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GUIA PARA AVALIAGAO DE POLITICAS PUBLICAS

1. INTRODUCAO

O objetivo desse documento é oferecer um conjunto de técnicas
gue possam ser utilizadas para avaliar politicas publicas, especialmente
no ambito do Ministério da Saude. O publico-alvo sao técnicos do Minis-
tério da Saude que estejam envolvidos com avaliacao de impacto das
politicas executadas pelo ministério. Embora alguns aspectos do pla-
nejamento de uma avaliagao de impacto sejam bastante técnicos, este
documento busca fornecer ao leitor um arcabouco geral para participar
com sucesso de uma ampla gama de avaliagcdes de impacto.

As avaliacdes de impacto estimam o efeito de uma politica sobre
um conjunto de resultados de interesse. Exemplos incluem estimar o
impacto de uma campanha de vacinagcao em massa na reduc¢ao da in-
cidéncia de doengas como sarampo ou poliomielite em uma determi-
nada populacao, avaliar o impacto de uma campanha de conscientiza-
¢ao sobre higiene (como lavagem das maos) na diminui¢cao de doencas
diarreicas em comunidades vulneraveis e medir o efeito de um progra-
ma de distribuicdo gratuita de medicamentos para hipertensao ou dia-
betes na melhora da qualidade de vida e na reducao de complicagdes
associadas. O objetivo final é ser capaz de avaliar as mudangas no(s)
resultado(s) de interesse que sao atribuiveis ao programa em avaliacao,
para que possamos determinar pelo que o programa é responsavel e
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quao eficaz ele foi em alcancar seus objetivos. Dito de outra forma, o
problema de avaliar o impacto de uma politica € o problema da infe-
réncia causal.

A tarefa fundamental da inferéncia causal € determinar se uma re-
lacao de causa e efeito existe entre uma intervencao (como um progra-
ma ou tratamento) e um resultado observado. Isso envolve distinguir os
efeitos diretamente atribuiveis a intervencao daqueles que poderiam ter
ocorrido devido a outros fatores externos ou condi¢des preexistentes. Em
esséncia, busca-se responder a pergunta: “O que teria acontecido com os
individuos ou a populacao se a intervencao nao tivesse sido implemen-
tada?” Esse cenario contrafactual, porém, € impossivel de observar dire-
tamente, o que torna a inferéncia causal um desafio analitico complexo.

Para superar essa dificuldade, os métodos de inferéncia causal,
como experimentos controlados randomizados ou técnicas estatisticas
avancgadas (como pareamento ou variaveis instrumentais), sao utiliza-
dos para estimar o efeito causal. Esses métodos tentam criar uma com-
paracao valida entre o grupo que recebeu a intervencao e um grupo
equivalente que nao a recebeu, isolando assim o impacto real da inter-
vencao. O objetivo € garantir que as conclusdes sobre a eficacia de um
programa ou politica sejam baseadas em evidéncias confidveis, permi-
tindo decisdes informadas sobre sua continuidade, ajuste ou expansao.

A proxima secao trata das etapas preliminares ao processo de ava-
liacdo discutindo o processo de elaboracao das questdes e construgao de
indicadores. A terceira sessao apresenta varios métodos usados na litera-
tura apontando vantagens e desvantagens de cada método, sem entrar
em questdes formais. A quarta secao discute os topicos relativos a apre-
sentacao dos resultados da avalicao. A quinta secao discute o método de
diferencas em diferencas, o objetivo é fazer uma transicao da discussao
informal da terceira se¢ao para a apresentacao mais formal das secdes
seguintes. Em particular, a secao discute a equivaléncia entre calculo de
meédias e uso de regressdes lineares. Na sexta secao € feita uma apre-
sentacao formal do método de diferencas em diferencas para dado sem
painel, a secao também discute o método de controle sintético. A sétima
secao apresenta o estimado de diferencas em diferencas sintético e ter-
mina com um exemplo ilustrando a aplicagao dos métodos de controle
sintético, diferencas em diferencas e diferencas em diferencas sintético.
A oitava secao apresenta as consideracdes finais.
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Esse texto ndo tem como objetivo esgotar as questdes técnicas en-
volvendo cada abordagem, para isso existe vasta literatura disponivel.
Em vez disso, o texto trata de apresentar estimadores usados na litera-
tura e de decisdes-chave que precisam ser tomadas durante a etapa de
planejamento da avaliagao de impacto, em particular nos papéis que
tanto o responsavel por encomendar a avaliacao quanto o especialis-
ta técnico encarregado de conduzi-la devem desempenhar. As secdes
cinco a sete trazem abordagem mais técnicas relacionadas aos estima-
dores de controle sintético, diferencas em diferencas e diferengcas em
diferencas sintético.
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2. ETAPAS PRELIMINARES

2.1 ELABORANDO AS QUESTOES

A elaboracao de questdes relevantes para uma avaliagao de impac-
to de politicas publicas utilizando inferéncia causal € um passo crucial
para garantir que os resultados sejam Uteis e informativos. O governo,
como principal responsavel pela formulacao e implementacao das po-
liticas, desempenha um papel central ao definir os objetivos gerais da
avaliacao. Ele deve identificar claramente o que deseja compreender,
por exemplo, se uma politica de transferéncia de renda reduz a pobreza
ou se um programa de saude melhora indicadores de bem-estar. Essas
qguestdes precisam ser especificas, mensuraveis e alinhadas aos propdsi-
tos da politica, refletindo as prioridades do poder publico e as necessida-
des da sociedade.

Os especialistas encarregados de elaborar a avaliacao, como pesqui-
sadores ou analistas de dados, tém a responsabilidade de traduzir os ob-
jetivos do governo em perguntas tecnicamente viaveis para a inferéncia
causal. Isso envolve determinar quais resultados de interesse (como ta-
xas de escolaridade ou mortalidade) serao medidos e como o efeito cau-
sal da politica sera isolado de outros fatores. Eles devem propor questdes
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gue permitam estimar o contrafactual, o que teria ocorrido na auséncia
da politica, e sugerir métodos apropriados, como ensaios randomizados
ou analises quasi-experimentais. O dialogo entre especialistas e governo
€ essencial para garantir que as questdes sejam realistas, considerando
limitacdes de dados e recursos disponiveis.

O publico-alvo da politica, ou seja, os individuos ou comunidades
diretamente afetadas por ela, também deve ser considerado na formula-
¢ao das questdes. Suas experiéncias e perspectivas ajudam a identificar
aspectos da politica que podem nao ser imediatamente evidentes para o
governo ou especialistas. Por exemplo, uma questao relevante pode sur-
gir ao perguntar se os beneficiarios percebem mudangas em sua qua-
lidade de vida ou acesso a servicos, o que pode direcionar a avaliacao
para resultados praticos e nao apenas tedricos. Envolver o publico-alvo,
por meio de consultas ou pesquisas, assegura que as questdes reflitam
impactos reais e nao apenas metas abstratas.

Além disso, as questdes devem ser elaboradas de forma a equili-
brar os interesses do governo, a expertise técnica dos especialistas e as
necessidades do publico-alvo. Por exemplo, enquanto o governo pode
guerer saber se uma politica é custo-efetiva, os especialistas podem
priorizar a robustez metodoldgica, e o publico-alvo pode se preocupar
com a acessibilidade da politica. Uma questao bem elaborada, como
“Qual € o impacto de um programa de capacitagcao profissional na
empregabilidade de jovens em areas urbanas vulneraveis?”, consegue
atender a essas diferentes demandas, fornecendo respostas Uteis para
todos os envolvidos.

Por fim, a construcao dessas questdes € um processo iterativo que
exige colaborac¢cao continua. O governo deve estar disposto a ajustar suas
expectativas com base nas limitacdes apontadas pelos especialistas, en-
guanto estes precisam adaptar seus métodos as prioridades politicas e
as vozes do publico-alvo. O sucesso de uma avaliagao de impacto depen-
de de questdes que nao apenas permitam inferéncias causais sélidas,
mas também gerem evidéncias praticas para aprimorar politicas publi-
cas, beneficiando tanto os tomadores de decisdao quanto a populagcao
atendida. Assim, o alinhamento entre esses trés atores, governo, especia-
listas e publico, € o fundamento para uma avaliacao relevante e eficaz.



FIGURA 1
Atores relevantes para a avaliagdo de impacto

GOVERNO ESPECIALISTAS PUBLICO

Fonte: elaboracao prépria.

2.2 CONSTRUCAO DOS INDICADORES

A construcao de indicadores-chave de resultado para a avaliagao
de politicas publicas € um processo essencial para medir 0 sucesso e o
impacto dessas iniciativas. Esses indicadores devem ser cuidadosamen-
te elaborados para refletir os objetivos da politica e permitir uma analise
clara e objetiva. O governo, como principal formulador da politica, preci-
sa definir quais mudancas deseja observar, por exemplo, a reducao da
taxa de desemprego ou o0 aumento da cobertura vacinal. Para isso, os
indicadores devem seguir caracteristicas especificas, como o modelo
SMART" serem especificos (focados em um aspecto claro), mensuraveis
(quantificaveis), alcancaveis (viaveis), relevantes (alinhados aos objeti-
vos) e temporais (limitados a um periodo definido).

