura capaz
de controlar todas as fases do processo de integragao dos dados de um portal corporativo.
Nessa Secao sera apresentada a fundamentacao tedrica acerca de integracao e pareamento

de informacoes, dois temas bastante relacionados entre si.

2.2.1 Integracao das Informacoes

Em diversas situacoes nas quais o pesquisador deseje realizar avaliagoes a partir de dados
governamentais, as bases de dados a serem utilizadas poderao estar em ambientes de
bancos de dados distintos e heterogéneos. No caso do presente trabalho, por exemplo,
as bases de dados do Cadastro Unico e a folha de pagamento do PBF encontram-se
disponiveis no TCU em banco de dados Oracle, enquanto a base RAIS encontra-se em
banco de dados SQL Server. O tamanho das bases envolvidas também é um aspecto
que requer atencao nesse e muito possivelmente em outros trabalhos baseados em dados
governamentais. Por exemplo, a maior tabela do Cadastro Unico possui 300 milhdes de
registros, a folha de pagamentos do PBF gera 40 milhdes de registros por més e a RAIS
possui 400 milhoes de registros por ano, conforme consultas realizadas nas proprias bases.

Trata-se, portanto, de um problema complexo de integracao de dados. Segundo Berns-
tein e Haas [70], a integragao de informagoes é uma das atividades que mais consomem

recursos das empresas que lidam com tecnologia da informacao, correspondendo até a
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40% de seus orgamentos. Os autores destacam também que o gasto com aquisicao de
software representa apenas uma parte dos custos, uma vez que muito esfor¢o é dispen-
dido em atividades de movimentacao, e padronizacao de dados. Ainda segundo Bernstein
e Haas [70], existem diversas abordagens para lidar com este tipo de problema. A seguir
sao relacionadas, dentre as abordagens identificadas pelo autores, as mais relevantes no

contexto do presente trabalho.

e Carga de Data Warehouse. Um Data Warehouse é um banco de dados que
consolida informacoes de diversas fontes [71]. Normalmente, ferramentas de Extract-
Transform-Load (ETL) sao utilizadas para resolver este problema, simplificando a
tarefa de escrever scripts. Segundo Kabiri e Ciadmi [72], o ETL desempenha um
papel critico em um ambiente de Data Warehouse. Ainda segundo os autores, o
ETL é responséavel por coletar dados de fontes diversas e realizar a uniformizagao de
formato quando os dados provem de fontes heterogéneas, realizar as transformagoes
légicas necessarias conforme as especificagoes do negbcio e carregar os dados no

banco de dados de destino.

e Virtual Data Integration. Enquanto as ferramentas de ETL transferem fisica-
mente os dados de um ou mais ambientes de banco para outro, na abordagem Virtual
Data Integration é fornecida uma visao integrada dos dados, sem necessidade de re-
alizar movimentagoes fisicas. Tais solugoes de Virtual Data Integration fornecem
um mediador [73] que recebe as consultas dos usudrios, repassa as consultas para as

diversas fontes de dados, consolida as respostas e devolve o resultado consolidado.

e Message Mapping. Segundo Bernstein e Haas [70] middlewares orientados a
mensagem ajudam a integrar aplicagoes desenvolvidas independentemente, movendo
mensagens entre elas. Duas linhas de produtos com essa abordagem bastante co-
nhecidas no mercado sdo o Enteprise Application Integration System (EAI) e o

Enterprise Service Bus [74].

Bernstein e Haas [70] ainda citam as seguintes abordagens: Mapeamento Objeto-
Relacional e Gerenciamento de Portais. Dada a necessidade de disponibilizagao dos dados
integrados em um ambiente propicio a execugao dos algoritmos de estimagao de impacto,
a abordagem baseada em ETL se mostra a mais adequada para o presente projeto de

pesquisa.

2.2.2 Pareamento das Informacoes

No caso do projeto em questdo, as bases de dados do Cadastro Unico e a Folha de Pa-

gamentos compartilham uma mesma chave comum, entretanto, nao existe uma chave
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confiavel comum entre a RAIS e as outras duas bases e, para a realizacao da anélise de
impacto, é importante determinar com seguranca se beneficiarios do PBF conseguiram
alcancar o trabalho formal, ou seja, se possuem declaracao da RAIS no ano sob analise
ou nao. Trata-se de um problema tipico de pareamento de registros, ou Record Linkage,
em inglés.

Winkler [75] define Record linkage ou matching computadorizado como sendo a ciéncia
de relacionar mesmas entidades usando identificadores imperfeitos como nome, enderego
e data de nascimento. No Brasil, esse problema de pareamento de dados entre bases
governamentais é, infelizmente, muito comum, pela falta de um identificador tnico de
pessoas que seja compartilhado entre todas as bases de dados de politicas publicas. Por
exemplo, nas bases da Receita Federal a chave de identificacao de pessoas fisicas é o Codigo
de Pessoa Fisica (CPF). J4 nas bases da Previdéncia Social, a chave de identificagao é
o Numero de Identificagdo do Trabalhador (NIT). Nas bases referentes as politicas de
trabalho, a chave de identificagdo é o Programa de Integracao Social (PIS). Algumas
politicas publicas ainda possuem identificagdo prépria como é o caso do PBF. No caso
do PBF, apesar de a base de dados possuir os atributos CPF e NIT, a informacao ali
presente nao é confidvel, com ocorréncia de valores nulos e até mesmo valores repetidos
entre pessoas diferentes. O mesmo ocorre com a RAIS, que também traz o atributo CPF,
além do PIS.

Segundo Winkler [75], a preparacao prévia dos dados possibilita estruturar unifor-
memente nomes, enderegos e outros campos em seus componentes de modo possibilitar
aplicar os métodos tedricos de pareamento. Ainda segundo Winkler [75], a padronizagao
pode trazer mais resultados que o uso de algoritmos sofisticados de pareamento. Um
exemplo de padronizacao aplicado ao problema do presente projeto de pesquisa é a uni-
formizacio do campo CPF presente tanto no Cadastro Unico quanto na RAIS em um
campo de 11 posi¢oes com zeros a esquerda.

Em relacao a campos textuais, conforme [76] dentre as abordagens para comparagao
existentes destacam-se os tratamentos fonéticos como o Soundex e o NYSIIS.

Em seu trabalho, Winkler [75] também prové uma visao geral sobre os métodos estatis-
ticos que se mostraram efetivos no pareamento de informagoes. Segundo o autor, as ideias
bésicas por tras dos métodos de matching foram formalizadas por Fellengi e Suntera [77]
e passam pela determinacao de uma nota (score) e 2 pontos de corte (threshold). Para
pares de registros cujo score é igual ou superior que ao maior ponte de corte, tem-se um
match. Para pares cujo score fica entre os dois pontos de corte, tem-se uma possibilidade.
Para os demais casos tem-se o nao match.

Os principais métodos de pareamento utilizam abordagens nao-supervisionadas, uma

vez que dados para treinamento normalmente nao estao disponiveis em projetos de record
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linkage [75]. Para estimacao da taxa de falsos matchs sdo utilizados métodos estendidos
com abordagens ndo-supervisionadas e semi-supervisionadas?, tendo as tltimas maior

acuracia.

2.3 Processamento Paralelo e RDD

Dado o volume de dados envolvido no presente trabalho e a complexidade dos algoritmos
de estimacao de impacto de programas, é importante que os softwares utilizados nas
estimativas aproveitem eficientemente os recursos de hardware disponiveis, para otimizar
o tempo de processamento. De acordo com levantamento e analise comparativa realizados
em 2016 [36], os softwares de estimacao RDD de c6digo aberto disponiveis em linguagem
de programagao R® sdo os pacotes rdd [37], rdrobust [38] e rddtools [39]. Conforme pode
ser facilmente verificado pela andlise dos softwares, nenhum deles suporta nativamente
processamento multithread e, portanto, nao aproveitam de forma eficiente os recursos dos
processadores atuais.

Segundo Cerroti [78], a evolugao dos processadores levou ao desenvolvimento das atu-
ais Central Processing Units (CPUs) multicore (em portugués, Unidades Centrais de Pro-
cessamento multi-nicleo), que sdo confidveis e estdo disponiveis a baixo custo. Cerrotti
acrescenta que para que possam aproveitar ao maximo tamanho poder de processamento,
os desenvolvedores de sistemas precisam conhecer a fundo o funcionamento da arquitetura
multicore. A plataforma R [35], por exemplo, possui o pacote doMC' [79] que possibilita
a realizacao de loops em paralelo em maquinas multicore, entretanto, os algoritmos de
estimacao RDD nao utilizam este recurso.

Segundo Hasanov [80], a multiplicagdo de matrizes é muito frequente em algoritmos
numéricos de algebra linear e ¢ um dos mais estudados problemas na computagao de alta
performance. De fato, por utilizar regressao linear local [31] os algoritmos de estimagao
RDD langam mao de rotinas internas de multiplicacao de matrizes, especialmente para
o calculo dos intervalos de confianca das estimativas. Quanto maior for a quantidade de
dados utilizados na regressao linear local, maior serd a ordem das matrizes multiplica-

das, resultando em significativo consumo de processamento. Conforme Hasanov [80], a

40s termos supervisionado e nio-supervisionado sio amplamente utilizados em mineracio de dados
para descrever a forma com o algoritmo aprende com base nos dados [75]. Quando o aprendizado ocorre
a partir de um conjunto dados pré-classificados tomados como exemplo (os chamados dados de treina-
mento), tém-se o aprendizado supervisionado. Quando o aprendizado ocorre sem que sejam fornecidos
dados de treinamento, tém-se o aprendizado nao supervisionado. O termo semi-supervisionado ¢ utilizado
em |[75] para descrever situagoes nas quais subconjuntos de pares sao revisados por por especialistas e as
probabilidades de match sao reestimadas em um processo iterativo

°R [35] é a linguagem e ambiente para computagdo estatistica open-source preferida por economis-
tas [40]. Ver discussao na subsecao 1.1.3.
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otimizacao de tais procedimentos é fundamental para reducao do tempo total de proces-
samento.

Seja a multiplicacdo de matrizes representada na expressao 2.10. Um método simples
de multiplicacao de matrizes em paralelo consiste em dividir a primeira matriz por linhas
e depois multiplicar cada bloco pela segunda matriz (equagoes 2.11 e 2.12). O resultado
final é obtido combinando as matrizes resultantes em 2.11 e 2.12 por linha, na mesma

ordem em que os blocos foram divididos

[an a12] _ -b11 b12_ _ [anbn + ai2ba1  a11biz + aiaba (2.10)
agt 2| [ba1 oz ag1b11 + a2bo1  a21b1z + azobao
Bloco 1: ) )

[an a12} : Z: ZZ = [anbn + azbor  aibiz + G12b22} (2.11)
Bloco 2: _ -

[am a22} : i: z;z = [ambn + agbor  azbix + a22b22} (2.12)

No exemplo anterior, os blocos tém o mesmo numero de linhas, mas isto nao é um
requisito. Para melhores resultados, a primeira matriz deve ser dividida em tantos blocos
quanto forem os processadores disponiveis.

No presente trabalho, foi utilizado o algoritmo descrito acima em conjunto com a
infraestrutura de processamento paralelo provida pelo pacote doM C' para dotar um algo-
ritmo de estimacao de recursos de processamento paralelo. O algoritmo e os resultados
obtidos em estimag¢des RDD sobre dados simulados e do Bolsa Familia foram descritos em
um artigo [81] que foi publicado nos anais da International Joint Conference on Neural
Networks de 2017 (IJCNN 2017), na sessdo especial Large Datasets and Big Data Analy-
tics: Theory, Methods, and Applications. Além de detalhar o algoritmo utilizado, o artigo
demonstra, por meio de dados simulados e reais, que em um cenario de alta variancia,
a utilizacao de grandes bases de dados é muito importante para melhorar a qualidade
das estimatitivas. Os resultados indicam que, com um dataset de mais de 13 milhoes
de registros com informagoes sobre trabalhos de jovens do PBF e com um servidor com
10 cores, o algoritmo paralelo apresentou um tempo de execucao 6 vezes melhor que o

algoritmo sequencial, sem alterar as estimativas.

2.4 Trabalhos Relacionados

O RDD ¢ um método que, quando corretamente aplicado, pode gerar resultados bastante

proximos aos da abordagem experimental [62]. Especialmente na avaliagdo de programas
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de transferéncia condicionada de renda como ¢é o caso do PBF, o método é muito utilizado.

No trabalho An FEwvaluation of the Performance of Regression Discontinuity Design
on PROGRESSA [21], j4 mencionado anteriormente, os autores aproveitaram a forma
utilizada para implantagdo do programa de transferéncia condicionada de renda PRO-
GRESSA no México, para fazer uma avaliagao da performance do RDD. O PROGRESSA
foi implantado de forma gradativa, e a escolha das cidades nas quais o programa seria
inicialmente implantado foi feita de forma aleatéria. Essa caracteristica da implantacao
do programa mexicano, nao muito comum em outros paises, favoreceu sobremaneira a
elaboracao de estudos experimentais. Assim sendo, os autores aplicaram o método Sharp
Regression Discontinuity Design (SRDD), aproveitando uma descontinuidade no critério
de elegibilidade do programa e compararam o resultado obtido com o método experimen-
tal. O trabalho concluiu que os resultados dos dois métodos foram equivalentes, sendo o
RDD um excelente estimador do resultado experimental.

Existem muitos trabalhos recentes de avaliacao de programas de transferéncia condici-
onada de renda utilizando RDD. Filmer e Schady [29] analisaram o impacto do programa
de transferéncia de renda do Camboja na frequéncia escolar, utilizando Sharp Regression
Discontinuity Design (SRDD). Barrientos e Villa [28] examinaram o impacto do Familias
en Accion da Coldmbia no mercado de trabalho. Scarlato et al. [82] investigaram os efei-
tos do programa Chile Solidario no mercado de trabalho, considerando uma perspectiva
por género.

De todos os trabalhos localizados durante a pesquisa bibliografica que subsidiou a
elaboracao desse projeto, o trabalho “Conditional Cash Transfer and informality in Bra-
zil” [27] foi o mais correlato. Nele, os autores realizam uma avaliagdo de impacto do
PBF por meio do método Fuzzy Regression Discontinuity Design (FRDD) para avaliar
em que medida o programa afeta a escolha ocupacional dos beneficiarios no sentido de
torna-los mais propensos a optar por uma ocupacao formal ou informal. Para aplicagao
do FRDD, foi explorada a descontinuidade presente na regra de elegibilidade do programa
relacionada com o limite de idade das criangas. A andlise foi feita com base nos micro-
dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2006, do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Os resultados encontrados sugerem que o
programa nao tem impactos sobre a escolha ocupacional dos beneficiarios entre os postos
formais e informais. Este trabalho é particularmente interessante, pois estd estritamente
relacionado com o tema do presente projeto de pesquisa. Entretanto, existem algumas

diferencas entre as abordagens que merecem destaque:

1. os autores utilizaram dados de pesquisa (PNAD) como fonte de informagoes, en-
quanto que na presente proposta de trabalho, pretende-se langar mao de bases de

dados governamentais disponiveis no ambiente do TCU, como o proprio Cadastro
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Unico, a Folha de Pagamentos do PBF e a RAIS para verificar a o ingresso no

trabalho formal;

2. os autores avaliaram o impacto do programa na opcao de trabalho do responséavel
familiar, enquanto que aqui pretende-se avaliar os efeitos do programa na inser-
¢ao no mercado de trabalho dos jovens beneficidrios ao alcancarem a idade adulta,

configurando uma avaliacao de impactos no médio prazo;

3. no trabalho de Barbosa e Corseuil [27], foi utilizada a idade do filho mais novo
do grupo familiar em bimestres como variavel de controle, enquanto que no pre-
sente trabalho pretende-se utilizar a idade dos proprios individuos. Adicionalmente,
pretende-se utilizar a idade em dias, de modo a suavizar a distribuicao do resultado

em funcao da variavel de controle.

Dentre as diferencas relacionadas, a utilizacao de bases governamentais como fonte
de informacdes representa um diferencial significativo do presente trabalho. O Cadas-
tro Unico contempla informacoes sobre beneficidrios de programas sociais implementados
pelo governo brasileiro. Acerca do bolsa familia, ele contempla a totalidade das familias
atendidas pelo programa, com informagoes pormenorizadas sobre os grupos familiares e
individuos, incluindo dados sobre moradia e renda declarada. A Folha de Pagamentos
registra os pagamentos realizados a todos os beneficiarios com detalhamento dos depen-
dentes familiares. Ja a RAIS apresenta as informagoes declaradas pelos empregadores
sobre seus empregados em um periodo de um ano. A declaragao anual da RAIS é uma
obrigagao de todos os empregadores brasileiros [83], entretanto, analisando a base de da-
dos disponivel no TCU é possivel verificar que existem alguns erros cadastrais e omissoes.
A forma como tais problemas foram enfrentados serd apresentada na secao 3.1. Mesmo
com esses problemas, a utilizacao de tais bases trouxe vantagens para a abordagem de

estimacao RDD como sera apresentado no capitulo 4.
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Capitulo 3
Metodologia

A metodologia utilizada no presente projeto de pesquisa corresponde a uma adaptagao
do processo recomendando por Imbens e Lemieux [47] com a incorporagao de um deta-
lhamento dos aspectos relativos a fase de obtencao e preparacao dos dados, em razao da
complexidade relativa a utilizacao de grandes bases governamentais. Foi incluida também
uma fase de avaliacdo e adaptacao de ferramentas, em razao do grande volume de dados
envolvido.