Uma caracteristica essencial dos indicadores € sua consisténcia com
a teoria que sustenta a politica publica. Isso significa que eles devem estar
fundamentados em uma légica causal explicita, conhecida como “teoria
da mudancga”, que explica como a intervencao deve gerar os resultados
esperados. Por exemplo, se uma politica de treinamento profissional visa
aumentar a empregabilidade, o indicador-chave, como a porcentagem de
participantes empregados apds seis meses, deve refletir essa relacdo cau-
sal. Especialistas em avaliagcao, como estatisticos, economistas ou cientis-

1 Do inglés: Specific, Measurable, Achievable, Relevant and Time-bound.

0
o
a
<
=
>
|
I,
a4
a
9]
<
=
s
L
o




GUIA PARA AVALIAGAO DE POLITICAS PUBLICAS

tas sociais, desempenham um papel crucial ao garantir que os indicadores
sejam teoricamente sélidos e tecnicamente robustos, evitando métricas
vagas ou desconexas do propdsito da politica.

Outro aspecto importante € a necessidade de limitar o nUmero de
indicadores. Embora seja tentador medir muitos resultados para captu-
rar todos os efeitos possiveis, um conjunto reduzido e bem selecionado
facilita a coleta de dados, a analise e a comunicag¢ao dos resultados. O
governo e 0s especialistas devem colaborar para priorizar indicadores
que capturem os impactos mais significativos, evitando sobrecarga de
informacao. Por exemplo, em um programa de saude materno-infantil,
pode-se optar por apenas dois indicadores principais: a taxa de mortali-
dade infantil e a porcentagem de partos assistidos por profissionais, em
vez de dezenas de métricas secundarias.

O publico-alvo da politica também influencia a construcao dos in-
dicadores, pois suas necessidades e realidades ajudam a definir o que
€ mais relevante. Um indicador SMART deve ser sensivel as mudancas
que afetam diretamente os beneficiarios, por exemplo, em uma politi-
ca de habitagcao, medir o numero de familias realocadas para moradias
seguras é mais significativo para o publico do que apenas o total de re-
cursos gastos. Envolver representantes do publico-alvo no processo, por
meio de consultas ou grupos focais, pode garantir que os indicadores
reflitam beneficios tangiveis e ndo apenas metas administrativas.

Por fim, a construcao de indicadores-chave exige um equilibrio en-
tre ambicgao e praticidade. O governo pode buscar resultados amplos,
mas os especialistas devem garantir que os indicadores sejam viaveis
com os dados disponiveis e 0s prazos estabelecidos. Revisdes periodi-
cas sao recomendadas para ajustar os indicadores conforme a politica
evolui ou novos desafios surgem. Quando indicadores bem elaborados,
que respeitem as caracteristicas SMART, sdo consistentes com a teoria
e limitados em numero, tornam-se ferramentas poderosas para avaliar
o0 impacto de politicas publicas, oferecendo clareza para os tomadores

de decisao e beneficios reais para a sociedade.




3. METODOS DE AVALIACAO

O conceito de contrafactual é fundamental na inferéncia causal,
pois representa o cenario hipotético que descreve o que teria aconte-
cido com um individuo ou grupo caso uma intervencgao especifica nao
tivesse sido aplicada. Em termos simples, € a resposta a pergunta: “Qual
seria o resultado se a politica ou programa nao tivesse ocorrido?” Essa
ideia é crucial porque, na realidade, s6 podemos observar o que acon-
teceu apos a intervencao (o fato), mas nao o que teria ocorrido sem ela
(o contrafactual). Estabelecer esse cenario alternativo permite estimar o
verdadeiro efeito causal de uma acao, isolando-o de outros fatores.

Na pratica, como o contrafactual ndo pode ser diretamente obser-
vado, os pesquisadores utilizam métodos para aproxima-lo. Em experi-
mentos controlados randomizados, por exemplo, o grupo de controle
serve como uma proxy do contrafactual, pois € composto por indivi-
duos que nao recebem a intervencao, mas sao comparaveis ao grupo
de tratamento em termos de caracteristicas iniciais. J& em estudos ob-
servacionais, técnicas como pareamento (matching) ou modelos de
regressao sao empregadas para construir um contrafactual estimado,
ajustando variaveis que poderiam influenciar o resultado. A qualidade
dessa aproximacao € o que determina a validade da inferéncia causal.

3. METODOS DE AVALIACAO
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Um desafio central ao trabalhar com o contrafactual € garantir que
ele seja realista e represente fielmente as condi¢des que existiriam na
auséncia da intervencgao. Isso exige que os pesquisadores controlem va-
riaveis confundidoras, fatores externos que poderiam afetar o resultado
independentemente da politica ou programa avaliado. Por exemplo, ao
avaliar o impacto de um programa de saude na reducao de doencas,
mudancas econdmicas ou sazonais podem influenciar os resultados. Se
o contrafactual ndo levar esses fatores em conta, o efeito atribuido a in-
tervencao pode ser superestimado ou subestimado, comprometendo
a analise.

Em politicas publicas, o uso do contrafactual é especialmente va-
lioso para justificar investimentos e ajustes em programas. Ao compa-
rar os resultados observados com o cenario contrafactual estimado, os
tomadores de decisao podem entender o que a politica realmente mu-
dou - por exemplo, quantos empregos foram criados por um programa
de capacitagao que nao teriam surgido sem ele. Apesar de sua impor-
tancia, a construcao de um contrafactual confidvel exige dados robus-
tos, métodos rigorosos €, muitas vezes, suposicdes tedricas claras, o que
torna a inferéncia causal uma tarefa complexa, mas indispensavel para
avaliacdes eficazes.

A utilizacdo de experimentos controlados aleatdrios na avaliagao
de politicas publicas enfrenta significativas dificuldades politicas e mo-
rais, gue muitas vezes limitam sua aplicacao. Politicamente, a randomi-
zacao pode gerar resisténcia de gestores e comunidades, pois implica
oferecer uma intervencgao a apenas parte da populacao-alvo, enquanto
outros sao deliberadamente excluidos para formar o grupo de controle,
O que pode ser percebido como injusto ou discriminatorio. Moralmen-
te, essa exclusao levanta dilemas éticos, especialmente quando a po-
litica envolve bens essenciais, como saude, educag¢ao ou alimentacao.
Negar acesso a um grupo em nome da ciéncia pode ser considerado
inaceitavel, sobretudo se os beneficios da intervencao ja sao presumi-
dos. Esses conflitos frequentemente levam a pressao por solugdes al-
ternativas, como implementacdes graduais ou estudos observacionais,
que, embora menos rigorosos para inferéncia causal, atendem melhor
as demandas de equidade e aceitacao publica.



3.1 EXPERIMENTO CONTROLADO

O método de experimento controlado, frequentemente chamado
de ensaio controlado randomizado (ECR), € uma abordagem ampla-
mente utilizada para inferéncia causal. Consiste em dividir uma popu-
lacdo em dois grupos: o grupo de tratamento, que recebe a intervencao
(como um programa ou politica), e o grupo de controle, que ndo a rece-
be. A alocagao dos individuos a esses grupos ¢ feita de forma aleatéria,
garantindo que as diferencas observadas nos resultados entre os gru-
pPOs possam ser atribuidas a intervencao, e nao a fatores pré-existentes.
Esse método busca replicar o “contrafactual” usando o grupo de con-
trole como referéncia.

As principais hipodteses estatisticas do ECR incluem a aleatoriedade
da atribuicao, que assegura que 0s grupos sejam comparaveis em ca-
racteristicas observaveis e nao observaveis antes da intervencao. Outra
hipotese é a independéncia entre 0s grupos, ou seja, o tratamento de
um grupo nao deve afetar o outro (conhecido como auséncia de “efei-
tos de spillover”). Além disso, assume-se que a intervengao € a unica di-
ferenca sistematica entre os grupos, permitindo que as diferencas nos
resultados, como taxas de escolaridade ou saude, sejam interpretadas
como o efeito causal da politica. Testes estatisticos, como o teste t ou re-
gressoes, sao usados para verificar se essas diferencas sao significativas.

Na pratica, a implementacao de ECRs em ciéncias sociais enfren-
ta diversas dificuldades. Uma delas é a questao ética: em politicas pu-
blicas, pode ser moralmente problematico negar a intervencao a um
grupo de controle, especialmente se ela envolve beneficios essenciais,
COMO acesso a saude ou educacao. Por exemplo, avaliar um programa
de alimentacao escolar excluindo algumas criancgas pode gerar criticas
e resisténcia. Isso leva a busca por alternativas, como listas de espera ou
implementac¢ao gradual, mas essas solucdées nem sempre mantém a
pureza do desenho experimental.

Outra dificuldade é a contaminacao entre grupos, especialmente
em contextos sociais onde individuos interagem. Se membros do gru-
po de controle sao influenciados pelo grupo de tratamento, por exem-
plo, ao compartilhar informacgdes ou recursos, o efeito isolado da inter-
vencao fica comprometido. Em politicas publicas, como campanhas de
conscientizacao, esse “efeito de spillover” € dificil de evitar, pois as men-
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sagens podem se espalhar além do grupo-alvo. Isso exige ajustes no
desenho do estudo ou o uso de unidades maiores, como comunidades
inteiras, 0 que aumenta os custos e a complexidade.

A representatividade da amostra também é um desafio. Para que
os resultados de um ECR sejam generalizaveis, a populagao estudada
deve refletir as caracteristicas do publico-alvo da politica em larga esca-
la. No entanto, experimentos em pequena escala, como em uma unica
cidade, podem nao capturar variagdes regionais ou culturais relevantes.
Além disso, a implementacao real de politicas publicas muitas vezes
diverge do ambiente controlado de um experimento, introduzindo va-
ridveis externas, como mudangas econdmicas ou politicas, que afetam
os resultados e dificultam a inferéncia causal.

Por fim, os custos e o tempo necessarios para conduzir um ECR
sao obstaculos significativos. Em ciéncias sociais e politicas publicas,
onde os efeitos podem levar anos para se manifestar (como em pro-
gramas educacionais), 0s experimentos exigem recursos substanciais e
paciéncia dos tomadores de decisao. Apesar dessas dificuldades, o ECR
permanece um padrao-ouro para inferéncia causal quando bem imple-
mentado, pois oferece evidéncias robustas sobre a eficacia de interven-
¢coes, ajudando governos e especialistas a tomar decisdes baseadas em
dados sdlidos, ainda que com adaptacdes contextuais.

3.2 METODOS NAO-EXPERIMENTAIS

Os métodos nao experimentais para inferéncia causal sao am-
plamente utilizados quando experimentos controlados randomizados
Nao sao viaveis, seja por questdes éticas, logisticas ou financeiras, espe-
cialmente na avaliagcao de politicas publicas. Esses métodos, baseados
em dados observacionais, incluem técnicas como o pareamento (ma-
tching), variaveis instrumentais, diferencas-em-diferencas (difference-
-in-differences) e regressao descontinua (regression discontinuity). O
objetivo é estimar o contrafactual controlando variaveis confundidoras
que poderiam influenciar o resultado. Por exemplo, ao avaliar o impac-
to de um aumento do salario-minimo, o método de diferencas-em-di-
ferencas compara a evolucao do emprego em regides afetadas e nao
afetadas antes e depois da politica, isolando seu efeito.



Embora esses métodos oferecam flexibilidade, sua principal difi-
culdade reside na dependéncia de suposi¢des fortes e na qualidade dos
dados disponiveis. No pareamento, por exemplo, € necessario assumir
gue todas as variaveis relevantes foram observadas e equilibradas entre
0S grupos comparados, 0 que nem sempre € realista, pois fatores nao
observaveis podem gerar vieses. Da mesma forma, o uso de variaveis
instrumentais exige encontrar um instrumento valido, uma variavel
que afeta a intervencao, mas nao o resultado diretamente, o que pode
ser tecnicamente desafiador. Apesar dessas limitacdes, os métodos nao
experimentais sao valiosos para analisar politicas ja implementadas ou
em contextos em que a randomizacao € impraticavel, fornecendo evi-
déncias causais quando combinados com analises robustas e interpre-
tacdes cuidadosas.

3.2.1 Estimador de Diferengas em Diferencas (DiD)

O estimador de diferencas em diferencas (difference-in-differen-
ces, ou DID) € um método nao experimental amplamente utilizado
para inferéncia causal na avaliacao de politicas publicas. Ele compara
a evolucao de um resultado de interesse ao longo do tempo entre dois
grupos: um grupo afetado pela intervencao (tratamento) e outro que
nao foi (controle). A l6gica do método é subtrair a diferenca nos resul-
tados antes e depois da intervencao no grupo de controle da diferenca
observada no grupo de tratamento, isolando assim o efeito causal da
politica. Por exemplo, ao avaliar o impacto de uma nova lei trabalhista
sobre o emprego, o DiD analisa como as taxas de emprego mudam nas
regides onde a lei foi implementada em comparacao com regides onde
nao houve mudanc¢a, controlando tendéncias temporais comuns.

Uma das principais hipodteses do DiD ¢ a “tendéncia paralela” (pa-
rallel trends assumption), que presume que, na auséncia da interven-
¢ao, 0s grupos de tratamento e controle teriam seguido trajetorias se-
melhantes no resultado de interesse. Essa suposicao € crucial, pois per-
mite atribuir qualquer divergéncia pos-intervencao a politica avaliada.
Para verificar essa hipotese, os pesquisadores frequentemente anali-
sam os dados pré-intervencao, examinando se as tendéncias nos dois
grupos eram consistentes antes da mudanca. Se essa condi¢cao nao for
atendida, talvez devido a diferencas econdmicas preexistentes entre os
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grupos, o estimador pode gerar conclusdes enviesadas, superestiman-
do ou subestimando o efeito da politica.

O DiD é particularmente util em politicas publicas porque apro-
veita dados longitudinais ja disponiveis, como registros administrativos
Oou pesquisas populacionais, eliminando a necessidade de experimen-
tos caros ou randomizag¢ao. Uma aplicagdo comum € na avaliacao de
reformas educacionais: suponha que um estado introduza um progra-
ma de reforco escolar. O DIiD pode comparar as notas dos alunos nes-
se estado com as de outro estado sem o programa, antes e depois da
implementacao, para estimar o impacto no desempenho escolar. Essa
abordagem é flexivel e pode ser ajustada com regressdes para incluir
variaveis de controle, como renda ou tamanho da escola, aumentando
a precisao da analise.

Apesar de suas vantagens, o DiD enfrenta desafios praticos e ted-
ricos. Um problema frequente é a presenca de choques externos que
afetam os grupos de maneira desigual apods a intervencao, como crises
econdmicas ou mudangas legislativas paralelas, que podem confundir
os resultados. Além disso, a escolha do grupo de controle é critica: ele
deve ser suficientemente semelhante ao grupo de tratamento em ca-
racteristicas relevantes, mas nao afetadas pela politica. Em contextos
complexos, como politicas nacionais com multiplos fatores em jogo, es-
ses requisitos podem ser dificeis de satisfazer, exigindo testes de robus-
tez e validagcao cuidadosa dos resultados.

Em resumo, o estimador de diferencas em diferencas € uma ferra-
menta poderosa para avaliar politicas publicas, oferecendo uma alter-
nativa viavel aos métodos experimentais quando a randomizagao nao é
possivel. Suas aplicagcdes vao desde a analise de impactos de subsidios
agricolas até a avaliagcao de programas de saude, como a introdugao
de campanhas de vacinacao. Com dados adequados e suposi¢coes bem
fundamentadas, o DIiD permite aos tomadores de decisao entenderem
os efeitos reais de suas a¢des, contribuindo para o desenho de politicas
mais eficazes e baseadas em evidéncias, ainda que demande atencao
rigorosa as suas limitacdes metodoldgicas.



3.2.2 Estimador de Variaveis Instrumentais

O estimador de variadveis instrumentais (VI) € uma técnica estatis-
tica utilizada para lidar com o problema de endogeneidade em mode-
los de regressao, que ocorre quando uma variavel explicativa esta cor-
relacionada com o termo de erro. Essa correlacao pode surgir devido
a omissao de variaveis relevantes, erro de medicao ou simultaneidade
entre as variaveis explicativas e a variavel dependente. O método de VI
resolve esse problema ao utilizar uma variavel instrumental, que deve
estar correlacionada com a varidvel explicativa enddgena, mas nao com
o erro do modelo, permitindo a obtencao de estimadores consistentes
e nao viesados.

Na avaliacao de politicas publicas, a endogeneidade € um desafio
comum, pois muitas politicas nao sao implementadas de forma alea-
toria. Por exemplo, a alocacao de recursos educacionais pode depen-
der do nivel socioecondmico da populacgao, tornando dificil identificar
o efeito causal do investimento na educacao sobre os resultados dos
alunos. O uso de VI pode ajudar a superar esse problema ao encontrar
um fator externo que afete a variavel explicativa sem estar diretamente
relacionado ao resultado analisado. Um exemplo classico é o uso da dis-
tancia de uma escola como variavel instrumental para medir o impacto
da educacao sobre os salarios.

Outro exemplo de aplicagao do estimador de VI em politicas publi-
cas esta na area da saude. Suponha que um pesquisador queira estimar
o efeito de um programa de vacinagcao sobre a taxa de mortalidade in-
fantil. Se a adesao ao programa for influenciada por fatores individuais
Nao observaveis, como preocupacdes com a saude, a estimativa direta
pode estar enviesada. Uma solucao seria utilizar a distancia até a unida-
de de saude mais proxima como variavel instrumental, assumindo que
ela afeta a probabilidade de vacinagcao, mas nao influencia diretamente
a mortalidade infantil.