As secoes desse capitulo apresentam as etapas da metodologia utilizada no presente
projeto de pesquisa, contemplando todas as atividades do projeto, incluindo a obtencao
dos dados (Secao 3.1), avaliacao e refactoring de ferramentas (Segao 3.2) e a realizagao
das anélises RDD (Segao 3.3).

3.1 Obtencao e Preparacao dos Dados

Nesta secao é descrito todo o processo de obtencao e preparacao de dados até a monta-
gem dos datasets adequados a realizagao da andlise RDD sobre o PBF. O processo aqui
descrito foi totalmente automatizado utilizando o ferramental de integracao de dados dis-
ponivel no TCU, especificamente o Informatica PowerCenter'. Optou-se por desenvolver
uma sistematica parametrizavel, de modo a possibilitar a montagem de datasets com
diferentes combinagoes de periodos, viabilizando a realizacdo de uma série de analises
RDD diferentes. Por exemplo, é possivel parametrizar o processo para combinar dados
do Cadastro Unico de 2013 com dados da RAIS de 2014 e assim verificar o impacto do
programa sobre os jovens que completam 18 anos na transicao entre 2013 e 2014. Do

mesmo modo, pode-se facilmente parametrizar o fluxo para verificar a situacao dos jovens

1O PowerCenter é uma plataforma de integracdo de dados corporativos, dimensionavel e de alto desem-
penho fornecida pela Informatica. Detalhes em https://www.informatica.com/br/products/
data-integration/powercenter.html.
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que completam 18 anos entre 2014 e 2015. A abordagem utilizada possibilita ainda a
realizacao de analises de mais longo prazo, por exemplo, combinando dados do Cadastro
Unico de 2013 com os da RAIS de 2015, para verificar o impacto do programa sobre os
jovens que completam 18 anos entre 2013 e 2014 em relagdo ao mercado formal de 2015.
Essa caracteristica do processo é especialmente 1til para sua incorporacao a sistematica
de fiscalizacao continua do TCU, uma vez que pode ser reaproveitado para novas analises
ao longo do tempo, a medida em que novas massas de dados refrentes a novos periodos
vao chegando ao Tribunal.

Inicialmente, no tépico 3.1.1, sera apresentado o modelo de dados das bases envolvidas.
Na sequéncia (topico 3.1.2), serd apresentado o processo desenvolvido em PowerCenter

que contempla a integracao e o pareamento de informagoes.

3.1.1 Modelo de Dados

A Figura 3.1 apresenta um Diagrama Entidade-Relacionamento (DER) com as entida-
des necessarias para a obtencao dos dados. No DER sao apresentados os volumes das
principais entidades. A Figura 3.2 apresenta um Modelo Relacional (MR) simplificado,
no qual apenas os atributos utilizados de cada tabela sao apresentados, para facilitar
a visualizacdo. E importante destacar que as tabelas sao oriundas de sistemas diferen-
tes, e foram internalizadas no ambiente do TCU mediante importacao de arquivos texto,
disponibilizados pelos érgaos responsaveis pela gestao das respectivas politicas publicas.
Por esse motivo, a integridade referencial entre as tabelas nao é assegurada. As tabelas
com prefixo TB sdo oriundas do sistema Cadastro Unico. A tabela FOLHA BF corres-
ponde a folha de pagamentos do PBF, que é gerada por um sistema especifico. A tabela
RAIS_ EMPREGADOS contém a declaragao anual da RAIS.

O Cadastro Unico e a folha de pagamentos sio mantidos pela Caixa Economica Fede-
ral, assim sendo, as relagoes entre estas entidades possuem grau de confiabilidade elevado.
Ja a RAIS é mantida pelo Ministério do Trabalho, de forma que o relacionamento dessa
com as demais nao é confiavel e, portanto, nao foi representado no MR. Para vinculagao
dos dados da RAIS com os dados da Caixa Economica, foram utilizadas as estratégias
de record linkage apresentadas na Segao 3.1.2. Os atributos ANO_MES CARGA (Cad.
Unico e folha) e ANO_RALIS foram adicionados pelo TCU para separar os dados conforme
a periodicidade de envio de cada arquivo. Esses dois atributos nao serao repetidos nos
detalhamentos a seguir, mas fazem parte da chave logica das entidades, que contém dados

de mais de um periodo.
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[ RAIS_EMPREGADOS ]72 Milhdes
' Registros/ANO
10..n
10..1
[ 1 1l.n 1 0.n ]
TB_FAMILIA_1 H TB_PESSOA_04 I—‘ FOLHA_BF
1 40 Milhdes 1 145 Milhdes 25 Milhdes
Registros/Més Registros/Més Registros/Més
1
1

[ TB_DOMICILIO_02 ]

[ TB_DOCUMENTO_05 ]

Figura 3.1: Diagrama Entidade-Relacionamento (DER).

TB_FAMILIA_ 1

Contém os dados principais das familias cadastradas no Cadastro Unico, incluindo o valor
da renda média declarada. E importante destacar que nem toda familia do Cadastro
Unico é beneficidria do PBF, a participacdo no programa deve ser verificada na folha de
pagamento.

O atributo COD EST CADASTRAL FAM=3 indica que os dados da familia estao
devidamente atualizados conforme as regras do cadastro tinico. A chave de identificacao
da familia é o atributo COD FAMILIA.

TB__DOMICILIO_ 02

Contém informagoes sobre o domicilio da familia, que serao utilizadas para analises RDD

por segmentos (urbano ou rural, por exemplo). A chave de vincula¢ao com a entidade
TB_FAMILIA 1 é o atributo COD_ FAMILIA.

TB_PESSOA_ 04

Entidade principal dos membros da familia. Além do nome e data de nascimento, con-
tém o campo NUM__NIS PESSOA ATUAL, que representa o PIS/PASEP/NIT da pes-
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TB_FAMILIA_1

COD_FAMILIA: VARCHAR(11) NOT NULL [ PK]
IANO_MES_CARGA: VARCHAR(6) NOT NULL [ PK

COD_EST_CADASTRAL_FAM: VARCHAR(1)
VLR_RENDA_MEDIA_FAM: DECIMAL(9, 2)
COD_MUNIC_IBGE_2_FAM: VARCHAR(2)
(COD_MUNIC_IBGE_5_FAM: VARCHAR(5)
COD_MODALIDADE_FAM: VARCHAR(1)
COD_FORMA_COLETA_FAM: VARCHAR(1)
DTA_ENTREVISTA_FAM: DATE
NOM_LOCALIDADE_FAM: VARCHAR(76)
NOM_TIP_LOGRADOURO_FAM: VARCHAR(38)
NOM_TITULO_LOGRADOURO_FAM: VARCHAR(38)
NOM_LOGRADOURO_FAM: VARCHAR(76)
NUM_LOGRADOURO_FAM: VARCHAR(16)
DES_COMPLEMENTO_FAM: VARCHAR(22)
DES_COMPLEMENTO_ADIC_FAM: VARCHAR(75)
NUM_CEP_LOGRADOURO_FAM: VARCHAR(8)
NUM_CPF_ENTREVISTADOR_FAM: VARCHAR(11)
[TXT_OBS_ENTREVISTADOR_FAM: VARCHAR(256)
DT_CDSTR_ATUAL_FMLA: DATE
DT_ATUALIZACAO_FAM: DATE

TB_DOMICILIO_02

RAIS_EMPREGADOS

ANO_RAIS: NUMERIC(4)
CO_TIPO_INSC_ESTAB_RAIS: VARCHAR(1)
CO_CNPI_CEL: VARCHAR(14)

CO_PIS: VARCHAR(11)

NO_PARTIC_RAIS: VARCHAR(52)
CO_SEXO_RAIS: VARCHAR(1)
DA_NASCIMENTO_RAIS_DMA: DATE
CO_CTPS_NUMERO: VARCHAR(8)
CO_CTPS_SERIE: VARCHAR(S)

CO_CPF: VARCHAR(11)
DA_ADMISSAO_RAIS_DMA: DATE
DA_DESLIGAMENTO_RAIS_DM: DATE
CO_CAUSA_DESLIGAMENTO_RAIS: VARCHAR(2
VA_SALARIO_CONT_RAIS: NUMERIC(9, 2)
CO_TIPO_SALARIO_RAIS: VARCHAR(1)
QT_HORA_SEMANA_RAIS: NUMERIC(2)
VA_REMUNERACAO_JAN_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_FEV_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_MAR_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_ABR_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_MAI_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_JUN_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_JUL_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_AGO_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_SET_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_OUT_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_NOV_RAIS: NUMERIC(9, 2)
VA_REMUNERACAO_DEZ_RAIS: NUMERIC(9, 2)
CO_MUNICIPIO_IBGE: VARCHAR(7)
QT_MEDIA_SALARIO_MINIMO_ANO: NUMERIC(J.

TB_PESSOA_04

COD_PESSOA: VARCHAR(11) NOT NULL [ PK]
ANO_MES_CARGA: VARCHAR(6) NOT NULL [ PFK

COD_FAMILIA: VARCHAR(11) NOT NULL [ FK ]
COD_EST_CADASTRAL_MEMB: VARCHAR(1)
NOM_PESSOA: VARCHAR(70)
NUM_NIS_PESSOA_ATUAL: VARCHAR(11)

—ig COD_SEXO_PESSOA: VARCHAR(1)

DTA_NASC_PESSOA: DATE
COD_PARENTESCO_RF_PESSOA: VARCHAR(2)
COD_RACA_COR_PESSOA: VARCHAR(1)
NOM_COMPLETO_MAE_PESSOA: VARCHAR(70)
NOM_COMPLETO_PAI_PESSOA: VARCHAR(70)
COD_LOCAL_NASCIMENTO_PESSOA: VARCHAR(1)
SIG_UF_MUNIC_NASC_PESSOA: VARCHAR(2)
IND_UF_MUNIC_NASC_PESSOA: DECIMAL(1)
COD_IBGE_MUNIC_NASC_PESSOA: VARCHAR(7)

\_____________I

FOLHA_BF

ID: NUMERIC(10) NOT NULL [ PK ]

ANO_MES_CARGA: NUMERIC(6) NOT NULL [ PFK

UF: VARCHAR(2)
RF_FOLHA: VARCHAR(7)
DATA_NASC_RL: DATE
NISTITULAR: VARCHAR(11)
COMPETFOLHA: VARCHAR(19)
VLRBASICO: NUMERIC(10, 2)
VLRBVG: NUMERIC(10, 2)
VLRBVN: NUMERIC(10, 2)
VLRVARO6: NUMERIC(10, 2)
—SS{VLRVAR715: NUMERIC(10, 2)
VLRBVJ: NUMERIC(10, 2)

VLRBSP: NUMERIC(10, 2)
VLREXTRA: NUMERIC(10, 2)
VLRTOTAL: NUMERIC(10, 2)
ENDERECO: VARCHAR(124)
BAIRRO: VARCHAR(40)

CEP: VARCHAR(9)

LOCALIDADE: VARCHAR(40)
NISDEPENDENTE: NUMERIC(11) [ FK ]
DEPENDENTE: VARCHAR(70)
IDADE: VARCHAR(S)

DTNASCDEP: DATE

SEXOTIT: VARCHAR(1)

SEXODEP: VARCHAR(1)
NUMDOMICFAMILIA: VARCHAR(11)
ESCOLA: VARCHAR(80)
VLRVARO15: NUMERIC(10, 2)

’E t

TB_DOCUMENTO_05

COD_FAMILIA: VARCHAR(11) NOT NULL [ PFK]
ANO_MES_CARGA: VARCHAR(6) NOT NULL [ PFK

COD_PESSOA: VARCHAR(11) NOT NULL [ PFK]
ANO_MES_CARGA: VARCHAR(6) NOT NULL [ PFK]

COD_PREFEITURA: VARCHAR(13)
COD_LOCAL_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_ESPECIE_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
QTD_COMODOS_DOMIC_FAM: INTEGER
QTD_COMODOS_DORMITORIO_FAM: INTEGER
COD_MATERIAL_PISO_FAM: VARCHAR(1)
COD_MATERIAL_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_AGUA_CANALIZADA_FAM: VARCHAR(1)
COD_ABASTE_AGUA_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_BANHEIRO_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_ESCOA_SANITARIO_DOMIC_FAM: VARCHAR(1]
COD_DESTINO_LIXO_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_ILUMINACAO_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)
COD_CALCAMENTO_DOMIC_FAM: VARCHAR(1)

COD_FAMILIA: VARCHAR(11)
COD_IBGE_MUNIC_CERTID_PESSOA: VARCHAR(7)
COD_CARTORIO_CERTID_PESSOA: VARCHAR(15)
NUM_CPF_PESSOA: VARCHAR(11)
NUM_IDENTIDADE_PESSOA: VARCHAR(20)
DTA_EMISSAO_IDENT_PESSOA: DATE
SIG_UF_IDENT_PESSOA: VARCHAR(2)
SIG_ORGAO_EMISSOR_PESSOA: VARCHAR(8)
NUM_CART_TRAB_PREV_SOC_PESSOA: VARCHAR(7)
NUM_SERIE_TRAB_PREV_SOC_PESSOA: VARCHAR(5)
DTA_EMISSAO_CART_TRAB_PESSOA: DATE
SIG_UF_CART_TRAB_PESSOA: VARCHAR(2)
NUM_TITULO_ELEITOR_PESSOA: VARCHAR(13)
NUM_ZONA_TIT_ELEITOR_PESSOA: VARCHAR(4)

NUM_SECAO_TIT_ELEITOR_PESSOA: VARCHAR(4)

TB_ESCOLARIDADE_07

(COD_PESSOA: VARCHAR(11) NOT NULL [ PFK]
ANO_MES_CARGA: VARCHAR(6) NOT NULL [ PFK ]

(COD_PREFEITURA: VARCHAR(13)

(COD_FAMILIA: VARCHAR(11)
(COD_SABE_LER_ESCREVER_MEMB: VARCHAR(1)
IND_FREQUENTA_ESCOLA_MEMB: INTEGER
NOM_ESCOLA_MEMB: VARCHAR(70)
[COD_ESCOLA_LOCAL_MEMB: VARCHAR(1)
SIG_UF_ESCOLA_MEMB: VARCHAR(2)
NOM_MUNIC_ESCOLA_MEMB: VARCHAR(35)
(COD_IBGE_MUNIC_ESCOLA_MEMB: VARCHAR(7)
COD_CENSO_INEP_MEMB: VARCHAR(8)
IND_CENSO_INEP_MEMB: INTEGER
(COD_CURSO_FREQUENTA_MEMB: VARCHAR(2)
(COD_ANO_SERIE_FREQUENTA_MEMB: VARCHAR(2)
COD_CURSO_FREQUENTOU_PESSOA_M: VARCHAR(2
(COD_ANO_SERIE_FREQUENTOU_MEMB: VARCHAR(2.
COD_CONCLUIU_FREQUENTOU_MEMB: VARCHAR(1)

Figura 3.2: Modelo Relacional (MR).

soa, principal campo de identificacdo pessoal utilizado pela Caixa Economica, e, con-
sequentemente, utilizado para fazer a vinculagdo com a folha de pagamentos. O atri-
buto COD_PARENTESCO_RF PESSOA determina o grau de parentesco do membro
com o responsavel familiar (1-responsavel, 2-Conjuge, 3-Filho(a), 99-Outros). O atri-
buto COD_EST CADASTRAL_ MEMB=3 indica que os dados da pessoa estao devi-

damente atualizados conforme as regras do cadastro tinico. A vinculagao com a entidade
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TB_FAMILIA 1 é feita por meio do atributo COD_FAMILIA. A chave de identificagao
da pessoa é o atributo COD_PESSOA.

TB_ DOCUMENTO_ 05

Dados dos documentos das pessoas. Contém o CPF, que juntamente com NIS, nome, data
de nascimento, sexo e municipio, serd usado para realizar o pareamento com a RAIS. A
chave de vinculagao com a entidade TB_PESSOA 04 é o atributo COD PESSOA.

TB__ESCOLARIDADE_ 07

Informagoes sobre escolaridade das pessoas. Sera usada em analises RDD segmentadas

por grau de escolaridade e nivel de defasagem escolar. A vinculagdo com a entidade

TB_PESSOA 04 é feita pelo atributo COD_PESSOA.