Apesar de sua utilidade, a escolha de uma boa variavel instrumen-
tal € um dos principais desafios do método. Se a variavel instrumental
for fraca, ou seja, pouco correlacionada com a variavel explicativa en-
doégena, os resultados podem ser imprecisos. Além disso, a validade do
instrumento precisa ser cuidadosamente testada, pois se houver algu-
ma correlacao com o termo de erro, os resultados podem ser enviesa-

©]
L
O
<
<
>
<
L
&)
(%)
o
Q
O
=
L
>
)




S

AS PUBLICAS

C

GUIA PARA AVALIACAO DE POLITIC

20

dos. Dessa forma, o estimador de VI € uma ferramenta poderosa na ava-
liacao de politicas publicas, mas seu uso requer uma escolha criteriosa
de instrumentos e verificagdes estatisticas rigorosas.

3.3.3 Regressoes com descontinuidade

A metodologia de Regressao com Descontinuidade (Regression
Discontinuity Design — RDD) é uma técnica economeétrica amplamente
utilizada para estimar efeitos causais em situagcdées em que ha um crité-
rio de corte que determina a participacao em um programa ou politica
publica. O principio basico do RDD € que individuos muito proximos
desse ponto de corte sao comparaveis, permitindo que se avalie o im-
pacto da intervencao como se fosse um experimento quase-aleatorio.
Isso ocorre porque aqueles logo acima e logo abaixo do limite enfren-
tam condic¢des similares, exceto pela exposicao ao tratamento, possibi-
litando uma inferéncia causal mais robusta.

O RDD pode ser aplicado em diversas areas da avaliagcao de poli-
ticas publicas. Por exemplo, em programas educacionais, politicas que
concedem bolsas de estudo ou acesso a escolas de qualidade com base
em uma nota minima em um exame sao candidatas ideais para essa
abordagem. Comparando o desempenho de estudantes que ficaram
logo acima e logo abaixo do corte, € possivel estimar o efeito da bolsa
ou do acesso diferenciado na aprendizagem, empregabilidade e outros
resultados de interesse. Como esses alunos tendem a ser muito seme-
lhantes em caracteristicas observaveis e ndo observaveis, a descontinui-
dade no desfecho pode ser atribuida ao programa em questao.

Outro campo de aplicagao do RDD é na avaliagao de programas so-
ciais e de transferéncia de renda. Suponha que um beneficio seja conce-
dido apenas a familias com renda abaixo de um determinado valor. Ao
comparar indicadores socioecondmicos das familias que ficaram ligeira-
mente abaixo e ligeiramente acima desse limite, pode-se medir o efeito
do programa na reducao da pobreza, no consumo ou no bem-estar dos
beneficiarios. Esse método é particularmente Util porque evita viés de
selecao associado a decisdes individuais de participacao no programa.

Na area da saude, a RDD tem sido usada para avaliar o impacto de
politicas que estabelecem critérios objetivos para acesso a determina-
dos tratamentos ou servicos médicos. Um exemplo é a elegibilidade
para determinado medicamento gratuito baseada na idade ou em um



nivel especifico de gravidade da doenca. Se os pacientes logo acima e
logo abaixo desse limiar forem comparaveis, a diferenca nos seus desfe-
chos de saude pode ser atribuida ao acesso ao tratamento, permitindo
uma avaliagao mais precisa da eficacia da politica publica.

Apesar das vantagens, a metodologia de RDD também apresen-
ta desafios. Um dos principais é garantir que os individuos nao mani-
pulem o critério de corte para se beneficiar da politica, o que poderia
comprometer a validade do experimento quase-natural. Além disso, a
generalizagcao dos resultados pode ser limitada, pois a estimativa obtida
se aplica apenas aos individuos proximos ao ponto de corte e pode nao
ser representativa de toda a populacao elegivel para a politica.

Em conclusao, as regressdes com descontinuidade sao uma fer-
ramenta poderosa para avaliagao de politicas publicas, fornecendo
estimativas causais robustas em contextos em que ha um critério de
elegibilidade bem definido. No entanto, sua aplicagcao exige atencao a
possiveis manipulacdes do ponto de corte e a validade externa dos re-
sultados. Quando bem implementada, essa abordagem permite que
formuladores de politicas tomem decisdes mais informadas sobre a
efetividade de programas e intervencdes governamentais.

3.3.4 Matching

O meétodo de matching € uma técnica estatistica amplamente
utilizada na avaliagao de politicas publicas para estimar efeitos causais
guando nao ha um experimento aleatorizado. O objetivo principal des-
se método é comparar individuos que participaram de uma determi-
nada politica publica (grupo tratado) com individuos nao participantes
(grupo de controle), garantindo que ambos sejam o mais semelhantes
possivel em relacao a caracteristicas observaveis. Dessa forma, o ma-
tching busca reduzir o viés de selecao, permitindo uma comparagao
mais justa entre os grupos e uma melhor estimativa do impacto da po-
litica analisada.

Uma das principais vantagens do matching é sua capacidade de
construir um grupo de controle mais apropriado, evitando compara-
¢des inadequadas entre individuos com caracteristicas muito distintas.
Ao parear individuos com base em variaveis como idade, nivel de esco-
laridade, renda ou localizacao, o método assegura que diferencas nos
resultados nao sejam atribuidas a fatores externos, mas sim ao efeito
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da politica publica. Além disso, ao contrario de métodos experimen-
tais, o matching pode ser aplicado em bases de dados observacionais,
tornando-o uma alternativa viavel quando experimentos aleatorizados
Nao sao possiveis ou éticos.

Outro ponto forte do método é a flexibilidade na escolha da téc-
nica de pareamento. Existem diversas abordagens de matching, como
propensity score matching (PSM), que pareia individuos com base na
probabilidade de participagao no programa, e nearest neighbor mat-
ching, que encontra individuos com caracteristicas mais proximas den-
tro do grupo de controle. Essa diversidade de técnicas permite que pes-
quisadores escolham a abordagem mais adequada para seu contexto
especifico, melhorando a validade da andlise.

Apesar de suas vantagens, o método de matching também apre-
senta limitagdes importantes. Uma das principais fragilidades € que ele
s6 controla por caracteristicas observaveis, ou seja, fatores nao mensu-
rados ou nao disponiveis nos dados podem continuar gerando viés na
estimativa do impacto. Isso significa que, se houver variaveis nao obser-
vadas que influenciam tanto a participag¢ao na politica quanto os resul-
tados analisados, a estimativa ainda pode ser enviesada. Além disso, o
matching pode ser sensivel a especificagcdo do modelo e a escolha das
variaveis utilizadas para pareamento, exigindo um cuidado rigoroso na
selecao de dados.

Por fim, outro desafio do matching é a necessidade de encontrar
um numero suficiente de individuos comparaveis no grupo de contro-
le. Em alguns casos, pode ser dificil encontrar pares adequados para
todos os participantes do programa, especialmente quando a politica
publica atende a um grupo muito especifico. Isso pode reduzir a preci-
sao dos resultados ou até mesmo impossibilitar a aplicagcao do método.
Apesar dessas limita¢cdes, quando utilizado corretamente e combinado
com outras técnicas, o matching € uma ferramenta poderosa para ava-
liacao de politicas publicas, fornecendo estimativas mais confidveis e
auxiliando na formulagao de interveng¢des mais eficazes.

3.3.5 Regressoes multiplas

As regressdes multiplas sao amplamente utilizadas na avaliagcao
de politicas publicas como uma ferramenta estatistica para estimar re-



lagcOes entre variaveis e medir o impacto de programas governamen-
tais. Esse método permite analisar o efeito de uma variavel explicativa
sobre um resultado de interesse enquanto controla por outras variaveis
qgue podem influenciar a relagao. Por exemplo, ao avaliar o impacto de
um programa de transferéncia de renda sobre o desempenho escolar, é
possivel incluir variaveis como idade, escolaridade dos pais e localizagcao
geografica para isolar melhor o efeito da politica em questao.

Uma das principais vantagens das regressdes multiplas € a sua fle-
xibilidade e aplicabilidade a uma ampla gama de contextos e dados ob-
servacionais. Como o método permite controlar por diversas variaveis
simultaneamente, ele ajuda a reduzir problemas de variaveis omitidas
gue poderiam enviesar os resultados. Além disso, as regressdes multi-
plas podem ser usadas com diferentes tipos de dados, incluindo séries
temporais, dados em painel e cortes transversais, tornando-se uma fer-
ramenta versatil na analise de politicas publicas.

Outra grande forca do método ¢ a facilidade de interpretacao e a
disponibilidade de técnicas para testar a robustez dos resultados. Es-
tatisticas como o RZ?, testes de significancia e intervalos de confianca
ajudam a avaliar a qualidade do modelo e a precisao das estimativas.
Além disso, a inclusao de interacdes entre variaveis permite investigar
se o impacto da politica varia entre diferentes grupos da populacao, for-
necendo informacgdes mais detalhadas para a formulacao de politicas
mais direcionadas.

Apesar de suas vantagens, as regressdes multiplas apresentam li-
mitacdes significativas. Uma das principais fraquezas é a dificuldade de
estabelecer relagdes de causa e efeito apenas com base em correlagdes.
Se uma variavel explicativa estiver correlacionada com o erro do mo-
delo, o estimador pode estar enviesado devido a problemas de endo-
geneidade. Isso pode ocorrer devido a omissao de variaveis relevantes,
simultaneidade entre variaveis ou erro de medicao, 0 que compromete
a validade das conclusodes.

Outro desafio das regressdes multiplas é a possibilidade de mul-
ticolinearidade, que ocorre quando duas ou mais variaveis explicativas
estao altamente correlacionadas entre si. Isso pode tornar dificil distin-
guir os efeitos individuais de cada variavel e levar a coeficientes insta-
veis e estatisticamente insignificantes. Além disso, a escolha inadequa-
da de variaveis pode gerar modelos mal especificados, resultando em
inferéncias equivocadas sobre o impacto da politica publica analisada.
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Por fim, a qualidade das estimativas obtidas em regressdes multi-
plas depende fortemente da qualidade dos dados disponiveis. Se os da-
dos forem incompletos, imprecisos ou Nao representativos, os resultados
podem ser distorcidos e levar a conclusdes erradas. Portanto, embora as
regressdes multiplas sejam uma ferramenta poderosa para a avaliacao
de politicas publicas, elas devem ser aplicadas com rigor metodoldgico,
preferencialmente combinadas com outras abordagens para garantir
maior validade e robustez na identificacao de efeitos causais.

3.3.6 Controle Sintético

O método de controle sintético € uma técnica economeétrica utili-
zada na avaliagao de politicas publicas para estimar o impacto de uma
intervencao quando nao ha um grupo de controle ideal disponivel. Ele
funciona criando uma combinacao ponderada de unidades nao trata-
das (como estados, municipios ou paises) para formar um “controle sin-
tético” que simula o comportamento da unidade tratada caso a politica
nao tivesse sido implementada. Essa abordagem tem sido amplamen-
te utilizada para avaliar politicas como leis ambientais, reformas educa-
cionais e programas de incentivo econémico.

Uma das principais vantagens do controle sintético € sua capaci-
dade de construir um grupo de comparacao mais apropriado do que
meétodos tradicionais, como diferencgas simples ou diferencas-em-dife-
rencas, especialmente quando a politica publica afeta uma unica uni-
dade ou poucas unidades. Em vez de comparar diretamente a unidade
tratada com um Unico grupo de controle, o método utiliza uma combi-
nacao de multiplas unidades ponderadas para criar um contrafactual
mais robusto. Isso reduz o viés causado por diferencas estruturais entre
O grupo tratado e o controle.

Outra forca do método é a transparéncia e a replicabilidade da
construcao do grupo sintético. Como os pesos atribuidos as unidades
de controle sao determinados de maneira formal e baseada em carac-
teristicas observaveis antes da politica ser implementada, ha menor
risco de manipulacao subjetiva na selecao do grupo de comparacao.
Além disso, 0 método permite a visualizacao clara da evolucao das ten-
déncias antes e depois da intervencao, facilitando a comunicacao dos
resultados para formuladores de politicas e a sociedade.



No entanto, o controle sintético também apresenta limitacdes. Um
dos principais desafios € a necessidade de um conjunto amplo de uni-
dades nao tratadas para construir um controle adequado. Se houver
poucas unidades disponiveis para compor o grupo sintético, o modelo
pode nao conseguir criar uma boa aproximacgao do contrafactual, tor-
nando a estimativa pouco confiavel. Além disso, 0 método é sensivel a
escolha das variaveis utilizadas para construir a combinacao pondera-
da, podendo gerar estimativas instaveis caso varidveis importantes se-
jam omitidas.

Do ponto de vista estatistico, um dos principais problemas do con-
trole sintético é a inferéncia. Como geralmente ha apenas uma unidade
tratada e um grupo sintético construido para comparacao, as técnicas
estatisticas tradicionais para estimar a incerteza dos resultados (como
testes de significancia) nem sempre se aplicam diretamente. Para con-
tornar esse problema, muitas avaliacdes utilizam placebos ou testes de
permutacao para verificar a robustez dos resultados, mas a interpre-
tacao dos intervalos de confianca ainda pode ser desafiadora. Apesar
dessas limitacdes, o controle sintético € uma ferramenta poderosa para
avaliar politicas publicas em cenarios onde outras abordagens nao sao
viaveis, fornecendo estimativas mais confidveis do impacto de interven-
cdes governamentais.

3.4 OUTROS METODOS

Algumas vezes nao é possivel usar os métodos descritos nessa se-
¢ao. Isso decorre de fatores como limitagdes na coleta de dados, falta de
condi¢cdes para implementar um ensaio controlado randomizado, ou
mesmo falta de tempo habil para aplicar técnicas estatisticas apropria-
das. Nesses casos alguns autores sugerem usar métodos que, apesar de
limitados do ponto de vista estatistico, podem dar alguma indicacao a
respeito dos impactos das politicas analisadas.
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3.4.1 Comparacao “antes e depois”

O método de comparacdes antes e depois € uma abordagem sim-
ples e amplamente utilizada na avaliagao de politicas publicas. Ele con-
siste em comparar os resultados observados antes da implementacao
de uma politica com os resultados obtidos apds sua execucgao, buscan-
do identificar possiveis mudancas atribuidas a intervencao. Por exem-
plo, ao avaliar o impacto de um programa de capacitacao profissional
sobre o emprego, um pesquisador pode comparar a taxa de emprego
dos participantes antes e depois do curso para verificar se houve me-
Ihora nos indices de empregabilidade.

Uma das principais vantagens desse método € sua facilidade de
aplicacao. Como ele ndo exige um grupo de controle, pode ser utilizado
em diversas situacdes em que nao ha dados disponiveis para compara-
¢des com individuos ou localidades nao afetadas pela politica. Além dis-
so, 0s dados necessarios para essa analise geralmente estao disponiveis
em registros administrativos ou pesquisas periodicas, reduzindo custos
e tempo para a realizacao da avaliacao.

Outra vantagem do método € sua utilidade na analise de impac-
tos imediatos e no monitoramento da evoluc¢ao de indicadores ao lon-
go do tempo. Ele pode ser Util para gestores publicos que precisam de
informacdes rapidas sobre os primeiros efeitos de uma politica e para
ajustes em sua implementacao. Além disso, se houver dados coletados
ao longo de varios periodos, pode-se observar tendéncias e verificar se
a politica teve um impacto duradouro.

Apesar de sua simplicidade, essa abordagem apresenta sérias li-
mitacdes metodoldgicas. O principal problema é a dificuldade em es-
tabelecer uma relacao de causa e efeito entre a politica publica e as
mudancas observadas nos indicadores. Como muitos outros fatores po-
dem influenciar os resultados ao longo do tempo, nao ha garantia de
que a diferenca observada antes e depois seja realmente causada pela
intervencao e Nnao por outros eventos simultaneos.

Um problema estatistico fundamental dessa abordagem é a falta
de um grupo de controle, o que impede que se isole o efeito real da
politica. Se a economia estiver crescendo e a taxa de desemprego di-
minuir naturalmente, por exemplo, um programa de capacitagcao pode
parecer eficaz mesmo que seu impacto real tenha sido pequeno. Esse



problema é conhecido como viés de fatores externos ou viés de tempo,
pois eventos externos podem influenciar os resultados independente-
mente da politica publica.

Outra questao estatistica relevante € a reversao a média, que ocor-
re quando resultados extremos tendem a se aproximar da média ao
longo do tempo, independentemente da intervencao. Isso pode levar a
interpretacdes equivocadas sobre a eficacia de uma politica. Por exem-
plo, se um programa de seguranca publica for implementado apds um
pico de criminalidade, uma eventual queda nos crimes pode ocorrer
naturalmente e nao devido a politica.

Por fim, o método de comparagdes antes e depois pode levar a
conclusdes equivocadas se houver mudancas no perfil da populagao ou
na forma como os dados sao coletados. Se os critérios de medi¢cao dos
indicadores forem alterados ao longo do tempo, a comparagao pode
ser distorcida. Assim, embora seja um método acessivel e Util para ana-
lises preliminares, ele deve ser usado com cautela e, sempre que pos-
sivel, complementado por outras metodologias mais robustas, como o
uso de grupos de controle ou métodos economeétricos que controlem
por fatores externos.

3.4.2 Diferenca simples

O método de diferencas simples € uma abordagem utilizada na
avaliacao de politicas publicas que compara os resultados entre um
grupo gue recebeu a intervencao e um grupo que nao recebeu. Essa
comparacao permite estimar o impacto da politica publica analisando
se ha uma diferenca nos indicadores entre os dois grupos apos a imple-
mentacao da politica. Por exemplo, para avaliar um programa de incen-
tivo a educacao, pode-se comparar a taxa de conclusao escolar entre
alunos que receberam e nao receberam o beneficio.