FOLHA_BF

Contém os valores de beneficio devidos ao responsavel e a cada dependente das fami-
lias beneficidrias do PBF. E por meio desta entidade que é possivel verificar se um de-
pendente recebeu ou nao sua cota do beneficio naquele periodo. A vinculacdo com a
entidade TB_ PESSOA 04 é feita com o atributo NISDEPENDENTE. Em um mesmo
ANO _ MES CARGA, pode haver mais de um conjunto de lancamentos por familia de-

vido a langamentos retroativos, o processo de integragao deve considerar isso.

RAIS_ EMPREGADOS

Contém informagoes sobre a declaracao anual da RAIS acerca do trabalho formal no
Brasil. Além de dados de identificagdo, contém os valores recebidos més a més no ano
declarado. Uma mesma pessoa pode ter mais de um registro na RAIS no mesmo ano,
caso mude de emprego, por exemplo. Para verificar o valor formal total recebido més a
més pela pessoa, o processo de integracao deve tratar as eventuais duplicidades. A ligagao

com o PBF foi feita por meio de técnicas de record linkage.

3.1.2 Integracao e Pareamento de Dados

Conforme ja mencionado, a integracao de informagoes é uma atividade que consome mui-
tos recursos em projetos de tecnologia da informagao [70]. No caso do presente trabalho,
que envolve bases de dados heterogéneas e de grande volume, a integracao de dados reque-
reu especial atengao. Nesse topico, serd descrito, passo a passo, o processo de integracao

desenvolvido em PowerCenter, que tratou tanto da integracao logica das entidades quanto
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da questao da heterogeneidade dos ambientes, uma vez que a RAIS encontra-se em banco
de dados SQL Server e as demais entidades estao em banco de dados Oracle.

Dado o tamanho das bases, o processo foi segmentado em estdgios, com armazena-
mento de dados intermediarios, de forma a possibilitar o acompanhamento e reduzir o
consumo de recursos de memoria nas operagoes de juncao (joins). A Figura 3.3 apresenta
a visao do workflow de integracao e pareamento que contempla estagios de parametriza-
¢ao, selecao, integracao, padronizacao, pareamento e agregacao. Na figura, os estagios

foram numerados e uma descrigao de cada um deles é fornecida a seguir.

$tATCH. Statu...

Inicio FAMILIA_OK

$5T PESSDAE‘LG

MATCH

FRAMILIA_DK.S...
_RAIS Sta..

DEF_PERIODQ... PESS\D\X_BF_T___ STD_RAIS

Figura 3.3: Workflow de integracao e pareamento.

Estagio 1 - Parametrizacao

O primeiro estégio, representado na Figura 3.3 como uma calculadora (notacao do Power-
Center) possibilita selecionar os periodos que serdo utilizados para montagem do dataset
final. Possibilita indicar o ano de referéncia que sera utilizado para verificar o acesso
ao mercado formal na RAIS, além do més e ano de referéncia que sera utilizado para
obtencio dos dados cadastrais das familias e dependentes no Cadastro Unico. Adicio-
nalmente, possibilita indicar os meses de referéncia que serao utilizados para verificacao
do recebimento do beneficio pelos dependentes no ano base do Cadastro Unico e no ano
subsequente.

Esse estagio nao realiza acesso a dados, mas define variaveis que serao usadas em todos

os estagios subsequentes.

Estagio 2 - Selecao Inicial de Familias

O primeiro passo do processo que envolve acesso a dados é a selecao das familias segundo
os critérios definidos para melhor aplicacao da abordagem RDD. No caso, serao conside-

radas apenas as familias com dados cadastrais atualizados e nas quais todos os membros
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também estejam com dados em dia. Adicionalmente, optou-se por incluir apenas familias
compostas exclusivamente pelo responsavel familiar, filhos e, opcionalmente, um cénjuge,
para evitar a inclusdo de familias com outros tipos de dependentes, nas quais o efeito do
programa pode ser dissipado por pessoas sem direito a parcelas especificas ou nao cobertas
pelas condicionalidades do programa (avds, agregados, etc). Apenas dados corresponden-
tes ao més de referéncia do Cadastro Unico escolhido no passo de parametrizacio sio
considerados.

A Figura 3.4 representa este estagio. Pela imagem, pode-se perceber que é feita
a juncao das tabelas TB__FAMILIA 1 e TB PESSOA 04 e na sequéncia é feita uma
agregacao que realiza a contagem de cada tipo de membro e da quantidade de membros de-
satualizados. A exclusdo das familias com dados cadastrais desatualizados (COD__EST
CADASTRAL_FAM <> 3) é feita na juncao inicial, enquanto que a exclusao de familias
com membros desatualizados ou com membros que nao atendem aos critérios é feita pelo
filtro colocado apds a agregacao. Esse filtro exclui as familias que possuem algum mem-
bro com dados desatualizados (COD__EST CADASTRAL_MEMB <> 3) ou com algum
membro que nao seja responsavel, filho ou cénjuge (COD_PARENTESCO RF MEMB
= 99). O estagio é concluido com a gravacao das familias que atendem aos critérios na
tabela temporaria FAMILIA OK.

r [ AGG_FAMILIA =
L2 Agregader
¥ | Nome  Expressdo Agu... | Tipodedad...| ¢ =
TB_FAMILIA_1 v cop_FamILIA COD_FAMILIA Sm sting 0 4 ;ﬂg‘gﬁ,ﬁgﬁde’ A
Oracle) |*| CODZEST_CADASTRAL FAM COD_EST_CADASTRAL FAM Sm  sting 0 |
[*|  VLRRENDA_MEDIA FAM  VLR_RENDA_MEDIA_FAM Sm  decimal o || Tl Nome | Tipodedad...| C
*| COD_MUNIC_IBGE_2 FAM  COD_MUNIC_IBGE_2_FAM Sm  sting i *|  COD_FAMILIA varchar2 1
2 |*| COD_MUNICIBGE 5_FAM  COD_MUNIC_IBGE_5_FAM Sm sting D [*|  VLR.RENDA_MEDIA FAM  numberps) 9
50 | COD_MODALIDADE FAM  COD_MODALIDADE_FAM Sm sting ’ [*|  COD_MUNIC_IBGE_2 FAM varchar2 2
COD_FORMA_COLETA_FAM  COD_FORMA_COLETA_FAM Sm  sting D *|  COD_MUNIC_IBGE_5_FAM varchar2 5
TB_FA COD_PESS0A string @ *|  COD_MODALIDADE_FAM  varchar2 1
Pl [*| COD_PARENTESCO_RF_PE... string ¥ COD_FORMACOLETAF.. varchar2 1
- |*| CODZEST CADASTRAL ME stiing | QTD_MEMB number 15
|| aTD_MENE COUNT(COD_PESSOA) teger FRTRANS v\ QTD_MEMB_TIFG_1 number 15
| QTD_MEMB_TIPO_1 SUM(DECODE(COD_PARENTESC. integer v [*| QTD_MEMB_TIPO2 number 15
2 || aTD_MEMBITIPOZ2 ‘SUM(DECODE(COD_PARENTESC. integer 0 [*|  QTD_MEMB_TIPO_3 number 15
e | QTD_MEMB_TIPO_3 SUM(DECODE(COD_PARENTESC. integer ] I
QTD_MEMB_TIPO_89 SUM(DECODE(COD_PARENTESC. integer D
e | MAX_PARENTESCO MAX(TO_INTEGER(COD_PARENT. integer iC
TB_PESSOA_04 | MAXCEST_CADASTRAL MAX(TO_INTEGERICOD_EST_CA... integer D
(Oracle) | MIN_EST CADASTRAL MIN{TO_INTEGER({COD_EST CA. integer i
|| suM_PARENTESCO 83 sumidecode( ™ integer I
T [T

Figura 3.4: Selecao de familias.

Estagio 3 - Obtencao de Dados dos Membros e Informagoes sobre Beneficios

Esse estagio é responsavel por coletar os dados cadastrais de todos os membros das familias
selecionadas, além de informacgoes sobre o recebimento do beneficio no ano base utilizado
para o Cadastro Unico. O estagio é representado pela Figura 3.5, na qual se verifica que
inicialmente ¢é feita uma juncao envolvendo a tabela temporaria das familias selecionadas,
a tabela com informacoes sobre o domicilio da familia, as tabelas de dependentes e a

tabela com a folha de pagamentos do programa. A juncao realizada é uma jungao externa
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a esquerda que assegura que todas as familias selecionadas anteriormente serao incluidas
na selecao, mesmo que algum dado complementar nao esteja disponivel ou que nao haja
pagamentos de beneficio para o dependente. Além disso, a selecao de todas as tabelas

respeita a informagcao dos periodos indicada no estagio de parametrizacgao.

@7

## PESSOA_BF_TMP (Oracle) [=]

Nome | Bxpressdo | Tipo de dados | C. %
EFQ!,‘”A*OK‘O’ [»|  coD_FAMILIA COD_FAMILA  sting 11 [7] é’ fiare Detion =
*|  VLR_RENDA_MEDIA_FAM VLR_RENDA_..  decimal 9 »\ | T Nome | Tipo de dados | C...,
; *| COD_MUNIC_IBGE_2_FAM string 2 \» D COD_FAMILIA varchar? 1
7 »|  COD_MUNIC_IBGE_5_FAM sting 5 [nl B *|  VLR_RENDA_MEDIA_FAM numberips) 9 ||
| COD_IBGE COD_MUNIC_L.. ~ sting 7 [ +|  COD_IBGE verchar? 7l
*| QTD_MEMB QTD_MEMB double 15 |+ | QTD_MEMB number 15[
TE_DOMICILIO > QTD_MEMB_TIPO_1 QTD_MEMB_TI.. double 15 [» »|  GTD_MEMB_TIPO_1 number 15
_02 (Oracle) | QTD_MEMB_TIPO_2 QTD_MEMB_TI.. double 15 |7 ¥/ QTD_MEME_TIPO_2 number 15 |
[*| QTD_MEMB_TIPO_3 QTD_MEMB_TI.  double 15 [+ |  QTD_MEMB_TIFO_3 number 15[
pr *|  COD_LOCAL_DOMIC_FAM COD_LOCAL D... sting 1 | COD_LOCAL_DOMIC_FAM varchar2 i
C *| NOM_PESSOA NOM_PESSOA  sting 7 [ v NOM_PESSOA varcharZ 70
[*| COD_SEXQ_PESSOA COD_SEXO_PE . sting 1| 0 COD_SEXQ_PESSOA varchar? 1 []
TB_PESSOA 04 | DTA_NASC_PESSOA DTANASC PE.. datedime 29 || B  COD_PARENTESCO_RF_PESSOA varchar2 PH|_
Onde) - [ Diasiea DATE DIFF{ ... integer 10 [} g+ COD_RACA_COR_PESSOA varcharZ 1N
| IDADE (TO_INTEGER( .  integer 10 [ D DTA_NASC_PESSOA date 19
1 [*| COD_PARENTESCO_RF PESSOA  COD_PARENT.. sting 2 ] > DIASTBA number 15|
[*| COD_RACA_COR_PESSOA COD_RACA_CO... string 1 [ (*|  IDADE number 15
*|  NUM_CPF_PESSOA NUM_CPF_PES  sting 11 [¥] | NUM_CPF_PESSOA varchar? 118
TB_DOCUMEN | IND_POSSUI_CPF iif( isnull{ . integer 10 [* D IND_POSSUI_CPF number 15[
TO_5 (Oracle) [*] NUM_NIS_PESSOA_ATUAL NUM_NIS_PES... string 1 [r [*|  NUM_NIS_PESSOA_ATUAL varcharZ 1]
|*|  MAX_VLRBVG decimal 10 | gl VLR_VARIAVEL_017_1 number 15|
| MAX_VLRBVN decimal 10 || B[ VLR_GESTANTE_NUTRIZ_1 number 15[
i | VLR GESTANTE_NUTRIZ MAX_VLREVG-... decmal 10 ¥ " VLR_VARIAVEL CRIANCAS_1  number 15[
[*]  MAX_VLRVARDS decimal 10 [] B *| | VLR_BOLSA_JOVEM_1 number 15|
kX MAX_VLRVAR715 decimal 10 | | i IND_FREQUENTA_ESCOLA_ME.. number 15|
TB_ESCOLARI | VLR VARIAVEL_CRIANCAS MAX_VLRVARQ... decmal 10 [} g *|  COD_CURSO_FREQUENTAME... varchar2 7 B
DADE_07 {Orac! v MAX_VLRBVJ MAX_VLRBVJ decimal 10 [ D COD_ANO_SERIE_FREQUENTA... varchar2 2
g) |_| VLR_VARIAVEL 017 MAX_VLRVARO.. decimal 10 [+ i COD_CURSO_FREQUENTOU_P wvarchar2 2
[*] IND_FREQUENTA_ESCOLA_MEMB  IND_FREQUEN.. decmal 1 [ g *  COD_ANO_SERIE_FREQUENT.. varchar2 7H|_
*| COD_CURSO_FREQUENTA_MEMB COD_CURSQ_F... sting 2 | ¥ COD_CONCLUIU_FREQUENTO. wvarchar2 1
- *| COD_ANO_SERIE_FREQUENTA M.. COD_ANO SE.. sting F D
G [*| COD_CURSO_FREQUENTOU_PESS... COD_CURSO_F... sting 2 [
G? [*| COD_ANO_SERIE_FREQUENTOU_. COD_ANO_SE. sting P
FOLHA BF (Ora *| COD_CONCLUIU_FREQUENTOU_M.. COD_CONCLUI.. sting 1 = el o
cle)
] 1™

Figura 3.5: Obtencao dos dados dos dependentes das familias selecionadas.

Apébs a juncao, é realizada uma agregacao para tratar a ocorréncia de duplicidades
decorrentes de pagamentos retroativos presentes na folha de pagamentos do programa. O
valor final considerado corresponde ao maior valor da parcela destinada ao dependente no
més de referéncia considerado. Esse valor é posteriormente utilizado para determinar se
o dependente recebeu ou nao o beneficio no periodo.

Apos a agregacao, é calculada a idade dos dependentes em anos e em dias. Além disso,
os valores sao consolidados em categorias, a saber: valor destinado a criancas de zero a 15
anos, a adolescentes de 16 a 17 anos, aos filhos de maneira geral (de zero a 17) e a gestante

ou nutriz. Por fim, os dados s@o armazenados na tabela temporaria PESSOA BF TMP.

Estagio 4 - Informacgao sobre Beneficios no ano Subsequente

Nesse estagio (Figura 3.6), os dados resultantes do estagio anterior sdo complementados
com informacdes sobre os beneficios no ano seguinte. E feita uma juncio da tabela
temporaria com a folha, mas desta vez, sao usados os dados do més parametrizado com
a referéncia da folha para o ano subsequente.

Aqui também é necessaria uma agregacao para tratar pagamentos retroativos e, assim

como no passo anterior, os valores sao consolidados em categorias.
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. PESSOA_BF_FINAL (Oracle) E=]
4| Target Defirifon
_T_.|_Nome | Tipo de dados e
| COD_FAMILIA varchar? i |l
| | VLR_RENDA_MEDIA_FAM  rumberps) 8 |
L*] COD_IBGE varchar2 T |1
B QTD_MEMB rumber 15 |
@i‘) | QTD_MEMB_TIPO_1 number 5. il
G *| | QTD_MEME_TIPO_2 number 5 ([
| QTD_MEME_TIFO_3 number 157 ([l
*| | COD_LOCAL_DOMIC_FAM  varchar2 1
;%S{gomt‘gF‘T |*] NOM_PESSOA varchar2 0 [
= COD_SEX0O_PESS0A varchar2 1T |
*|  COD_PARENTESCO_RF_P.. varchar 2|l
: | | COD_RACA_COR_PESSOA  wvarchar? i [N
'*|  DTA_NASC_PESSOA date 19 il
] DIAS18A rumber 15 |[8
+ IDADE number 15
e AGGTRANS "] NUM_CPF_PESSOA varchar2 il
| IND_POSSUI_CPF rumber . |l
*|  NUM_NIS_PESSOA_ATUAL  varcharZ 11
FOLHA_BF (Ora '*|  VLR_VARIAVEL 017_1 number 15 ||l
cle) +|  VLRLGESTANTE_NUTRIZ_1 number Gl
| VLR_VARIAVEL CRIANCA_ .  number il
| | VLR_BOLSA_JOVEM_T1 rumber 5 ([
*|  IND_FREQUENTA_ESCOL.. rnumber 157 ||l
*| | COD_CURSO_FREQUENT.. varchar2 2 (I
'+|  COD_ANO_SERIE_FREQU.. wvarchar? 7 |
|  COD_CURSO_FREQUENT.. varchar? 2 |E
*|  COD_ANO_SERIE_FREQU.. wvarchar2 2 |m
| | COD_CONCLUIU_FREQUE.. wvarcharZ i [N
| | VIRVARIAVEL 07_2 number . |l
EXFTRANS | VLR_GESTANTE_NUTRIZ_2 number 15 |
*|  VLR_VARIAVEL_CRIANCA .  number 157 ||l
| | VLR_BOLSA_JOVEM_2 rumber 5 (|l

Figura 3.6: Obtencao de informagao acerca do recebimento no ano subsequente.