Uma das principais vantagens do método de diferencas simples &
sua simplicidade e facilidade de interpretacao. Ele permite obter uma
estimativa direta do efeito da politica sem a necessidade de dados his-
toricos ou modelos econométricos sofisticados. Além disso, quando
aplicado corretamente, pode oferecer uma primeira indicacao do im-
pacto da intervencao, sendo util para gestores publicos que precisam
de respostas rapidas sobre a efetividade de programas governamentais.
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No entanto, esse método apresenta sérias limitacdes, especial-
mente no que diz respeito ao viés de selecdo. Se os grupos tratados e
nao tratados forem sistematicamente diferentes antes da implemen-
tacao da politica, a estimativa obtida pode estar enviesada. Por exem-
plo, se apenas escolas de alta qualidade participarem de um programa
de financiamento educacional, qualquer melhora no desempenho dos
alunos pode ser mais resultado das caracteristicas dessas escolas do
que do financiamento em si. A falta de controle por essas diferencas
pré-existentes pode levar a conclusdes equivocadas sobre a efetividade
da politica.

Do ponto de vista estatistico, um dos principais problemas da abor-
dagem de diferencas simples € aimpossibilidade de separar corretamen-
te os efeitos causais da politica de outros fatores que podem influenciar
os resultados. Varidveis nao observadas, como diferencas culturais ou so-
cioeconémicas entre os grupos comparados, podem afetar os resultados
e gerar um viés de confundimento. Dessa forma, para que o método seja
mais confidvel, é essencial garantir que os grupos comparados sejam
suficientemente semelhantes, o que pode ser feito com técnicas mais
sofisticadas, como pareamento (matching) ou a abordagem de diferen-
cas-em-diferencas, que controla melhor esses problemas.




4. APRESENTACAO DOS
RESULTADOS DA AVALIACAO

Ao reportar uma avaliagcao de politica publica baseada em inferén-
cia causal, € fundamental garantir que os resultados sejam apresenta-
dos de forma clara, precisa e transparente. Isso significa explicar a me-
todologia utilizada, justificar a escolha do método de inferéncia causal
(como variaveis instrumentais, diferencas-em-diferencas ou regressao
com descontinuidade) e discutir as principais limitagdes do estudo. O
relatorio deve incluir informacdes detalhadas sobre os dados utilizados,
as fontes de informacao e os critérios para a selecao da amostra, garan-
tindo que os leitores possam compreender a robustez da analise.

Uma consideracao essencial ao comunicar os resultados € o cuida-
do com a interpretacao das conclusdes, especialmente no contexto poli-
tico. Politicas publicas muitas vezes estao associadas a interesses gover-
namentais e institucionais, € uma avaliagcao que sugira impactos negati-
VOSs pode gerar resisténcia por parte de gestores e tomadores de decisao.
Para evitar distor¢cdes, € importante apresentar os achados de maneira
neutra e baseada em evidéncias, destacando tanto os efeitos positivos
guanto os desafios ou impactos limitados da politica. A transparéncia na
comunicacao dos resultados aumenta a credibilidade da avaliagao e fa-
cilita o uso das evidéncias para a formulacao de politicas mais eficazes.

4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS DA AVALIACAO
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Questdes éticas também sao fundamentais na divulgagcao de uma
avaliacao de politica publica. Se a pesquisa envolveu dados sensiveis ou
informacgdes pessoais dos participantes, € essencial garantir a confiden-
cialidade e a privacidade dos individuos analisados. Além disso, a inter-
pretacao dos resultados deve ser feita com responsabilidade, evitando
conclusdes precipitadas ou afirmacdes exageradas que possam levar a
decisdes equivocadas. Recomenda-se a adog¢ao de diretrizes éticas reco-
Nnhecidas, como aquelas estabelecidas por comités de ética em pesquisa
e organismos internacionais que regulam estudos com impacto social.

Outro ponto crucial na comunicacao dos resultados é a conside-
racao dos efeitos sobre o publico-alvo da politica. Uma avaliacao que
evidencia impactos negativos pode gerar preocupacdes e resisténcia
entre os beneficiarios, especialmente se houver risco de cortes ou mo-
dificacdes na politica em questao. Assim, ao reportar os achados, € im-
portante contextualizar os resultados e, quando possivel, sugerir ajustes
ou melhorias na politica, em vez de apenas apontar falhas. Esse cuidado
pode contribuir para um debate mais construtivo sobre a efetividade
da intervencao, facilitando sua aceitagcao e aprimoramento.

Além disso, ao apresentar os resultados para diferentes audiéncias
€ recomendavel adaptar a linguagem e os formatos de comunicagao.
Para gestores publicos, um sumario executivo com os principais acha-
dos e recomendacdes praticas pode ser mais eficaz do que um relato-
rio técnico detalhado. Ja para o publico académico, um relatério mais
aprofundado, com metodologia e anadlise estatistica detalhada, pode
ser necessario. A clareza na comunicacao ajuda a garantir que os resul-
tados sejam compreendidos e utilizados de forma apropriada.

Por fim, a avaliacao de politicas publicas deve sempre estar alinhada
ao objetivo de contribuir para a melhoria das acdes governamentais e para

o0 beme-estar da populagao. Relatar os resultados com rigor metodoldgi-
co, responsabilidade ética e sensibilidade politica permite que a inferéncia
causal seja utilizada de maneira produtiva, promovendo o aprimoramento
das politicas publicas e a tomada de decisdes baseadas em evidéncias.




5. IMPLEMENTACAO DO METODO
DE DIFERENCAS EM DIFERENCAS

O método consiste em comparar a diferenca entre a média da va-
riavel de interesse entre os grupos de tratamento e controle antes e
depois da implementacdo da politica. Seja Yj|T o valor observado da
variavel de interesse, Y, para a unidade i que pertence ao grupo de tra-
tamento. Seja Yjo|C o valor da variadvel de interesse para a unidade ido
grupo de controle, que nao recebe o tratamento, no periodo anterior a
implementacao da politica. Finalmente sejam Yi1lT e Y;1|C os valores
da variavel de interesse para os grupos de tratamento e controle apds a
implementacao da politica.

O meétodo de diferencas em diferencas consiste em calcular dife-
renca entre a média da variavel de interesse antes e depois da imple-
mentacao da politica para cada um dos grupos e depois calcular a di-
ferenca entre a diferenca das médias de cada grupo. Especificamente
calcula-se:

Diferenca da média da variavel de interesse antes e depois da poli-
tica para o grupo de tratamento:

Yi|T — YoIT

5. IMPLEMENTACAO DO METODO DE DIFERENCAS EM DIFERENCAS
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Diferenca da média da variavel de interesse antes e depois da poli-
tica para o grupo de controle:

171|C - Y0|C

Diferenca entre as duas diferencas acima:

Efeito do tratamento = (Y1|T — Yy|T) — (¥;|C — Y,|0).

O efeito do tratamento pode ser estimado por meio de regressao.
Para isso € necessario definir uma varidvel dummy? para tratamento, a
variavel sera igual a um se a unidade for do grupo de tratamento e zero
se o estudante for do grupo de controle, e uma variavel dummy para o
tempo, um para o periodo posterior a politica e zero para o periodo an-
terior a politica. Chame a primeira variavel dummy de I(trat) e a segun-
da de I({temp). A equacao estimada sera da forma:

Yie = Bo + Bil(traty) + pol(temp;e) + Psl(traty) X I(temp;;) + &;

A partir desta equacao as médias condicionais podem ser calcula-
das como:

E(Y;1|T) = E(I(traty) = 1,I(temp) = 1) = By + 1 + B2 + f3

E(Y;|T) = E(I(traty) = 1,1(temp) = 0) = By + 4

E(Y;4|C) = E(I(traty) = 0,1(temp) = 1) = By + B2

E(Y;o|C) = E(I(traty;) = 0,1(temp) = 0) = f3,

Desta forma o efeito do tratamento, ou a diferenca da diferenca
(DID), pode ser estimado como:

DiD = (E(Y4|T) — E(Y;oIT)) — (E(Yi1|C) — E(¥;0|C))

DiD = (Bo + By + B2+ B3 — Bo+ B1) — (Bo + B2 — Bo)
DiD = f33

2 Uma varidvel dummy € aquela que captura deslocamentos no modelo quantitativo. Quantitativamente ela pode assumir
valores de zero ou um.
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Repare que o estimador “antes e depois” pode ser calculado como:

E(Y|T) —E(Y;olT) = Bo+ By + P2+ B3 — (Bo+ B1) = B2+ B3

Por sua vez, o estimador de diferenca simples pode ser calculado
cComo:

E(Y1|T) = E(Y1|C) = Bo + By + B2+ B3 — (Bo + B2) = 1+ B3

Com esse procedimento podemos estimar o efeito do tratamento,
realizar testes de significancia e construir intervalos de confianca usan-
do analise de regressao. A Tabela 1 resume os passos para o calculo da
diferenca em diferenca:

TABELA 1
Célculo do estimador DiD

Periodo posterior Periodo anterior Diferenca
Tratamento Bo+Bi+B+Bs  Both B2 + B
controle Bo + B Bo Bs
iferensa B+ B3 B1 B3

Fonte: elaboragao propria.

Para ilustrar a aplicagao do método DiD bem como das etapas que
permitem realizar a comparacao entes e depois e 0 método de diferen-
cas simples sera o usado o exemplo em Card e Krueger (1994). O artigo
usa o método DiD para avaliar o impacto do aumento do salario-mini-
mo em Nova Jérsei (NJ) e € uma das principais referéncias para analise
de causalidade com dados observados.

Em 1992 o estado americano de NJ aumentou o salario-minimo
de 4,25 ddlares por hora para 5,05 ddlares por hora. A questao € saber
se esse aumento levou a uma queda no emprego, especificamente no
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emprego de quem recebe valores proximos do salario-minimo. Para
responder essa questao os autores usaram dados de empregos em ca-
deias de fast-food. Especificamente, foram utilizados dados de salario
e de emprego em tempo total e em tempo parcial para 291 cadeias de
fast-food em Nova Jérsei.

Para comecar vale checar se o aumento de salario-minimo de fato
afetou as lojas de fast-food, ou seja, se as lojas pagavam menos que o
Nnovo salario-minimo e se passaram a pagar um valor igual ou maior
apos o aumento. Os dados mostram que antes do aumento apenas 9%
dos salarios nessas lojas eram menores do que 5,05 ddlares por hora e
depois do aumento 99,7% passaram a ser maiores ou iguais a esse valor.
Desta forma, é possivel concluir que a lei teve impacto.

O préoximo passo € avaliar se por ter de pagar um maior salario as
cadeias de fast-food ajustaram o emprego, especificamente queremos
saber se 0s restaurantes trocaram empregados de tempo integral por
empregados de tempo parcial para reduzir custos. O método antes e
depois consiste em comparar a variavel de interesse, propor¢cao de em-
pregados em tempo integral no total de empregados, antes da mudan-
¢a e depois da mudanca.

Os dados mostram que a propor¢cao de empregados de integral
era de 29,7% antes do aumento do salario-minimo e passou a ser 32,1%
depois do aumento, ocorreu um aumento na proporcao de emprego. A
diferenca de 2,4% € a estimativa do efeito da politica pelo método antes
e depois.

Naturalmente teriamos de avaliar se esse efeito é significativo do
ponto de vista estatistico antes de concluir gue o aumento do salario-
-minimo levou a um aumento No0 emprego em tempo integral, essa
guestao sera discutida mais a frente. Antes tratemos de uma questao
mais relevante para inferéncia causal. Como garantir que aumento na
variavel de interesse, proporcao de empregados em tempo integral,
ocorreu por conta da politica, aumento do salario-minimo, ou por conta
de outros fatores?

E possivel que no periodo os Estados Unidos estivessem passando
por um periodo de expansao da economia e que o emprego em tempo
integral fosse ainda maior na auséncia do aumento do salario-minimo.
Essa € a principal limitagao de comparar antes e depois, fica dificil de-
terminar se o efeito € da politica ou de outras variaveis. Podemos tentar
incorporar outras variaveis no modelo, mas sempre existem variaveis



Nnao observadas e ndao podemos descartar o risco de esquecer alguma
variavel. Vamos explorar esses problemas ilustrando o método de com-
paracao simples.

Suponha que em vez de comparar o antes e depois de Nova Jér-
sei nossa estratégia seja comparar o emprego em tempo integral em
Nova Jérsei e na Pensilvania (PA), um estado vizinho com areas urbanas
proximas a Nova Jérsei e que nao ocorreu aumento no salario-minimo,
depois da politica de aumento do salario-minimo.

Considerando o periodo posterior a politica a propor¢cao de em-
pregados em tempo integral na Pensilvania era de 27,2% e em Nova
Jérsei era de 32,1%, a diferenca é de 4,9%. Essa comparacao simples da
variavel de interesse no grupo tratado, NJ, e no de controle, PA, sugere
gue o aumento do salario-minimo ndao causou reduc¢ao de contratacdes
em tempo integral. Se as escolhas do grupo de tratamento e controle
tivesse sido aleatdria, como ocorre em um experimento controlado ran-
domizado, essa diferenca seria um bom estimador do efeito da politica,
mas ndo é o caso. E possivel que existam outros fatores que expliquem
a diferenca no emprego entre PA e NJ.

Um desses fatores é a presenca de cada cadeia em cada estado. Na
amostra da Pensilvania, o Burger King responde por 46,3% das lojas e
em Nova Jérsei responde por 40,5%. E possivel que a diferenca observa-
da entre emprego de tempo integral nos dois estados seja por conta de
uma pratica especifica do Burger King de trabalhar com mais empre-
gados em tempo parcial. Variaveis desse tipo, que afetam a variavel de
interesse estao presentes antes do tratamento sdo chamadas de con-
fundidoras e dificultam sobremaneira a inferéncia causal. E por conta
da existéncia dessas variaveis que aparece a maxima de que correlagao
nao € causalidade.

No caso das cadeias é possivel avaliar o impacto delas na estimati-
va avaliando a proporcao do emprego em tempo integral em cada ca-
deia, isso se chama controlar pela variavel. A Tabela 2 mostra a variavel
de interesse em cada cadeia e em cada estado.
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TABELA 2
Proporcao do emprego em tempo integral por cadeia de fast-food

Cadeia NJ PA Diferencga
Burger King 35,8% 32,1% 3,7%
KFC 32,8% 23,6% 9,2%
Roys 28,3% 21,3% 7%
Wendys 26% 24.8% 1,2%

Fonte: elaboracdo prépria.

Repare que em todas as cadeias a proporcao de empregos em tem-
po integral € maior em Nova Jérsei do que na Pensilvania, isso sugere
gue cadeias nao sao um problema na analise. Porém é possivel imagi-
nar outras variaveis que expliqguem a diferenca, questdes especificas da
economia de cada estado, questdes legais ou mesmo aspectos cultu-
rais podem influenciar a variavel de interesse. O fato € que a presenca
de variaveis confundidoras comprometem avaliacdes que tomam por
base a diferenca simples entre o grupo de tratamento e controle quan-
do a distribuicao do tratamento nao € aleatoria.

Em resumo, a estratégia de comparar antes e depois pode ser
comprometida por fatores externos que mudam no tempo. A estimati-
va por diferencas simples ndao depende do tempo, mas pode ser com-
prometida por fatores externos que diferenciem o efeito do tratamento
nos dois grupos, ou seja, diferencas pré-tratamento podem influenciar
o resultado da analise. O estimador de diferencas em diferencas aper-
feicoa o estimador antes e depois e o de diferencas simples tentando
eliminar o viés causado por confundidores que mudam no tempo. A
hipdtese chave € que na auséncia do tratamento a variavel de resultado
No grupo tratado seguiria uma tendéncia paralela a observada no gru-
po de controle.

No exemplo, a estratégia DiD consiste em supor que na auséncia
da elevacao do salario-minimo (tratamento), o emprego em tempo in-
tegral nos restaurantes de NJ seguiriam a mesma tendéncia observada
na PA. Para estimar o DiD € preciso calcular a diferenca antes e depois



nas unidades tratadas, no exemplo NJ, e na unidade de controle, no
exemplo PA, e depois calcular a diferenca dessas diferencas.

O primeiro passo para calcular o estimador de diferencas em di-
ferencas € calcular a diferenca antes e depois na unidade tratada e na
unidade de controle. No exemplo a diferenca entre a proporcao de em-
pregos em tempo integral entes e depois do aumento de salario-mi-
nimo em Nova Jérsei sera calculada nos dois estados. Na Pensilvania a
diferenca foi de -3.8%, em Nova Jérsei, como ja vimos, foi de 2,4%. Note
gue na Pensilvania foi observada uma queda na proporgcao de empre-
gados em tempo integral. O segundo passo € calcular a diferenca entre
essas duas diferencas, desta forma DID = 2,4% - (-3,8%) = 6,2%. Ainda
temos que discutir a significancia estatistica desses estimadores, mas o
resultado sugere mais uma vez que o aumento do salario-minimo nao
causou uma gueda na proporcao de empregos em tempo integral.

O estimador DiD se torna problematico quando temos razdes para
desconfiar que a tendéncia das unidades tratadas na auséncia do tra-
tamento (contrafactual) ndo seria paralela a tendéncia observada nas
unidades de controle. No exemplo, seria o caso se fosse registrado um
fendmeno que so ocorreu na PA e que poderia afetar o emprego em
tempo integral.

Nao é facil determinar se essas tendéncias seriam ou nao paralelas
na auséncia do tratamento, afinal ndo observamos o contrafactual, mas
€ possivel fazer um esforco de pesquisa para “defender” essa hipotese.
Por exemplo, com mais dados, talvez fosse possivel testar se no passado
o emprego na PA e em NJ seguiram tendéncias paralelas.