Estagio 5 - Padronizacao de Nomes

Nesse estagio é realizada a padronizagao recomendada por Winkler [75] para maximizar
os resultados do matching a ser realizado no préximo estdgio. Os atributos CPF e PIS/-
PASEP /NIT presentes tanto no Cadastro Unico (incluindo folha de pagamentos do PBF)
quanto na RAIS ja foram padronizados para 11 caracteres quando da importacao para o
ambiente do TCU.

Entretanto, estes dois atributos nao sado suficientes para a realizagdo do pareamento
(record linkage) entre as duas bases. Apesar de possuir boa confiabilidade na RAIS, o
CPF possui baixo nivel de preenchimento entre jovens no Cadastro Unico. Ja o PIS /PA-
SEP /NIT, apesar de possuir bom nivel de preenchimento nas duas bases, nao garante boa
qualidade de cruzamento, pois uma mesma pessoa pode possuir dois niimeros diferentes.
Muitos dos c¢édigos NIS existentes no Cadastro Unico sido gerados pela Caixa Economica
Federal especificamente para cadastro das pessoas no Bolsa Familia. Apesar do NIS poder
ser reaproveitado com identificador do trabalhador, para muitas destas pessoas, quando
da ocorréncia do primeiro emprego, é gerado um ntumero NIT.

Dessa forma, faz-se necessaria a utilizacdo de outras informacgoes para criar o critério
pareamento. No caso especifico, utilizou-se também o nome da pessoa, a data de nasci-

mento, o municipio, o estado da federagao e o sexo para definir a nota do pareamento ou
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match score [75).

A data de nascimento ja se encontra armazenada no formato nativo do banco de dados,
nao sendo necessaria padronizagao complementar. Municipio, estado da federacao e sexo
também ja estao padronizados. Resta, entdao, uniformizar o nome. Como sera mostrado
nos resultados do pareamento, existem muitos erros de grafia nos nomes em ambas as
bases, dificultando sobremaneira o pareamento. A estratégia de uniformizacao adotada
visa a enfrentar a questao dos erros de grafia, adotando a conversao fonética conforme
citado em [76], mais especificamente o algoritmo Soundex disponivel no PowerCenter.

As Figura 3.7 e Figura 3.8 apresentam, respectivamente, as abordagens de padroniza-

cdo adotadas para os nomes do Cadastro Unico e da RAIS.

o ROD_PESS504_STD (Microsoft SOL Server] [F][=]

Target Definition

YLR_VARIAY..  WLR_VAF
YWLR_GESTAM... VLR_GE!
YWLR_VARIAY.. WLR_WAF

3
3
3
1 WLR_GESTANT... decimal
3
3

WLR_BOLSA ... WLA_BOY r
3
v
3
3
3
3

g
WLR_VARIAVEL... decimal g
WLR_BOLSA_)..  decimal ]
IMD_FREGQUEM... warchar il
COD_CURSOD_F... warchar 2
COD_AMD_SE...  warchar 2
2
2
1
g
=]

IND_FREGUE... IND_FRE |
COD_CURSO.. COD_CU
COD_ANO_SE... COD_AM
COD_CURS0... COD_CU
COD_ANO_SE... COD_AM
LA COMC rnn oo
4 3

COD_CURSO_F... warchar
COD_AMD_SE...  warchar
COD_COMCLUIL...  warchar
WLR_VARIAVEL... decimal

Wil D ECCTART e |

Nome: Expressd| «| T. Mome Tipodedados | C.. | =«
L COD_FAMILLA  COD_Fah L2 + COD_FakILla warchar 1l
Y| WLR_REMD&_ .. WLR_REH |* G WLR_RENDA ... decimal 9
|*| CoD_IBGE COD_IBG [* »|  COD_IBGE  varchar 7
| QTD_MEME QTD_ME L g QTD_MEME int 10
5 GTD_MEME_... QTD_ME L % QTD_MEMB_TI... int 10
| QTD_MEME_... QTD_ME E G QTD_MEMB_TI... int 10
*| QTD_MEME_.. GTD_ME {3 17 QTD_MEMB_TL.. int 10
|*| COD_LOCAL_.. cCOD_LOW |+ G COD_LOCAL_D...  warchar 1
/ | MNOME NOME G r MOM_PESS0A varchar 70
2 SOUMDEX_M... SOUNDE| | * 3 SOUNDE1 warchar 4
- || SOUMDEX_M.. SOUNDE 1 + SOUNDEX2 warchar 4
i |*|  SOUNDEX_M.. SOUNDE[ |* * SOUMDE®3 varchar 1
i T : ggﬂ:ggi_: ggﬂ:gg : v SOUNDEX4 warchar 4
- | ML + SOUNDE=E wvarchar 4
[;} @ EEPERSTP%_SSSDDUA > SOUNDEX_M... SOUNDE|=(* + SOUNDEXE wvarchar 4
_ —| COD_SEXD_P... COD_SE] L > COD_SEXO_PE... warchar 1
Eiﬁgi_cgﬁ Eﬂﬁﬁifs D& B %’ | COD_PAREM.. COD_Pal |» | COD_PARENT.. warchar 2
- |*| COD_RACA_C.. COD_RA| |+ G COD_RACA_CO...  warchar 1
Y| DTA_MNASC P.. DTA_NA! 1 G DTA_MASC_PE..  datetime 23
|+ Dla5784 Dla518a E + DIa518a int 10
*| IDADE IDADE & (3 IDADE int 10
v MUM_CPF_PE.. + MUM_CPF_PES... warchar 1l
MUM_CPF_FE... IIF[ISNU G IMD_POSSUI_C...  warchar 1
IND_POSSUI_... IND_POE + MUM_MIS_PES... warchar Il
MUM_MIS_PE... MUM_NIY + VLA_WaRIAVEL...  decimal 9
L]
*
L3
*
*
*
L3
*
*
*

Figura 3.7: Padronizacio de nomes do Cadastro Unico.

Em ambos os casos, os nomes completos das pessoas sao divididos em até seis pala-
vras desprezando particulas como do, da, de, dos e das. Cada palavra é entao convertida
em seu codigo fonético. Os dados padronizados sao armazenados nas tabelas tempora-
rias RDD PESSOA STD e RDD RAIS STD. Esse passo também resolve a questao
da heterogeneidade dos ambientes, pois as tabelas temporarias padronizadas sao todas
armazenadas no SQL Server. Como pode ser verificado no workflow (Figura 3.3) as

padronizacdes do Cadastro Unico e da RAIS sdo realizadas em paralelo.
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1 RDD_RAIS_STD [Microsoft SAL Server) [F[=]
Target Definition

Nome Ex | T. Mome Tipo de...
% CO_FIS cq |+ CO_FIS warchar
B T3 z Y NOME i MNO_PARTIC_RAIS warchar
- @ P ¥ SOUMDEX_MNOMET 50 |+ SOUNDEX1 warchar
Y| SOUNDEX_NOMEZ S0 |+ SOUNDE®2 warchar
EMPREGADOS 50_EMPREGA Y| SOUNDEX_NOMEZ sg |+ SOUNDE®3 warchar
[Microsaft SELS  pog E%P STD 50U v SOUNDEX_NOME4 11 [ SOUNDEX4 warchar
erver] WDEX_RAIS *| SOUNDEX_NOMES 1T SOUNDEXS warchar
\> ¥ SOUNDEX_NOMEE S0 |- SOUNDEXE warchar
\b Y| CO_SEXO_RaIS cq | CO_SE=0_RAIS warchar
\ v|  DA_MASCIMENTO_RAIS_D.. D& |» DaA_NASCIMENTO_RAIS_Dha datetime
4 CO_CPF CO_CPF warchar
CO_CPF_OUT IIF W REMUMERACAD_JAM_RAIS  numeric

44 REMUNERACAD_JAN_ . ié
W4_REMUNERACAD_FEY_ . i
WA _REMUNERACAD_MAR. . VA
W4 _REMUNERACAD_ABR_.. V&

Wa_REMUNERACAD_MAI_.. W

Wa_REMUNERACAO_JLIN_.. Wa

Wa_REMUNERACAO_JUL ... Wa

W4_REMUNERACAD_AGD... W
“4_REMUNERACAD_SET_.. W&
Wa_REMUNERACAD_OUT.. W
WA_REMUNERACAD_NOV.. V&
V4_REMUNERACAD_DEZ_ .. V&
CO_MUNICIPIO_IBGE CC
CO_MUNICIPID LOCAL TR.. COT
3

WA_REMUNERACAD_FEY_RAIS  rumeric
WA_REMUNERACAD_MAF_RAIS  rumeric
YA_REMUNERACAD_ABR_PAIS  rumeric

Wa_REMUNERACAO_MAI_RAIS  numeric

Wa_REMUNERACAO_JUN_RAIS  numeric

Wa_REMUNERACAO_JUL_RAIS  numeric

Wa_REMUNERACAO_AGO_RAIS  numeric
Wa_REMUNERACAO_SET_RAIS  numeric
Wa_REMUNERACAO_OUT_RAIS  numeric
Wa_REMUNERACAO_NOYV_RAIS  numeric
Wa_REMUNERACAO_DEZ_RAIS  numeric
CO_MUNICIPIO_IBGE varchar
CO_MUMICIPIO_LOCAL_TRABA...  warchar

BRI

] v

Figura 3.8: Padronizacao de nomes da Rais.

Estagio 6 - Pareamento

A abordagem adotada no pareamento das informacaes do Cadastro Unico com as da RAIS
consiste na atribuicdo de uma nota (match score) para os pares montados a partir dos
dados das duas tabelas conforme definido em [75].

Dado o tamanho das bases envolvidas, a formagao de pares a partir de todas as com-
binagoes possiveis entre os registros das duas tabelas geraria um montante de dados exa-
geradamente grande, demandando uma quantidade muito grande de recursos de maquina
para seu processamento. Mesmo considerando que apenas fossem utilizados os dados da
RAIS para jovens com menos de 19 anos, isso representaria um montante de aproxima-
damente 5 milhdes de registros na RAIS e 14 milhoes de registros oriundos do Cadastro
Unico, que representaria um total de aproximadamente 70 trilhdes de combinacoes, o que
nao seria viavel.

A solugao adotada, apresentada na Figura 3.9 consiste na realizacdo de 3 jungoes
externas independentes, uma por CPF, uma por PIS/PASEP/NIT e uma pelas particulas
fonéticas do nome e na posterior uniao destes trés resultados para calculo da nota (match
score). Com essa abordagem, apenas niao seriam contemplados eventuais matches nos
quais nem o CPF, nem o PIS nem a versao fonética do nome correspondem. Outras
jungbes podem ser agregadas ao algoritmo proposto para aumentar sua cobertura, por
exemplo, as trés primeiras particulas fonéticas do nome e a data de nascimento, ao custo
de acrescentar alguns milhoes de linhas no processamento, entretanto essas alteracoes

serao deixadas para trabalhos futuros.
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Os ganhos de cobertura obtidos com o algoritmo de record linkage proposto em relacao

a abordagem de juncao simples por meio das chaves sdo apresentados no Capitulo 4.

o ”

' RDD_MATCH [Microsoft SHL Server]
arget Definition

T, Mame Tipo de -

COD_CURSO_FREQUENT...  warchar
COD_AWO_SERIE_FREGU... warchar

RDD_PESSOA_ SQ_JOIN_CPF COD_COMCLUIU_FREGUE... varchar
STD [Microgzoft VLR_WARIAVEL 017 _2 decimal
SOL Server) WLR_GESTANTE_MUTRIZ..  decimal
WLR_WARIAVEL CRIAMCA..  decimal

YLF_BOLSA_JOVEM_2 derimal

CO_FIS warchar

MO_PARTIC_RAIS warchar

=y P a CO_SExO_RAIS warchar

T T DA_MASCIMEMTO_R&IS_..  datetime

@ D\ﬁ -_’W = @ CO_CPF varchar

o REMUNERACAD_JAM...  rnumeric
Wa_ REMUNERACAD_FEV...  numeric
Wa REMUNERACAD_MAR...  numeric
Wa_REMUNERACAD_AER...  numeric

Wa_REMUNERACAD_MAL..  numeric

WA_REMUNERACAD_JUM...  numeric

WA_REMUNERACAD_JUL..  numeric

Wé REMUNERACAD_AGO...  numeric
Wé REMUNERACAD_SET...  numeric
Wa REMUNERACAD_OUT... rnumeric
Wa REMUNERACAD_MNOY...  numeric

Wi REMUNERACAD DEZ..  numeric

SO_JOIN_FIS Uniar EXP_NOTA FILTRAMNS

-l'/'_ﬁ-’ > T
7 > [sa

CO_MUNICIPIO_IBGE warchar
CO_MUNICIFIO_LOCAL_T warchar
RDD_RAIS_ST SO_JOIN_NOM MOTA numeric
[ [Microsoft SO L E 1 =
Server) 114 12

Figura 3.9: Pareamento de Informacdes.

A atribuicdo da nota de pareamento ocorre na transformacao EXP__NOTA. Os cam-
pos disponiveis em ambas as bases que podem ser utilizados na formacao da nota de
pareamento sdo CPF, PIS/NIT, nome, data de nascimento, cédigo do municipio e sexo.
O CPF e o PIS/NIT sao bons discriminadores, entretanto, o nivel de preenchimento dos
dois campos nao é o mesmo nas duas bases. No caso do CPF ainda existe no no Cadastro
Unico a ocorréncia de filhos que compartilham o CPF de um dos pais e compartilhamento
de CPF entre conjuges. Por sua vez, o PIS/NIT, apresenta a possibilidade de que uma
mesma pessoa possua, legitimamente, dois nimeros diferentes. O nome também é um
bom descriminador, mas traz a possibilidade de existéncia de homonimos, além de ser
muito suscetivel a erros de grafia. A data de nascimento, apesar de sozinha nao ser um
bom descriminador, quando associada ao CPF ou ao nome, reduz os efeitos da existéncia
de homonimos e do compartilhamento do documento entre membros da familia. Dessa
forma, optou-se por atribuir a estes 4 campos a mesma pontuacao, totalizando 80% da
nota de pareamento. Para o campo nome, em razao da possibilidade de erros de gra-
fia, a nota foi dividida entre cada uma das particulas fonéticas, com maior peso para as
particulas iniciais e um acréscimo de pontuacdo em caso de grafia exata. O restante da
nota foi distribuida entre o c6digo do municipio e o sexo. Por possuir maior poder de
descriminagao, ao cédigo do municipio foram atribuidos 3/4 da pontuagao restante.

Assim sendo, os pesos utilizados para definicao da nota foram os seguintes:

e 20 pontos para correspondéncia de CPF;
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e 20 pontos para correspondéncia de PIS/NIT;

e 20 pontos para correspondéncia de nome, sendo 3 pontos para a correspondéncia
de cada uma das trés primeiras particulas fonéticas, dois pontos para cada uma das

trés ultimas particulas fonéticas e 5 pontos adicionais para o caso de grafia exata;
e 20 pontos para data de nascimento;

e 15 pontos no caso de correspondéncia exata do c6digo do municipio ou 5 pontos caso
a correspondéncia ocorra apenas na parte do cédigo do municipio correspondente a

unidade da federagao; e

5 pontos para a correspondéncia do sexo.

A nota maxima de pareamento, segundo esse critério, é 100. A préxima decisdo a
ser tomada no processo de pareamento diz respeito a definicdo da nota de corte. A
transformacao responsavel pela aplicacdo da nota de corte é o filtro localizado apds a
EXP NOTA (Figura 3.9). Os matches encontrados com nota igual ou superior a nota de
corte sao armazenados na tabela temporaria RDD__MATCH, para possibilitar conferéncia.

Como abordagem para escolha da nota de corte, foi adotado o seguinte procedimento:

e inicialmente, foi adotada uma nota de corte baixa, de modo a admitir, intencional-
mente, a ocorréncia de falsos matches, mas, sem contudo gerar uma base intermedi-
aria muito grande na tabela temporaria RDD_MATCH (no caso, utilizou-se como

nota de corte inicial 20);

e foi gerada uma amostra aleatéria de 3.000 observacoes dos dados presentes na ta-
bela temporaria RDD__MATCH e esta amostra foi ordenada pela nota em ordem

decrescente;

e foi feita uma inspe¢ao visual da amostra ordenada e identificado o ponto no qual

comecavam a ser perceptiveis os falsos matches;

e a nota de corte foi definida como sendo a menor nota multipla de cinco (menor peso

de campo) imediatamente anterior ao ponto identificado no passo anterior;

e por fim, o estagio de pareamento foi reexecutado com a nota de corte determinada

no passo anterior, que no caso foi 45 pontos.

Apesar de haver um critério para escolha dos pesos, existe certa discricionariedade na
sua determinacao. Entretanto, como existe a oportunidade de determinagao da nota de
corte a partir da analise dos resultados obtidos pela aplicacao do pesos, o resultado final

passa a ter um critério objetivo.
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Em trabalhos futuros, outras combinacoes de pesos podem ser experimentadas. En-
tretanto, ¢ importante que, para cada combinacao de pesos, os passos de determinacao

do ponto de corte 6timo sejam reexecutados.

Estagio 7 - Montagem do Dataset Final

Nesse estagio, apresentado na Figura 3.10, é feita a remocao das duplicidades geradas no
processo de match, em fungao das multipla jung¢oes e também das decorrentes de mudanca
de emprego, nas quais a mesma pessoa possui mais de um registro na RAIS.

A opcao por realizar a remogao de duplicidades nesse estagio e nao no estagio anterior
deve-se ao fato de que, para um mesmo beneficiario, pode haver mais de um registro
candidato a match na RAIS. Nesse caso, o estdgio de match é que deve fazer a escolha do
registro mais adequado. No estagio anterior apenas poderiam ser realizadas as remocoes de
duplicidades por multiplas jungoes, que geram registros idénticos. Essa situacao ocorre,
por exemplo, quando existe coincidéncia de CPF e PIS no mesmo registro. Registros
diferentes devem ser submetidos ao match. Assim sendo, como a remocao de duplicidades
ap6s o match nao pode ser evitada, devido a multiplos registros para uma memsma pessoa
na RAIS, optou-se por fazer a remocao apenas nesse estagio.

As duplicidades que persistirem apds o match serao removidas por agregacao (transfor-

macao AGGTRANS). Na agregagao, apenas o maior valor recebido por més é considerado.

% RDD_FIMNAL [Microsoft SQL S... [F][=]
Target Definition
Mome 4 T. Mome Tipo de =
v WLR_GESTANTE_MUTRIZ.. 1 |* v COD_IBGE varcha
v WLR_VARIAVEL CRIANCA.. W |* L GTD_MEMBE int
v WLR_BOLSA JOVEM_1 bl | 17 GTD_MEMB_TIPO... int
Y| IND_FREQUEWTA_ESCOL.. N ¥ L GTD_MEMB_TIPO... int
¥\ COD_CURSO_FREQUENWT.. C1 | * % GTD_MEMB_TIPO... int
s < | oo cumso rrebeNT . B [ WA\ DTS ODD SEn PESS. vachs
gL W ... warchg
B) Sﬂ [5 Y| COD_ANO_SERIE_FREQU.. T |*] v COD_PAREMTES...  warcha
v COD_CONWCLUIU_FREGUE.. 1 |* v COD_RACA_COR_... warcha
RDD_MATCH [ SO_RDD_MAT AGGTRANS v WLR_VARIAVEL M7_2 Vv E DTA_MWASC_PESS..  datetim
Microzaft SUL 5 CH v WLR_GESTANTE_MUTRIZ.. I |* G DI&S184 int
erver] v WLR_VARIAVEL CRIANCA.. Wl | *] 5 IDADE int
v WLR_BOLSA_JOVEM_2 W v IND_POSSUI_CPF  warcha
voWA_REMUNERACAD_JAN... E WLR_VARIAVEL 0. decimg
vWA_REMUNERACAO_FEV.. G WLR_GESTANTE_... decimg
v WA _REMUNERACAD_MAR.. v WLR_WARIAVEL C... decimg
v WA _REMUNERACAD_&BR.. v WLR_BOLSA_JOV...  decimg
voWA_REMUNERACAD_MAL... E WLR_VARIAVEL 0. decimg
voWA_REMUNERACAD_JUM.. G WLR_GESTANTE_... decimg
voWA_REMUNERACAO_JUL... v WLR_WARIAVEL C... decimg
vWA_REMUNERACAD_&GO... v WLR_BOLSA_JOV...  decimg
v WA _REMUNERACAD_SET.. E IND_FREGUENTA...  warcha
vWA_REMUNERACAD_OUT... G COD_CURSO_FR...  warcha
vWA_REMUNERACAD_NOV.. v COD_ANO_SERIE... warcha
v WA _REMUNERACAD_DEZ.. v COD_CURSO_FR...  warcha
GTD_MESES_RaIS iff |+ G COD_&WO_SERIE...  warcha
Mal0R_REMUNERACAD ... G r \ G COD_COMCLUIU_...  warcha
TOTAL_REMUMERACAD_ ... e ¥ \ 5 GTD_MESES_Ra&IS  int
S \ v Mal0R_REMUME...  decims
» E TOTAL_REMUME...  decimz =
4 3

Figura 3.10: Montagem do Dataset Final.
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Apés a agregacao, na transformagado EXP_ REMUNERACAO, os valores mensais sao
utilizados para determinar a quantidade de meses trabalhados no ano, a maior remune-
ragao recebida e o total de remuneragoes recebidas.

Ao final, as informagoes de identificacdo e de natureza pessoal desnecessarias para a
analise RDD como CPF, PIS e nome sao removidas e o dataset final é gravado na tabela
RDD_FINAL. A data de nascimento, o sexo e o codigo do municipio sdo importantes
para a analise e sao preservados. O nome da tabela é parametrizado para receber como
sufixos os anos de referéncia do Cadastro Unico e da RAIS utilizados. Assim sendo, para
a analise de impacto do PBF no acesso dos jovens que completam 18 anos na transicao

entre 2014 e 2015 ao mercado de trabalho formal em 2015, o nome da tabela gerada sera

RDD_FINAL_ 2014 2015.

3.2 Avaliacao e Refactoring de Ferramentas RDD

Antes da realizacao das anédlises RDD sobre os dados do Bolsa Familia, foi realizada uma
avaliacao das principais ferramentas de estimacao existentes na modalidade open-source
para verificar seu comportamento quando aplicadas em grandes datasets e determinar a
necessidade de alguma adaptagao. Todos os testes foram executados em uma maquina
virtual com 11 nicleos de processador e 25 GB de memoria, executando sobre sistema
operacional Red Hat Linux versao 3.10.0-327.10.1.e17.x86_ 64 (64 bits). Como ferramenta
de desenvolvimento foi utilizada a plataforma R versao 3.3.0. Os procedimentos descritos
nessa segao foram consolidados em um artigo [81] que foi publicado nos anais da confe-
réncia International Joint Conference on Neural Networks(IJCNN 2017), special session
Large datasets and big data analytics: Theory, methods, and applications.

Essa etapa consistiu da avaliagdo das ferramentas usando dados simulados (Segao
3.2.1), refactoring de uma das ferramentas (Segao 3.2.2) e teste da implementagdo com
dados reais (Secao 3.2.3).

3.2.1 Avaliagcao com Dados Simulados

Conforme descrito nas Secoes 1.1.3 e 2.3, de acordo com levantamento e andalise compara-
tiva realizada em 2016 [36], existem atualmente trés ferramentas open-source para estima-
¢ao RDD escritas em linguagem de programacao R: rdd [37], rdrobust [38] e rddtools [39].
Conforme pode ser verificado na sua documentagao, o pacote rddtools estende o pacote
rdd acrescentando, principalmente, ferramentas de visualizacao.

Considerando que o rddtools utiliza o cédigo central do rdd nas estimativas, a avaliacao
foi realizada apenas sobre os pacotes rdd e rdrobust. Para avaliar os softwares, foram

utilizados os dados simulados apresentados na Figura 3.11, que inclui uma descontinuidade
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forgada de 5.000 no ponto de corte. O grafico de dispersao (a) apresenta os dados brutos
produzidos pela fungao de simulagao®. O gréifico (b), gerado utilizando o ferramental
de andlise gréfica provido por [38], torna visivel a descontinuidade induzida na fungao
de simulacdo. Ja o grafico (c¢) mostra a natureza “Fuzzy” do modelo, uma vez que a
probabilidade do tratamento salta de zero para um valor abaixo de 1 (=0,5) no ponto de
corte. Os dados gerados pela funcao de simulagao apresentam alta variancia e contemplam
um impacto fixo de 5.000 no ponto de corte, para que seja possivel avaliar a qualidade

das estimativas.

3 (b) (c)
§* 1 0 | \_/_/_\
—~Oo
o
g =
| g £3
— — [0)
> o . ] £
S8 {8t oo S |
S| 0% % S »n S
S o €3 7]
g |, st g2 <
%O”ﬁ Sod . 23
o |¥EY o} g
%@%ﬁ%%scm o | E_
4 e . % 8 oo © =
%3 ecco ° o o q)o
2 P oo o
g | e, S ,:o
N 2
St ‘ ; : v ; ; : sl : : : :
§N-100 -50 0 50 100 -100 50 0 50 100 -100 50 0 50 100
Running Var (X) Running Var (X) Running Var (X)

Figura 3.11: Caracteristicas dos dados simulados. (Fonte: [81]).

Os dados simulados foram aplicados a ambos os softwares com 40 diferentes tamanhos
de amostra, em passos de 5.000 observagoes, variando de 5.000 a 200.000 observagoes. Para
cada tamanho de amostra, foram coletados o tempo de execucao, o bandwidth selecionado
pelo algoritmo, a estimativa de impacto e o intervalo de confianga. Os resultados da
comparagao sao apresentados na Figura 3.12. Pelo grafico (a) é possivel perceber que o
pacote rdrobust executou ligeiramente mais rapido que o rdd com o maior tamanho de
amostra, mas ambos apresentaram uma complexidade assintética de tempo quadratica.
O bandwidth, apresentado no grafico (b), se mostrou altamente variavel entre as amostras,
mas amostras maiores tendem a gerar bandwidth menores e mais estaveis. O grafico (c)
mostra a importancia do tamanho da amostra em situagoes de alta variancia. Amostras
maiores geram estimativas mais acuradas e estaveis, com menor intervalo de confianca. E
também possivel perceber que as estimativas de ambos os softwares se aproximam muito
nas amostras maiores.

E importante destacar que neste exemplo de dados simulados com apenas 200.000
observagoes, o tempo de execucao no pior caso foi superior a 500 segundos (oito minutos

e vinte segundos), mesmo executando em um servidor profissional. Pesquisadores traba-

2Codigo fonte disponivel em https://github.com/githubanonymous001/rdd_ parallel
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lhando com maquinas desktop terao muito mais dificuldades, principalmente considerando
que em um estudo, normalmente é necessario repetir as estimativas diversas vezes até a
obtenc¢ao do resultado final. Pela verificacdo do consumo de recursos do servidor durante
os testes dos dois softwares, ficou evidenciado que nenhum deles utilizou recursos de multi-
thread da maquina e, portanto, o servidor ficou subutilizado durante todo o periodo®. Este

problema serviu de motivagao para que este projeto incluisse o refactoring do algoritmo

RDD visando otimizacao de desempenho.
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Figura 3.12: Comparacao das ferramentas open-source. (Fonte: [81]).

3.2.2 Refactoring

Como as estimativas dos softwares ficaram muito proximas nas amostras maiores, o pacote
rdd foi escolhido, porque o rdrobust apresentou algumas falhas* quando submetido aos
dados do PBF.

Para aumentar o nivel de aproveitamento dos recursos do hardware disponivel, foi uti-

lizado o pacote DoMC' [79], uma infraestrutura que possibilita a execu¢ao de lagos em

30 consumo de recursos no servidor foi verificado utilizando o utilitério top do Linux, com o comando
interativo “1”, que possibilita a visualizacdo do consumo de recursos por ntcleo de processamento. Du-
rante a execugao dos algoritmos RDD originais, apenas um ntcleo era designado para o processo R.
Com datasets maiores que 20.000 observagdes, o niicleo designado para o R mantinha-se com consumo
variando entre 98 e 100% durante a maior parte do tempo de execugao. Os demais niicleos permaneciam
com consumo baixo (entre 0 e 5%), sendo designados para tarefas do sistema operacional. Com datasets
menores que 20.000 observagoes, o tempo total de execugao nao era suficiente para que o consumo de
recursos no nucleo se estabilizasse. Percebia-se apenas uma elevacdo momentanea no consumo do niucleo
designado, que rapidamente voltava a zero com o término da execucdo. Assim como no caso de amostras
maiores, o consumo dos demais nicleos permanecia baixo.

4Quando executado sobre algumas amostras extraidas do dataset do Bolsa Familia, apés a conclusao
da execuc¢ao, o rdrobust apresentava como resultados das estimativas e intervalos de confianga a palavra
reservada do R NaN, que significa not a number (um nao nimero, em portugués). Esse tipo de resultado
é apresentado, por exemplo, quando se tenta obter a raiz quadrada de um numero negativo. Nao foi
possivel determinar as causas desse comportamento do rdrobust, pois nenhuma mensagem de erro era
gerada nessas situagoes.
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paralelo no R em sistemas Linux. Para maximizar os ganhos de desempenho, procurou-
se pelos trechos de codigo com maior consumo de tempo no pacote rdd e verificou-se
que uma sequéncia de multiplicacao de 6 matrizes utilizada na determinacao do inter-
valo de confianca da estimativa era responsavel por aproximadamente 90% do tempo de
execugao nas amostras maiores. Estas multiplicagoes estao localizadas na fungao interna
hatvalues.ivreg() do pacote AER [84] usado pelo pacote rdd. O cédigo original simplifi-

cado ¢ apresentado na Listagem 3.1. Os nomes das varidveis foram encurtados.

Listagem 3.1: Cédigo original simplificado

hatvalues.ivreg <— function (mod, ...) {

(...)
diag(A %*% B %*%$ C %*%$ D %*% E %*% F)

Conforme apresentado na Secao 2.3, a multiplicacao de matrizes pode ser paralelizada
dividindo a primeira matriz por linhas, multiplicando cada fatia da primeira matriz pela
segunda matriz e combinando as matrizes resultantes por linha na mesma ordem em que a
primeira foi dividida. Entretanto, simplesmente paralelizar cada multiplicacdo de matriz
individualmente conduziria a resultados sub-6timos em razao do custo da infraestrutura
de paralelizacdo. Ao invés disso, foram paralelizadas as 6 multiplicagoes de uma s6 vez,
usando as propriedades associativas da multiplicacdo de matrizes: A x B x C = A %
(B % C). Outro importante aspecto do problema é que apenas a diagonal da matriz
resultante é necessaria. Assim, é possivel reduzir o custo da combinacao de toda a matriz
resultante, combinando apenas os elementos apropriados de cada matriz resultante em
um vetor. A func¢ao refatorada detecta automaticamente o niimero de nticleos disponiveis
usando a fungao get DoParWorkers() do pacote DoMC' e entao fatia a primeira matriz

adequadamente, como na listagem 3.2

Listagem 3.2: Cdédigo refatorado

hatvalues.ivreg_par <- function (mod, ...) {
(«..)
nc <— getDoParWorkers ()
idx <= splitIndices (nrow(A), nc)
foreach (i=1l:nc, .combine=c) %dopar% {
diag (A[idx[[1]], ] %*% B %$*% C %$*%
D $*% E %*x% F[ , idx[[i]1]])
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Algumas outras alteracoes menores foram necessarias para fazer o pacote rdd usar a
versao otimizada da fung¢ao hatvalues.ivreg(). O cédigo fonte de todas as alteragoes esté

disponivel, bem como os scripts utilizados para avaliar a refatoracao’.

3.2.3 Teste com Dados Reais

Os dados reais utilizados no teste do refactoring foram os resultantes do processo descrito
na Secdo 3.1.2 configurado para utilizar dados do Cadastro Unico de 2013 e dados da
RAIS de 2014. Ou seja, o impacto avaliado foi o acesso ao mercado de trabalho em 2014
para jovens que completam 18 anos na transicao entre 2013 e 2014. A variavel de controle
utilizada foi a idade em dias e o resultado observado foi o maior salario obtido pelo jovem
em 2015°.

A versao original sequencial e a versao refatorada com processamento paralelo do
software rdd foram aplicadas a 20 diferentes subamostras do conjunto de dados do Bolsa
Familia, variando de 1/20 dos dados até todo o conjunto, em passos de 1/20. A versao
paralelizada foi avaliada com 2, 5 e 10 nicleos de processadores. Para cada tamanho de
amostra foram coletados o tempo de execucao, o bandwidth, as estimativas e os intervalos

de confianga. Os resultados obtidos sao apresentados na Figura 3.13.
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Figura 3.13: Resultados obtidos pelas versdes original e modificada do software
RDD. (Fonte: [81]).

As estimativas de ambas as versoes foram exatamente as mesmas, uma vez que a
refatoracdo nao afetou a légica do algoritmo. O grafico (a) mostra o expressivo ganho de
desempenho das versoes paralelas nos maiores tamanhos de amostra. E possivel observar

que o ganho de desempenho nao ¢é linear com o aumento do nimero de processadores,

5C6digo fonte disponivel em https://github.com/githubanonymous001/rdd_parallel.

6A configuracio final da andlise RDD realizada nesse projeto de pesquisa foi ligeiramente diferente da
utilizada no teste do refactoring, considerou a comparacao entre diferentes periodos e serd descrita em
detalhes na Secao 3.3
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em razao do custo da infraestrutura de processamento paralelo. Os maiores ganhos sao
observados com os maiores tamanhos de amostra. Com o conjunto de dados completo e
usando 10 niicleos de processador, a reducao do tempo de execucao foi de 88,8% (de 456
segundos para 51 segundos). Como visto anteriormente nos dados simulados, o bandwidth
(grafico (b)) é altamente dependente da amostra, mas fica mais estavel a medida em que o
tamanho da amostra aumenta. O grafico (¢) mostra como o intervalo de confianga reduz
e como as estimativas ficam mais estaveis com o aumento do tamanho da amostra.

Usando todo o conjunto de dados, foi possivel verificar em um tempo razoavel que
existe um efeito médio do tratamento no ponto de corte, com valor estimado de R$25,81,
sendo que o intervalo de confianca de 95% foi R$6,15 a R$45,47, com um bandwidth 6timo
de 20,43 dias. A versdo paralelizada do software se mostrou adequada para ser utilizada
no restante do projeto.

Como nao é objetivo do teste de refactoring, nao sera feita nesta secao uma andlise

detalhada dos resultados das estimativas RDD. Essa andlise sera feita na Secao 3.3.

3.3 Aplicacao da Abordagem RDD

Nesta secao sera seguido o processo recomendado no trabalho Regression Discontinuity

Designs: A Guide to Practice, de Imbens e Lemieux [47].

3.3.1 Analise Grafica

Segundo Imbens e Lemieux [47], a andlise grafica ¢ um importante instrumento de iden-
tificagao e validagao da estratégia em uma analise por descontinuidade. Nessa secao sao
apresentadas as analises graficas utilizadas na escolha das variaveis e na validagao empirica

do modelo de regressao por descontinuidade.

Densidade da Variavel de Controle

Conforme descrito na Secao 2.1.3, é importante que a variavel de controle utilizada na
andlise RDD nao sofra manipulagdo em razao da existéncia do programa, para assegurar
a validade interna do método. Dadas as caracteristicas do PBF, existem duas variaveis
candidatas a variavel de controle. A mais 6bvia é a renda média declarada da familia,
uma vez que o beneficio apenas é concedido para familias com renda média inferior a um
determinado valor. O ponto de corte relativo a renda pode variar anualmente, em fungao
do reajuste dos valores do programa, concedido por meio de decreto presidencial [23].
Outra variavel candidata é a idade dos filhos, uma vez que o beneficio variavel conhecido

como bolsa jovem s6 é concedido até o ano em que o jovem completa 18 anos [9)].

48



E razodvel esperar que haja algum nivel de manipulacio da varidvel renda média
declarada, uma vez que ¢ auto-declarada pela familia e nao existem meios objetivos para
que os gestores do programa possam validar a informacao apresentada. Por outro lado,
também é natural imaginar que a idade dos filhos seja mais dificil de manipular, uma vez
que pode ser facilmente verificada nos documentos apresentados.

A Figura 3.14 apresenta a densidade da renda média declarada no cadastro tinico nos
anos 2013 e 2014 (més de referéncia junho”). Os dados foram extraidos diretamente da
tabela TB_ FAMILIA 1, considerando apenas familias com dados cadastrais atualizados.
Familias com renda declarada igual a zero foram excluidas do dataset, para que a alta
concentracao de valores nesse ponto nao prejudicasse a visualizacdo dos dados. As li-
nhas verticais representam o limite da linha de pobreza (ponto de corte) vigente a época
(R$140,00 e R$156,00, respectivamente) com base no decreto presidencial [23]. A ané-
lise visual da figura indica a ocorréncia de pontos de concentragao de renda a esquerda
dos pontos de corte. E possivel também observar outros pontos de concentracio em
pontos limites vigentes em anos anteriores e que permanecem no cadastro tnico. Essas
caracteristicas das curvas de densidade reforcam a percep¢ao empirica de que pode haver
manipulacdo da renda. Para verificar essa hipotese foi utilizado o teste de desidade de
McCrary [68], também apresentado na Segao 2.1.3, disponibilizado no pacote R rdd [37].
A Figura 3.15 apresenta os resultados dos testes para os anos de 2013 e 2014. Os p-values
extremamente baixos obtidos em ambos os testes indicam que ¢é possivel negar a hipdtese
nula de que ndo ha manipulagdo, com um nivel de significancia de bastante inferior ao
limite usual de 5%, confirmando a intuicao de que a renda declarada nao pode ser usada
como variavel de controle em anélises RDD.

Analise analoga foi feita com a variavel idade em dias. A Figura 3.16 apresenta a
densidade da idade presente nos datasets extraidos do processo de integragao descrito no
topico 3.1.2. A densidade foi calculada apenas com dados no intervalo de mais ou menos
um ano em relagdo ao ponto de corte. A analise visual da figura nao indica a ocorréncia de
manipulacdo e essa intuigdo pode ser confirmada pelo teste de desidade de McCrary [68].
A Figura 3.17 apresenta os resultados dos testes para a transicao entre 2013 e 2014 e
entre 2014 e 2015. Em ambos os casos, considerando o p-value, nao é possivel negar a
hipétese nula de que ndo hd manipulagao, com nivel de significincia de 5%. Ou seja, por
esse aspecto, nao ha razao para questionar a utilizacao da variavel idade como variavel
de controle em analises RDD.

Assim sendo, considerando a adocao da variavel idade como varidavel de controle, a

"Estao disponiveis no TCU os dados do cadastro tinico de marco, junho, setembro e dezembro a partir
do ano de 2013. Como ocorre um processo de revisdo cadastral no inicio de cada ano, o més de junho
foi escolhido por representar um momento mais estavel do cadastro, logo apds as atualizagoes terem sido
concluidas.
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Figura 3.14: Evidéncia empirica de manipulacdo da renda declarada.
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Figura 3.15: Teste de densidade de McCrary para a renda declarada.
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Figura 3.16: Densidade da idade em dias.
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Figura 3.17: Teste de densidade de McCrary para a idade em dias.

Figura 3.18 ilustra o modelo que foi utilizado nas andlises. Os jovens posicionados a es-
querda do ponto de corte, ou seja, os que completaram 18 anos apds 31/12/2013, possuem
idade em dias menor que zero e fazem parte do grupo de controle (aqueles que permane-
cem no programa). J& os jovens posicionados a direita do ponto de corte, possuem idade

positiva e fazem parte do grupo de tratamento (aqueles que sairam do programa).

Pode receber BF em 2014 N&do deve receber BF em 2014

/

18 anos em 31/12/2013 0

Mais novo Idade em dias (X) Mais velho

Figura 3.18: Ilustracao do Modelo.

Resultados em Relacao a Variavel de Controle

Imbens e Lemieux [47] propoem que seja analisada graficamente a rela¢ao entre a variavel
de controle e os resultados de interesse, para tentar verificar a existéncia de algum indica-
tivo visual de impacto no ponto de corte. Segundo os autores, quando nao hé indicativo
visual de descontinuidade, dificilmente os métodos mais avancados de calculo apontarao
para existéncia de impacto significativo. O método proposto considera divisao da amostra

em partes como em um histograma. Cada parte é chamada de bin. A divisao em partes
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Figura 3.19: Resultados Vs Controle.

deve ser feita de forma que cada um dos bins apenas possua dados de um dos lados do
ponto de corte.

No presente trabalho, conforme detalhado na Secao 3.1, as variaveis disponiveis no
dataset final sao quantidade de meses trabalhados no ano, a maior remuneracao mensal
recebida pelo jovem e o total de remuneragoes recebidas no ano. No presente trabalho
optou-se por avaliar o resultado em termos da quantidade de meses trabalhados no mer-
cado formal no ano apés a saida do programa. A quantidade de meses trabalhados, além
de possuir menor varidncia, ainda apresenta a vantagem de eliminar diferencas salariais
regionais, como por exemplo, os diferentes salarios minimos praticados em alguns estados
brasileiros.

A Figura 3.19 apresenta o resultado da andlise para os datasets correspondentes a 2013-
2014 e 2014-2015. Para elaboracgao dos graficos foi utilizada a fun¢ao disponibilizada pelo
pacote rddtools [39]. A largura dos bins foi definida de acordo com a abordagem de
selecao de bandwidth para Regressao Local por Minimos Quadrados de Ruppert [85]. Em

ambos os datasets existe indicativo empirico de existéncia de impacto no ponto de corte.

Atribuicao do Tratamento em Relagao a Variavel de Controle

Imbens e Lemieux [47] também sugerem que seja verificada a probabilidade de atribuigao
do tratamento em relacao a variavel de controle. Para que seja possivel a aplicacao do
RDD ¢ necessario que haja uma descontinuidade dessa probabilidade no ponto de corte.
O tipo de descontinuidade determinara a abordagem a ser utilizada (sharp ou fuzzy)
conforme visto no Capitulo 2.

De modo analogo a secao anterior, foi utilizada a funcao disponibilizada pelo pacote

rddtools [39] para tragar os graficos. O tratamento considerado nesse trabalho é a saida
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Figura 3.20: Atribui¢do do Tratamento Vs Controle.

do programa. A Figura 3.20 apresenta o resultado da andlise para os datasets 2013-2014
e 2014-2015. O comportamento da probabilidade de tratamento é bastante similar em
ambos os periodos. Observa-se, como esperado de acordo com as regras do PBF, que
todos os jovens que completam 18 anos no ano anterior deixam o programa no proximo
ano (p=1). Entretanto, nem todos que poderiam continuar recebendo o beneficio, de
fato recebem sua parcela (p>0 e p<1). Isso também é esperado, porque existem outros
critérios que provocam a saida do programa, como aspectos relacionados ao cumprimento
de condicionalidades e a renda. Esse comportamento da probabilidade do tratamento

indica a natureza fuzzy desse problema.

Andlise de Covariaveis

Segundo Imbens e Lemieux [47], covaridveis adicionais podem ser utilizadas para aumentar
a precisao das estimativas de anédlises RDD conforme visto no Capitulo 2. Adicionalmente,
os autores afirmam que a existéncia de descontinuidades em covaridveis no ponto de corte
pode levantar questionamentos quanto a plausibilidade do modelo.

Com a abordagem utilizada para montar os datasets (Se¢ao 3.1), foi possivel extrair

as seguintes covariaveis de interesse:

e municipio - cédigo IBGE do municipio do domicilio da familia do beneficiario;
e género - género do beneficiario (Masculino, Feminino); e

e local - localizagdo do domicilio (Urbano, Rural).

A varidvel categérica municipio, por apresentar milhares valores possiveis, nao é inte-

ressante para ser utilizada nas andlises por segmento, pois representaria uma diminuicao
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Figura 3.22: Covariavel Local Vs Controle.

muito grande do tamanho da amostra, com impactos no intervalo de confianga das esti-
mativas. Entretanto, a partir dela, utilizando base de dados de malhas cartogréaficas do
IBGE 8, é possivel obter a informacao da regido brasileira, na qual se localiza o munici-
pio (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste ou Sul). Dessa forma, o conjunto final de
covariaveis ¢ o seguinte: regiao, género e local.

Para realizacdo das andlises, as variaveis categoricas binarias foram transformadas em
varidveis numéricas (0 ou 1). Para a regido, foi utilizada a técnica de varidveis dummies®.
Assim como nas subsecoes anteriores, utilizamos o pacote rddtools [39] para inspegao
visual do comportamento das covariaveis no ponto de corte. A Figura 3.21 apresenta a
andlise da covariavel género, enquanto a Figura 3.22 apresenta a analise da variavel local.
Por fim, a Figura 3.23 apresenta a andlise dos diversos niveis da covariavel regiao.

Por meio da inspecao visual dos graficos das diversas covariaveis, nao é possivel veri-
ficar indicios de descontinuidades no ponto de corte. Assim, considerando as covariaveis

disponiveis, nao ha motivos para questionar a plausibilidade do modelo.

8Disponivel em: ftp://geoftp.ibge.gov.br/organizacao_do_territorio/malhas_
territoriais/malhas_municipais/municipio_2015/Brasil/BR/.

9A técnica de varidveis dummies é muito utilizada em estatistica e na ciéncia de dados como forma de
representar variaveis categoricas por meio de variaveis numéricas. Consiste em criar uma variavel binaria
(0 ou 1) para cada nivel da varidvel categérica, de modo que, para cada observagio, apenas a varidvel
binaria correspondente ao nivel da varidvel categorica assume o valor um e todas as outras assumem o
valor 0.
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Figura 3.23: Covariavel Regiao Vs Controle.
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Figura 3.24: Matrizes de Correlagao (azul - positiva, vermelho - negativa)

Acerca da possibilidade do uso das covariaveis disponiveis para aumento da precisao
das estimativas e reducao do intervalo de confianca, foi feita a analise da correlacao das
diversas variaveis. A Figura 3.24 apresenta a matriz de correlagdo entre as variaveis, sendo
x a variavel de controle, y o resultado, z o indicador de tratamento e ¢; as covariaveis
(1-género, 2-local, 3-centro-oeste, 4-nordeste, 5-norte, 6-sudeste, 7-sul). Nas matrizes, os
tons azuis representam correlagdes positivas e os tons vermelhos representam correlagoes
negativas. Quanto mais escuro o tom, maior é o valor absoluto da correlacao.

As maiores correlagoes com o resultado no trabalho formal(y) ocorrem com as varidveis
idade(x) e tratamento(z). A correlacao entre idade e trabalho formal (0,23) é esperada,
visto que, entre os jovens, quanto maior a idade, maiores as possibilidades de se obter
um emprego, conforme ficou evidenciado na Figura 3.19. A correlagao entre tratamento e
trabalho (0,25) é um indicativo empirico de que pode haver algum impacto do programa
sobre a variavel estudada.

A correlagao que ocorre entre a idade e o tratamento (0,30), também ¢é esperada, visto
que os jovens sao obrigados a deixar o programa no ano subsequente ao que completam
18 anos.

Apesar de existirem algumas correlagoes importantes entre as demais covariaveis (¢, _7),
nao se percebe o mesmo nivel de correlacdo dessas covaridveis com o resultado. A maior
correlagao observada entre as covaridveis e o resultado ocorreu com a regiao nordeste (cy),
com um valor de -0,05, que nao é muito forte.

O fato de nao haver uma covariavel adicional com forte correlagdo com o resultado
indica que, nesse estudo, o uso de covariaveis na estimativa pode nao contribuir signi-
ficativamente para a melhoria das estimativas. Mesmo assim, foi feita uma estimativa

RDD usando a covariavel ¢4, que apresentou maior correlagdo com o resultado e foi feito
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um comparativo com a estimativa sem covariaveis. Os resultados sdao apresentados e

discutidos no Capitulo 4.

Conclusao da analise grafica

Considerando os testes e analises realizados nesta se¢ao, tendo como variavel de controle
a idade em dias, nado foram encontrados indicios que possam levantar suspeicoes contra a
plausibilidade do modelo de analise RDD proposto.

Adicionalmente, nao foram encontradas covariaveis suficientemente correlacionadas
com o resultado para justificar sua utilizacdo no modelo com objetivo de melhoria da

estimativa e reducao do intervalo de confianca.

3.3.2 Estimacao do Impacto

A estimacao corresponde a aplicacao do método propriamente dito e analise dos resulta-
dos. A variavel de controle considerada foi a idade do jovem em dias e o resultado medido
foi o nimero de meses trabalhados no mercado formal no ano subsequente. Como cova-
riaveis candidatas foram consideradas regiao, género e local, sendo que nenhuma delas
apresentou correlacao significativa com o resultado. Como verificado na etapa anterior, a
abordagem utilizada foi a Fuzzy Regression Discontinuity Design (FRDD) e como critério
de selecao de bandwidth foi utilizado o método IK descrito no Capitulo 2.

As anédlises foram realizadas para os dois datasets obtidos na etapa descrita na Secao
3.1. Inicialmente, foi feita a estimacao RDD sem considerar as covariaveis e, em seguida,
foi feita nova estimagao com a covariavel que apresentou maior correlagdo com a variavel
de resultado (¢4 - Regido Nordeste). Os resultados obtidos nas duas estimativas foram
comparados. Adicionalmente, foram realizadas andalises complementares sobre diferentes
segmentos da amostra para avaliar os impactos do PBF em diferentes sub-populacoes,
como entre homens e mulheres, em areas urbanas e rurais e em diferentes regioes do pais.
Todas as estimagoes foram realizadas usando a versao paralelizada do algoritmo RDD
descrito na Segao 3.2.

Os resultados obtidos nessa etapa sao apresentados e discutidos no Capitulo 4.

3.3.3 Testes de Robustez do Modelo

Imbens e Lemieux [47] sugerem a realizagao de testes para verificar a robustez do modelo.
Uma das verificagoes sugeridas é a ocorréncia de outras descontinuidades do resultado
além do ponto de corte. A ocorréncia de tais descontinuidades pode levantar duvidas

sobre a validade do modelo, uma vez que na auséncia do tratamento o resultado deve ser
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suave e continuo. Os autores sugerem que sejam realizados testes de descontinuidade na
mediana das subamostras do bandwidth dos dois lados do ponto de corte.

Outro teste recomendado é a sensibilidade do modelo em relacao ao bandwidth. Além
da estimativa com o bandwidth 6timo, os autores recomendam a realizacao de estimativas
com metade e o dobro do bandwidth para comparacdao dos resultados. A ferramenta
utilizada para a estimacao ja contempla a realizacao destas estimativas complementares
automaticamente.

Um teste adicional realizado, especifico para este estudo de caso, foi a verificacao
de uma eventual ocorréncia de descontinuidade no nivel de preenchimento do CPF no
cadastro tnico. Caso ocorra tal descontinuidade, ou seja, caso os jovens que completam
18 anos no ano corrente possuam nivel de preenchimento de CPF maior que os demais,
isto pode contribuir para o aumento da taxa de pareamento do Cadastro Unico com a
RALIS para essas pessoas, introduzindo viés no modelo. A utilizagao das técnicas de record
linkage descritas na Secao 3.1.2 contribuem para reduzir esse eventual viés, uma vez que
introduzem outros critérios de pareamento além das chaves CPF e PIS, mas, mesmo assim,
o teste foi realizado.

Estes testes foram realizados e os resultados sao apresentados e discutidos no Capitulo

o8



Capitulo 4

Resultados Obtidos

Nesse capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos em cada uma das 3
fases previstas na metodologia utilizada para o presente projeto: Obtencao e Preparagao

de Dados, Refactoring da ferramenta RDD e Estimacao.

4.1 Obtencao e Preparacao de Dados

O processo de obtencao e preparacao de dados descrito no Capitulo 3 demonstrou ser
eficiente e pratico, possibilitando a extracao de datasets com diferentes configuragoes de
periodo por meio de simples parametrizacao. Ao final do processo foram montados dois
datasets, referentes aos periodos 2013-2014 e 2014-2015 com respectivamente 13.272.022
e 13.403.743 observacoes. Esses nimeros representam o dataset total, incluindo registros
do Cadastro Unico sem correspondéncia na RAIS.

A etapa de record linkage também funcionou a contento, tendo identificado aproxi-
madamente 16,6% mais registros na RAIS que o join (juncao) simples por CPF ou PIS.
O ganho aqui apresentado foi calculado com base na diferenca entre registros do dataset
final com e sem informacao perfeita de CPF ou PIS. Para ilustrar, caso um registro do
dataset final tenha informacio de CPF ou PIS equivalentes no Cadastro Unico e na RAIS
ele serd contado como juncao simples. Os registros com record linkage correspondem aos
anteriores acrescidos daqueles que nao possuem relagao perfeita nem de PIS nem de CPF.

A Tabela 4.1 apresenta esses resultados, em detalhes, para os dois periodos coletados.

Tabela 4.1: Resultados da Etapa de Obtencao e Preparacao de Dados

Periodo Total Juncao Simples | Com Record Linkage | Ganho
2013-2014 | 13.272.030 307.906 361.404 17,37%
2015-2015 | 13.403.742 252.345 292.532 15,93%
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Figura 4.1: Distribuicao das observagoes entre as subpopulagoes de interesse.

4.1.1 Visao Geral dos Dados Coletados

A Figura 4.1 contém uma série de graficos que apresentam a distribuicao das observagoes
dos datasets entre as subpopulagdes de interesse. Chama a atengdo a concentracao de
observagoes na area urbana e no nordeste do Brasil.

A média geral da quantidade de meses trabalhados entre os jovens de 17 e 18 anos foi
de 1,72 em 2013-2014 e 1,47 em 2014-2015. A Figura 4.2 apresenta a variagao dessa média
entre as subpopulacoes de interesse. Como esperado, as menores médias sdo encontradas
nas areas rurais e nas regioes norte e nordeste, em razao da menor oferta de empregos
formais para esses subgrupos. Entretanto, assim como ocorreu no dataset como um todo,
observa-se significativa reducdo da média em todas as categorias no segundo periodo
analisado. Cumpre lembrar que o acesso ao trabalho formal é sempre medido no segundo
ano de cada periodo, assim, a reducao geral do nivel de emprego dos jovens do PBF
ocorreu efetivamente no ano de 2015.

Para confirmar a consisténcia dessas medidas, foi realizada uma analise sobre a base
de dados da RAIS disponivel no TCU. A Figura 4.3 obtida a partir de dados extraidos
diretamente da RAIS mostra a evolugdo do niimero de empregados distintos declarados
entre os anos de 2012 e 2015. Note-se a expressiva reducao no nimero de empregados

declarados que ocorreu em 2015, onde houve um retrocesso para valores inferiores aos
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Figura 4.2: Média de meses trabalhados entre as subpopulagoes de interesse

observados em 2012. Esse fato coincide com o agravamento da crise econémica que ocorreu
no Brasil naquele ano, evidenciando os possiveis impactos da crise sobre o mercado de
trabalho e pode justificar os efeitos sobre a empregabilidade dos jovens beneficiarios do
PBF em 2015.

Com objetivo de verificar mais detalhadamente os efeitos regionais da crise econémica
sobre o mercado de trabalho em 2014 e 2015, foi feito um levantamento do compor-
tamento da geragdo de empregos no de dados a partir da base de dados do Cadastro
Geral de Empregados e Desempregados (CAGED) disponivel no TCU. O CAGED é de

Quantidade de Empregados Declarados por Ano (milhoes)

60

40

20

2012 2013 2014 2015

Figura 4.3: Evolucao da quantidade de empregados declarados na RAIS.
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Figura 4.4: Geragao de empregos em 2014 e 2015 por regiao conforme dados do CAGED.

responsabilidade do Ministério do Trabalho e contém as informacoes sobre admissoes,
desligamentos e movimentagoes de empregados que as empresas sao obrigadas a informar
mensalmente. Como geracao de emprego foi considerada a diferenca entre as admissoes e
as demissoes ocorridas durante todo o ano na regiao sob estudo. Aposentadorias e outras
movimentagoes nao foram consideradas. A Figura 4.4 apresenta os resultados. Chama a
atencao a reducao generalizada na geracao de empregos que ocorreu em 2015. Também
merece destaque a diferenca entre o volume de empregos gerados no sul e sudeste e nas
demais regioes do Brasil. Note-se que, em 2015, a geracao de empregos na regiao norte
foi negativa, ou seja, ocorreram mais demissoes que admissoes no ano.

Considerando que a oferta de empregos pode influenciar o acesso dos jovens beneficia-
rios do PBF ao mercado de trabalho, foi feita uma analise da relacao entre a quantidade de
jovens beneficiarios de 17 e 18 anos e a geracao de empregos obtida no CAGED. Para ava-
liar o comportamento dessa relacao em regioes com diferentes graus de desenvolvimento,
foi feita um analise segmentada por mesoregioes, conforme malha geografica provida pelo
IBGE!. Os mapas da Figura 4.5 apresentam os resultados. A escala de cores foi montada,
de tal forma que cada tom representa um decil da relagdo entre geracao de empregos e
quantidade de jovens. Quanto maior o valor da relagdo, maior é o numero de empregos
gerados para cada jovem. Tons de vermelho mais escuro representam mesoregioes com
menor oferta de empregos. Mais uma vez, percebe-se a reducao da oferta de empregos que
ocorreu em 2015, entretanto, com a disposicao dos dados no mapa é possivel perceber que
os pontos de menor oferta concentram-se em regioes mais afastadas dos grandes centros

urbanos, principalmente no norte e no interior do nordeste.

'A malha de mesoregides do Brasil estd disponivel em ftp://geoftp.ibge.gov.br/
organizacao_do_territorio/malhas_territoriais/malhas_municipais/municipio_
2015/Brasil/BR/.
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Figura 4.5: Geracao de empregos sobre quantidade de jovens beneficiarios.

4.2 Refactoring da ferramenta RDD

Conforme relatado no Capitulo 3, os testes do Refactoring demonstraram que as estima-
tivas da versao original do software e da versao refatorada foram exatamente as mesmas,
uma vez que a refatoragdo nao afetou a légica do algoritmo. A Tabela 4.2 detalha os
ganhos de velocidade de execucgao para diversos tamanhos de amostra. O ganho de velo-
cidade corresponde ao tempo de execugao da versao original sobre o tempo de execugao
da versao paralelizada. Cumpre destacar que a versao paralelizada s6 apresenta melhor
tempo de execuc¢ao com amostras com mais de um milhao de observagoes.

E possivel observar que o ganho de desempenho nio é linear com o aumento do nimero
de processadores, em razao do custo da infraestrutura de processamento paralelo. Os
maiores ganhos sdo observados com os maiores tamanhos de amostra. Com o conjunto de
dados completo e usando 10 ntcleos de processador a versao paralelizada foi 5,91 vezes

mais rapida que a versao sequencial.

4.3 Estimacao

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados da aplicacao da abordagem RDD
sobre os datasets obtidos na fase de obtencao e preparacao de dados (2013-2014 e 2014-
2015). Foram realizadas estimativas sobre todo o conjunto de dados e também sobre
subpopulagoes de interesse. Todas as estimativas foram realizadas utilizando a versao

paralelizada do software.
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Tabela 4.2: Ganhos de velocidade: tempo de execugao sequencial sobre paralelo

Tamanho da Amostra Ganho de Velocidade
2 cores | 5 cores | 10 cores

663.601 0,87 0,90 0,84
1.327.203 1,18 1.47 1,17
1.990.805 1,16 1,22 1,59
2.654.407 1,20 1,34 1,34
3.318.009 1,71 2,89 3,69
3.981.611 1,53 2,13 2,23
4.645.212 1,52 1,81 1,80
5.308.814 1,68 2,36 2,60
5.972.416 1,87 2,68 3,18
6.636.018 1,54 1,95 1,91
7.299.620 1,43 1,83 2,06
7.963.222 1,84 3,36 4,37
8.626.824 1,90 3,82 4,70
9.290.425 1,52 2,28 2,76
9.954.027 1,74 3,61 5,04
10.617.629 1,91 3,53 4,87
11.281.231 2,02 3,73 5,39
11.944.833 1,58 2,58 3,50
12.608.435 1,99 3,81 5,06
13.272.037 2,00 3,81 5,91
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Figura 4.6: Resultados gerais com e sem covariaveis
Tabela 4.3: Detalhe do Resultado Geral
Periodo | Cov? | Amostra | Estimativa BW Cy Cis
2013-2014 | Nao | 13.272.030 | 0,6896386 | 3,376580 | 0,32546195 | 1,0538152
2013-2014 | Sim | 13.272.030 | 0,6921296 | 3,376580 | 0,33278449 | 1,0514748
2014-2015 | Nao | 13.403.742 | 0,3724651 | 2,996246 | -0.07747274 | 0,8224029
2014-2015 | Sim | 13.403.742 | 0,3701491 | 2,996246 | -0,07559233 | 0,8158905

4.3.1 Resultado Geral

A estimagao do efeito da saida do PBF sobre a quantidade de meses trabalhados pelos
jovens no mercado formal foi conduzida para ambos os datasets, com e sem o auxilio da
covariavel referente a regiao nordeste, conforme previsto na metodologia (Capitulo 3). A
Figura 4.6 consolida o resultado obtido. Na figura, as barras representam as estimativas
de impacto e os segmentos de reta verticais representam os intervalos de confianca das
estimativas. Quando o intervalo de confianga cruza o zero, nao se pode afirmar a existéncia
de impacto, com confianca de 95%.

A Tabela 4.3 apresenta os mesmos resultados do grafico de forma tabular. Na tabela,
a coluna C'ov? indica se a covariavel foi utilizada na estimativa, BW indica qual foi o
bandwidth obtido pelo método IK e C'i; e C'iy indicam, respectivamente, o inicio e o fim
do intervalo de confianca.

Como esperado, em razao da baixa correlagdo com o resultado medido, visualmente
nao é perceptivel nenhuma diferenca entre as estimativas com e sem o auxilio da covariavel
(Figura 4.6). Entretanto, ao analisar os resultados apresentados de forma tabular (Tabela
4.3), é possivel verificar que houve discreta redugdo na amplitude dos intervalos de con-
fianca em ambas as estimativas realizadas quando a covariavel foi utilizada. A pequena
diferenga entre as estimativas com e sem a covariavel nao foi considerada suficiente para

justificar a utilizagdo do artificio, de tal forma que nas proximas subsecoes a covariavel
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nao mais foi utilizada.

A cerca do resultado geral em si, é evidente a existéncia de impacto da saida antecipada
do programa no acesso ao mercado formal no ano de 2014 (o acesso ao mercado é verificado
no segundo ano do periodo). A estimativa de 0,69 més trabalhado a mais pelos que
deixaram o programa, considerando um intervalo de 12 meses, indica que aqueles jovens,
em média, trabalharam 5,8% a mais que os que deixaram o PBF. Entretanto, a mesma
seguranga de avaliacao nao foi obtida no ano de 2015, no qual houve significativa reducao
da estimativa e ampliacao do intervalo de confianca, que passou a cruzar ligeiramente o
zero. Dentre as razoes que justificariam essa mudanca de comportamento, pode-se citar
o agravamento da crise econdémica que ocorreu no Brasil em 2015. Nesse ano, observou-se
significativa reducao na oferta de trabalhos formais, com reflexos no acesso ao mercado
de trabalho formal pelos jovens do PBF conforme discutido na Segao 4.1.1. A reducao na
oferta geral de emprego formal justifica a queda no impacto relativo ao acesso de jovens no
mercado de trabalho, visto que uma vez que ha menos oferta de emprego, aqueles jovens
que estariam em condi¢oes ou dispostos a comecar trabalhar teriam mais dificuldades de
encontrar emprego.

A estimativa de impacto de aproximadamente 0,69 identificada no periodo 2013-2014
significa que, em média, aqueles jovens que deixaram o programa mais cedo trabalharam
no mercado formal, em 2014, 0,69 més a mais que aqueles que permaneceram no programa.,
o que equivale a 20,7 dias.

Essa constatagao, por si s6, nao é suficiente para determinar se o programa tem um
impacto positivo ou negativo sobre os jovens. Uma discussao sobre esse assunto é apre-

sentada no final dessa secao.

4.3.2 Resultados por Género

A Figura 4.7 apresenta os resultados das estimativas de impacto segmentadas por género.
Observa-se impacto positivo, com confianca de 95% entre jovens do sexo masculino simi-
lar nos dois periodos analisados. Entretanto, entre jovens do sexo feminino, o impacto
estimado foi positivo apenas no periodo 2013-2014. De fato, o impacto em 2014-2015 foi
praticamente nulo entre as meninas.

Como em 2013-2014, o impacto estimado foi similar entre jovens de ambos os sexos,
pode-se supor que a diferenga no resultado geral nos dois periodos foi muito concentrada
no sexo feminino. E plausivel a hipétese de que este fendmeno decorra em razao de
uma possivel preferéncia dos empregadores formais por pessoas do sexo masculino em um
cenario de escassez de oferta de emprego e excesso de mao de obra, como o que ocorre em

momentos de crise economica.
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Figura 4.7: Resultados por género
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Figura 4.8: Resultados por zona de moradia

Observa-se também, pelos resultados, o aumento da amplitude dos intervalos de con-
fianca em razao da reducao do nimero de observagoes com a divisao da amostra, ja que,

no caso da segmentacao por género, a reducao da amostra é de aproximadamente 50%.

4.3.3 Resultados por Zona de Moradia

A Figura 4.8 apresenta os resultados das estimativas de impacto segmentadas pela zona
do domicilio da familia do jovem. Observa-se impacto positivo, com confianca de 95%,
apenas em jovens que moram em areas urbanas, no periodo 2013-2014. A redugao do
impacto que ocorreu no periodo de 2014-2015 para os jovens da zona urbana, também
pode ser justificada pela crise de 2015.

Ja entre os jovens da zona rural, nada se pode afirmar sobre o impacto, em razao do
intervalo de confianga das estimativas. A ampliacdo do intervalo de confianca na zona

rural é justificada pela menor quantidade de observacoes, como visto na Secao 4.1.1.
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Figura 4.9: Resultados por regiao geografica

4.3.4 Resultados por Regiao Geografica

A Figura 4.9 apresenta os resultados das estimativas de impacto segmentadas pela regiao
geografica do Brasil. Em funcao da reducdo do tamanho da amostra e consequente au-
mento da amplitude dos intervalos de confianga, pouco se pode afirmar para a maioria das
categorias. De maneira geral, com excecao do sudeste, percebe-se reducao dos impactos
estimados em 2014-2015 quando comparado com 2013-2014.

As regioes sul e centro-oeste, que possuem menos observagoes, sao as que apresentam
os intervalos de confianca mais amplos, de modo que nao se pode extrair conclusoes sobre
o impacto estimado, especialmente no sul, onde o intervalo de confianca esta praticamente
centrado no zero.

No norte e no nordeste, as regidoes com mais observagoes, sao percebidos os menores
intervalos de confianga. Para essas regides, no periodo 2013-2014, existe tendéncia de
haver um leve impacto positivo, uma vez que o intervalo de confianca apenas cruza o
zero em sua extremidade inferior, mas essa afirmacao nao tem confianca de 95%. J4 em
2014-2015, uma vez que a estimativa central ¢ consideravelmente menor, nada pode se
afirmar sobre a existéncia de impacto.

Apenas no sudeste observa-se um impacto consistente, da ordem de 1,3 meses, com
95% de confianca, nos dois periodos, que, considerando o periodo de 12 meses, representa
um impacto de 10,8%. Esse comportamento pode indicar que, nessa regiao, nao houve

reflexo da crise no acesso dos jovens beneficiarios ao mercado formal de trabalho.
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Tabela 4.4: Teste de sensibilidade ao bandwidth

BWdesc | BWwal Est C'iy Cliy
Optimal | 3,376580 | 0,6896386 | 0,3254620 | 1,0538152
Half 2,025948 | 0,6677582 | 0,1988862 | 1,1366302
Double | 6,753160 | 0,5475404 | 0,3013327 | 0,7937482

4.3.5 Testes de Robustez do Modelo

Os testes de robustez tem por objetivo eliminar suspeitas que possam levantar questi-
onamentos sobre o modelo RDD. Nessa secdao serdao apresentados os testes de robustez

realizados, conforme previsto na metodologia proposta.

Teste de sensibilidade ao bandwidth

Conforme detalhado no Capitulo 3, a ferramenta utilizada para estimativa RDD ja realiza
os calculos referentes a adocao da metade e do dobro do bandwidth 6timo. Entretanto,
como o bandwidth 6timo calculado pelo método IK ja é bastante pequeno, da ordem de 3,37
dias, o algoritmo nao foi capaz de realizar a estimativa com a metade do bandwidth, que
seria equivalente a apenas 1,18 dias, em funcao do baixo niimero de observagoes resultante.
Assim, no lugar da metade do bandwidth (bw), foi utilizado bw *0,6. O teste foi realizado
Na

Tabela 4.4 que apresenta os resultados, BW desc indica o tipo de bandwidth utilizado na

sobre a integralidade do dataset 2013-2014, no qual houve indicacao de impacto.

estimativa, BWwval contém a largura do bandwidth, E'st representa a estimativa obtida e
C'iy e ('ip indicam, respectivamente, o inicio e o fim do intervalo de confianca..

Como esperado, a reducao do bandwidth provoca a ampliacao do intervalo de confianca
(C1), mas a estimativa (F'st) nao se altera muito. Também como esperado, o aumento do
bandwidth provoca a reducao do intervalo de confianga, mas introduz viés. Entretanto, as
diferentes estimativas se mantém consistentes em relacao a indicacao de descontinuidade
no ponto de corte, com confianca de 95%.

Assim sendo, o modelo se mostrou robusto ao bandwidth.

Teste de descontinuidades adicionais (placebo test)

O teste de descontinuidades adicionais, também conhecido como placebo test, foi realizado,
conforme previsto na metodologia, nos pontos correspondentes a mediana do bandwidth
dos dois lados do ponto de corte. No lado esquerdo, a mediana calculada foi -2 e no lado
direito, 2. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.5, onde os pontos de corte sao os

pontos de teste de descontinuidade, correspondentes as medianas do bandwidth calculadas
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Tabela 4.5: Placebo test

Ponto de Corte Est Ciq Cliy
-2 -0,185 | -0,6182925 | 0,2483015
2 0,04781 | -0,4386258 | 0,5342403

Teste de Descontinuidade do CPF(2013-2014)
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Figura 4.10: Verificacao de descontinuidade no nivel de informagao do CPF

a esquerda e a direita do ponto de corte original, Est representa a estimativa obtida e
C'iy e C'iy indicam, respectivamente, o inicio e o fim do intervalo de confianca.
Como, em ambas as estimativas, os intervalos de confianca cruzam o zero, nao se pode

afirmar que exista descontinuidade nos pontos do teste, confirmando a plausibilidade do

modelo.

Teste de descontinuidade na informacao do CPF

Para verificagdo de descontinuidade no nivel de preenchimento do CPF no ponto de corte,
foi utilizada a ferramenta visual fornecida no pacote rdtools. O dataset utilizado foi o

2013-2014. A Figura 4.10 apresenta os resultados. O grafico nao indica existéncia de

h=26.7687 \tn bins=28

descontinuidade aparente que possa comprometer as estimativas.
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4.3.6 Discussao sobre os resultados

Nesse topico sao apresentadas algumas constatacoes, hipdteses e consideragoes sobre os

resultados obtidos.

Principais Constatacoes e Hipoteses

A anadlise dos resultados leva a crer que o impacto da saida antecipada do PBF sobre
o acesso dos jovens ao mercado formal de trabalho possui relacao estreita com a dispo-
nibilidade de empregos, sendo maior o impacto quanto maior for a oferta de trabalho.
Duas constatacoes levam a esta conclusao: a redugdo do impacto com o agravamento da
crise em 2015 e a existéncia de maior impacto em zonas urbanas e na regiao sudeste. O
agravamento da crise em 2015, e a consequente reducao da oferta de empregos, contribuiu
para uma redugao praticamente generalizada do impacto naquele periodo, conforme os
resultados indicam. Adicionalmente, os maiores niveis de impacto serem percebidos em
zonas urbanas e na regiao sudeste, areas que, conforme apresentado na Segao 4.1.1 (ver
Figuras 4.4 e 4.5), tém maior oferta de empregos formais, também contribuem para esta
hipotese.

Duas outras constatagoes também chamam a atencao nesse estudo. A primeira diz
respeito a concentracao dos efeitos da crise econémica sobre jovens do sexo feminino, que
pode ser atribuida a algum tipo de preconceito contra a contratacao de forga de trabalho
feminina e jovem em situacao de pouca oferta de emprego e grande niimero de pessoas a
procura de trabalho. A segunda é relativa ao comportamento do impacto no sudeste, que

nao sofreu alteracoes diante da crise.

Consideracoes e Ressalvas

Inicialmente, cumpre destacar que os efeitos aqui estimados sao locais, ou seja, sao aplica-
veis apenas aqueles jovens beneficiarios de aproximadamente 18 anos. Dadas as caracte-
risticas do método, os impactos nao podem ser generalizados para todos os beneficiarios.

Adicionalmente, apesar de ter sido possivel identificar, quantitativamente, a existéncia
de impacto nos dados gerais de 2013-2014 e em algumas subpopulag¢oes dos dados de 2013-
2014 e de 2014-2015, apenas com esse estudo nao é possivel concluir se o PBF tem efeito
positivo ou negativo amplo sobre os jovens. O alcance da autossuficiéncia da familia por
meio do trabalho é, de fato, uma das mais importantes portas de saida do programa. O
acesso ao trabalho ¢ tao importante que o programa possui protecoes que visem evitar
que a obtencao de renda por parte da familia impega, de imediato, a perda do beneficio.
Por exemplo, quando existe um acréscimo na renda per capita da familia, até o limite

de meio salario minimo, os beneficiarios contam com uma caréncia de 2 anos nos quais
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a manutencao do beneficio é assegurada. Depois desse periodo a familia entra em uma
fila para revisdo que pode durar até um ano. Apenas se a renda per capita da familia
permanecer superior ao limite apds esse periodo, que pode variar ente 2 e 3 anos, é que
o beneficio sera cessado. Mas, apesar do trabalho ser uma importante porta de saida,
existem outras portas de saida e outros aspectos que precisam ser avaliados para uma
conclusao mais ampla. Dentre os estudos que ainda precisam ser realizados, destaca-se,
principalmente, a avaliagdo de impactos do programa sobre a educacao.

Os jovens beneficidrios sao estimulados a permanecer na escola, pelo menos até a
conclusao ensino médio [9]. De acordo com o PNAD 2013 [86], no Brasil, apenas 54,3%
dos jovens até 19 anos completaram o ensino médio, de forma que é possivel que muitos dos
jovens no ponto de corte desse estudo ainda estejam na escola. Embora nao seja impossivel
trabalhar e estudar ao mesmo tempo, é razoavel supor que jovens que ainda estudem
tenham mais dificuldade de se estabelecer em um emprego que os jovens que ja tenham
deixado a escola. Assim, o fato da saida antecipada do programa estar levando mais
jovens ao trabalho pode significar que os que ficam no programa estejam estudando mais.
Sob esse prisma, o impacto aqui estimado estaria indicando uma caracteristica positiva
do programa. Entretanto, essa conclusao so é valida se, de fato, os jovens que ficarem
no programa estiverem realmente na escola, e, preferencialmente, com bons resultados
académicos. Caso contrario, o impacto identificado por esse trabalho representaria um
efeito negativo do programa sobre os jovens, pois o programa nao estaria contribuindo para
o alcance da porta de saida via trabalho formal, nem tampouco estaria contribuindo para
a continuidade dos estudos dos jovens para aumentaria suas chances de obter melhores
empregos no médio prazo.

Para a avaliagdo dos impactos do programa sobre a permanéncia na escola e sobre
os resultados académicos dos jovens, um estudo similar a este pode ser conduzido, desta
feita usando dados do Censo da Educacao Basica e do Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM) no lugar da RAIS. Convém mencionar que a divulgacao no ambito do TCU de
resultados intermediarios desse trabalho motivou a SecexPrevi a iniciar acdes no sentido
de obter os dados necessarios para esta avaliacao complementar junto ao Instituto Na-
cional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), 6rgao responsavel
pelo Censo da Educacao e pelo ENEM. As técnicas de integracao e pareamento de dados
aqui propostas bem como a ferramenta desenvolvida e a abordagem de aplicagdo do RDD
podem ser totalmente aplicadas nesse trabalho complementar. Com a avaliacdo conjunta
dos impactos sobre o trabalho e a educacao seria possivel realizar uma andlise qualita-
tiva ampla dos efeitos causados pelo programa sobre os jovens. Essa acao do Tribunal,
motivada pelo presente trabalho, confirma, desde ja, o atingimento dos objetivo de con-

tribuir para a ampliacao do volume de auditorias operacionais baseadas em dados e para
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a melhoria das sistematica de avaliacao e fiscalizacao dos programas sociais no Brasil.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

O presente projeto de pesquisa apresentou uma abordagem para avaliacdo de impacto de
politicas publicas utilizando grandes bases governamentais que uniu técnicas de integracao
de dados e processamento paralelo da area da ciéncia da computagao com a abordagem
econométrica quasi-experimental de avaliacao de impacto RDD.

A abordagem proposta foi aplicada na avaliacdo de impacto do PBF no que tange a
sua contribuicao para o acesso de jovens beneficiarios ao mercado formal de trabalho e

incluiu as seguintes etapas:

e integracdo das bases de dados governamentais Cadastro Unico, Folha de Pagamentos
do PBF e RAIS disponiveis no TCU;,

e desenvolvimento de uma versao paralelizada de um software open-source de estima-
¢ao RDD;

e estimacgao do impacto do PBF no acesso de jovens ao mercado formal de trabalho por
meio da abordagem RDD e andlise da variacao dos impactos entre subpopulacoes

de interesse.

O processo de integragao de dados proposto se mostrou eficiente e flexivel, com pos-
sibilidade de extracao de diferentes datasets por meio de simples parametrizacao. O
algoritmo paralelo desenvolvido apresentou desempenho quase 6 vezes superior a versao
original no hardware e tamanho de amostra utilizados. A estimagdo RDD permitiu iden-
tificar, quantitativamente, a existéncia de impacto nos dados gerais de 2013-2014 e em
algumas subpopulac¢oes dos dados de 2013-2014 e de 2014-2015. Testes de robustez foram
realizados nao tendo sido encontrados motivos para questionar a plausibilidade do modelo.

Os resultados também demonstraram a importancia da utilizacao de grandes amostras
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para a obtencao de estimativas precisas, ao passo que processo de integracao proposto e a
versao paralela desenvolvida se mostraram aptos a lidar com grandes volumes de dados.
De acordo com os resultados obtidos, ficou claro que é possivel realizar avaliagoes
de impactos de politicas publicas usando bases de dados governamentais disponiveis nos
6rgao gestores. A abordagem aqui proposta apresentou vantagens frente a abordagem tra-
dicional baseada em pesquisas, por nao requerer investimentos adicionais e por apresentar
resultados mais precisos, devido a maior quantidade de dados que pode ser utilizada.
Conforme apresentado e discutido no Capitulo 4, as analises indicaram a existéncia de
relacdo entre a oferta de empregos e o tipo de impacto do PBF sobre o acesso de jovens
ao mercado formal de trabalho. Em regioes com maior oferta de empregos, os jovens que
deixam de receber o beneficio mais cedo, tendem a ter mais sucesso no acesso ao mercado
formal. Esse tipo de conclusao proporcionada por este trabalho pode ser usado pelo gestor
da politica publica como subsidio para a tomada de decisao acerca da realizacao de ajustes
no programa. Por exemplo, visando maximizar seus resultados, o gestor pode optar por
direcionar do mais recursos para regioes onde os efeitos do programa podem ser mais
positivos, ou ajustar o volume de recursos destinado a determinadas faixas etarias.
Também conforme os resultados obtidos, ficou evidenciado que o impacto do programa
pode ser influenciado pelo momento econdémico vivido pelo pais. A grande diferenga ob-
servada entre os resultados de 2014 e 2015 apontam para a necessidade de que a avaliagao
da politica ptublica seja realizada de forma sistematica e continuada. A abordagem aqui
proposta, baseada em bases de dados existentes e que nao depende de pesquisas adicio-
nais, representa um facilitador para a sistematizacao da avaliacdo. O Tribunal de Contas
da Uniao (TCU), por intermédio de sua Secretaria de Controle Externo de Previdéncia
e Assisténcia Social (SecexPrevi), no exercicio da auditoria operacional da administracao
publica, ja vislumbrou a oportunidade de incorporar a abordagem de avaliacao de im-
pacto do PBF aqui proposta em seu processo de fiscalizacdo continua, inclusive, com a
ampliacdo do escopo para incluir a avaliagdo de impactos sobre a educagao. Além disso,
preocupado com seu objetivo de induzir melhorias nos processos internos de seus jurisdici-
onados, o TCU realizou uma apresentacao dos resultados intermediarios obtidos por esse
trabalho para a Secretaria de Avaliagao e Gestao da Informacao (SAGI) do Ministério do
Desenvolvimento Social e Agrario (MDSA)!'. Na oportunidade a SAGI informou que j4
vinha estudando RDD e demonstrou interesse no trabalho a na possibilidade de absorver
as técnicas de manipulacao de grandes bases de dados aqui apresentadas.
E importante destacar que a abordagem aqui proposta nao é restrita ao PBF. Outras

politicas publicas que disponham de bases de dados de suporte e que possuam algum

1O MDSA ¢é o ministério responsavel pela gestdo do PBF e a SAGI é a unidade responsavel pelas acoes
de gestao da informacao, monitoramento, avaliacao e capacitacao de agentes sociais. Mais informagoes
sobre a SAGI podem ser obtidas em https://aplicacoes.mds.gov.br/sagi/portal/
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critério de elegibilidade descontinuo sao candidatas a serem objeto de avaliacdo por RDD
pelo método apresentado. Por exemplo, a abordagem aqui proposta poderia ser aplicada
ao Fundo de Financiamento Estudantil (FIES)?, que possui um critério de elegibilidade
descontinuo baseado na renda per capita da familia do estudante.

Conforme apresentado, a contribuicao do presente trabalho no que se refere ao pro-
cesso de fiscalizagdo de programas sociais no ambito do TCU ja é um fato concreto. A
possibilidade de aplicacao como instrumento de avaliacao e de identificagao de oportuni-
dades de melhoria pelo gestor também é clara. Além disso, a abordagem proposta pode
ser utilizada em outras politicas, ampliando ainda mais a sua possibilidade de aplicacao.
Dessa forma, entende-se que os objetivos estabelecidos para o presente trabalho foram

cumpridos.

5.2 Trabalhos Futuros

J& se encontrava em andamento no TCU, a época da conclusao do presente trabalho, as
tratativas para obter, junto ao INEP, os dados necessarios para uma avaliagdo comple-
mentar dos impactos do PBF sobre a educagao dos jovens beneficiarios. Nesse trabalho
complementar pretende-se utilizar as técnicas de integracao e pareamento de dados aqui
propostas, bem como a ferramenta RDD desenvolvida. Os resultados dessa avaliacao de
impactos sobre a educacao associados ao resultados do presente trabalho permitirao reali-
zar uma avaliacao qualitativa ampla dos impactos do principal programa de transferéncia
de renda do Brasil sobre os jovens de baixa renda. Além disso o processo flexivel de
integracao de dados desenvolvido serd utilizado para realizacao das andlises relativas ao
periodo 2015-2016, tao logo os dados da RAIS2016 estejam disponiveis.

Acerca do processamento RDD em paralelo, pretende-se avaliar a possibilidade de
implementagao de paralelismo por meio de Graphic Processing Unit (GPU) utilizando o

pacote gpuR?®.

20 FIES ¢ o programa do Ministério da Educacio que financia cursos superiores nio gratuitos e com
avaliacdo positiva no Sistema Nacional de Avaliagio da Educagdo Superior. Mais informagdes sobre o
FIES podem ser obtidas em http://fiesselecao.mec.gov.br/

30 pacote gpuR esta disponivel em https://cran.r-project.org/web/packages/gpuR/
gpuR.pdf
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