Para realizar inferéncia estatistica, especificamente avaliar se os
valores encontrados sao estatisticamente diferentes de zero, vamos
usar de regressao para obter o estimador de diferencas em diferencas.
Conforme vimos acima, para isso devemos fazer uma regressao com a
proporcao de empregos em tempo integral como variavel dependente,
as variaveis independentes sao uma dummy especificando os periodos
anteriores e posteriores ao aumento do salario-minimo, uma dummy
especificando as unidades tratadas e de controle, no caso se a loja fica
em PA ou NJ, e um termo de interacao entre essas duas variaveis. Sera
estimada a equacao:

Y = Bo + B1Dtr + BDtm + B3Dtr X Dtm + &
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Na equacao acima a variavel Y; representa a proporcao de empre-
gos em tempo integral, a variavel Dtr é a dummy de tratamento, 1 para
NJ e O para PA, e avariavel Dtm é a dummy de tempo, 1 para depoise O
para antes. A Tabela 3 mostra o resultado da regressao.

TABELA 3
Regressao DIiD

Variavel Dependente: Proporcio de empregos em

tempo integral

0,310***

Constante, ﬁo (0,029)
-0,013
Dummy tratamento, Bl (0,033)
-0,038
Dummy antes e depois, 32 (0,042)
0,062
Termo de iteragao, BB (0,040)

Nota: * p-valor < 0,1, ** p-valor < 0,05, **p-valor < 0,01. Fonte: elaborac&o prépria.

Comparando a Tabela 3 com a Tabela 1 temos que o estimador
de diferenca simples & igual a 1 + fs = —0,013 + 0,062 = 0,49 = 4,9%
ndmero que corresponde ao que tinhamos encontrado quando cal-
culamos a diferenca entre a propor¢cao de empregos em tempo in-
tegral na Pensilvania e em Nova Jérsei. O estimador antes e depois
€ dado por f,+ B3 = —0,038+ 0,062 = 0,024 = 2,4% , mais uma vez
O NnUumero bate com o que tinhamos calculado anteriormente. Por
fim, o estimador de diferencas em diferencas é dado por B1.B2¢ B3 .

A vantagem de usar a abordagem de regressao € a facilidade de
fazer inferéncia. Praticamente todo software que faz regressao oferece
O erro padrao (que esta entre parénteses na Tabela 3), a estatisticate o
p-valor dessa estatistica. Assim basta determinar o nivel de significan-

cia desejada e observar uma dessas estatisticas. No exemplo apenas a
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constante é significativa a 1%, as estimativas de B B2 € B3P, B2 ¢ B3 nao
foram significativas nem a 10%. Portanto, nao podemos afirmar que
o efeito do aumento do salario-minimo em Nova Jérsei é diferente de
zero a um nivel de significancia de 10%, 5% ou 1%.

A abordagem de regressao também permite adicionar variaveis de
controle de forma relativamente simples. Basta adicionar a variavel na
equacao estimada. Por exemplo, para controlar por cadeia de fast-food,
como fizemos, acima basta estimar a seguinte regressao.

Y = By + B1Dtr + f;Dtm + [3Dtr X Dtm + BuF + &

Onde as letras representam as mesmas variaveis que na equacao
anterior e F é uma variavel qualitativa especificando a cadeia de cada
loja. Como a variavel de controle é qualitativa o software vai estimar um
coeficiente para cada cadeia (é como se fossem criadas uma dummy
para cada cadeia menos a cadeia de referéncia). Controlando pelas ca-
deias o valor estimado para B3 permanece 6,2%.
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o. DIFERENCAS EM DIFERENCAS
EM CONTEXTOS GERAIS

A analise de regressao para estimacao de diferencas em diferencas
pode ser ampliada para situacdes mais complexas. E possivel adaptar a
técnica para casos com mais unidades tratadas e/ou de controle bem
como para maiores periodos anteriores e posteriores ao tratamento.
Por exemplo, podemos ter dados de varios estados que aumentaram
o salario-minimo e usar uma série longa de dados coletados antes e
depois do aumento, ou seja, a estimacao pode ser feita usando dados
em painel.

A estimacao antes e depois com dados em painel € derivada de
uma equacao que relaciona, no tempo t, a variavel de resultado de in-
teresse, Yrt, contra todos os fatores relevantes para a formacao daquela
variavel de interesse, ou seja, a soma de n elementos associados ao pro-
cesso gerador dos dados, F,e uma dummy para os periodos pds-evento:

N

Yre = Qp + Z YnFne < d; + €p¢
i=1

e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o
e o o o



Onde ar € uma constante (invariante ao tempo e associada ao es-
tado); €rt>, 0 termo de erro e d; igual a 1 para os anos pos-evento e O,
caso contrario.

A dificuldade inerente a essa categoria de modelo € imputar todos
os fatores relevantes que influenciaram o nivel de resultado e que nao
possuem correlacao com o evento. Se houver falha nesse processo, o
impacto do evento pode ser estimado erroneamente. Caso contrario, o
parametro estimado X tem o papel de representar o efeito do evento
para a variavel de interesse que desejamos estudar (chamado average
treatment effect — ATE).

Os modelos que calculam o impacto da politica por método de di-
ferencas em diferencas (DiD) sao mais simples pela exigéncia de dados,
porque, nesse caso, escolhe-se um grupo de controle, como representa-
¢ao dos fatores F, mencionados acima. Ou seja, esses grupos consistem
em unidades com caracteristicas semelhantes, mas cujos resultados
analisados nao tenham sido influenciados pelo evento. No caso mais
simples, o conjunto de variaveis, F, mencionadas acima, deve ser igual
para os dois grupos comparados (controle e de tratamento). Se isso for
verdade, a diferenca de resultado entre o grupo em que houve o evento
e o grupo de controle pode ser suficiente para quantificar o impacto
gerado pela politica.

Para o grupo tratado o resultado pode ser expresso tal como na
equacao anterior, ja o resultado no grupo de controle, Yct,, pode ser
escrito como:

N

Yet = ac + ZVnFnt + &ct
i=1

Da diferenca entre as equacdes (1) e (2) traduz-se o diferencial da
variavel resultado entre os grupos tratamento e o de controle em ter-
mos apenas da identificacao do periodo apods o evento. Sendo assim:

Vet — Yer = (@p — ac) +o¢ dy + (et — &ct)
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E importante observar que se existirem fatores que afetam apenas
um dos grupos, sua inclusao sera necessaria; porém, seria desneces-
saria a inclusao de todos os fatores F relevantes incluidos na equagao
usada no antes e depois.

Como ja apontado, a dificuldade da aplicacao de modelos DID est3,
principalmente, na escolha adequada do chamado grupo de controle.
Uma solugao que visa minimizar esse tipo de problema € a comparagao
de resultados obtidos com grupos de controle distintos, inclusive a par-
tir de grupos geograficos, grupos sintéticos etc. Portanto a discussao de
grupos de controle é fundamental para a escolha do modelo adequado
ao caso de estudo, pois grande parte do que sera determinado como
efeito liquido (ATE) depende do que é determinado como grupo de
controle. A frente discutiremos alguns métodos adequados para dados
gue Nnao sao experimentos naturais (dados nao experimentais) e com
grupos de controle sintéticos. No primeiro caso se aplica a situagdes em
que o grupo de tratamento nao foi selecionado por um choque exdge-
no na implementag¢ao da politica e no segundo caso se discute técnicas
para se construir grupo de controle sintético, que € uma boa alternativa
quando é dificil identificar o grupo de controle no periodo apds a mu-
danca/implementacéao da politica.

Além dos diferenciais entre resultados nos grupos de controle e de
tratamento, é possivel incluir em modelos uma variavel dummy para
algumas caracteristicas relevantes, o que permite estimar interceptos
distintos. Isso é importante, porque se ha choques especificos que nao
mudam ao longo do tempo e sao atribuidos as caracteristicas destas va-
ridveis ou mercados, esse sera capturado pelo coeficiente dessa variavel.

A correta identificacao do impacto de um programa ou politica esta
baseada na hipodtese de que os grupos de controle e tratamento pos-
suem a mesma tendéncia. Se este nao for o caso o estimador DiD nao
€ consistente. No caso em analise pode ocorrer a situacao em que uma
unidade no grupo de controle se comporta de forma distinta das que
estao no grupo de tratamento. Se isto ocorrer o estimador adequado po-
deria ser o DID com ajustamento de tendéncias ou o de grupo sintético.

O controle para ajustamento de tendéncia é discutido por Blun-
dell e Dias (2000, 2008). Considere que existe a possibilidade de que a
hipotese de tendéncia comum entre grupos de controle e tratamento



Nao se sustenta, mas é possivel supor que a selecao de tratamento €
independente do efeito temporario individuo-especifico:

Eluyld; = dt] = E[n;|d; = d] + q%m,

Na equacao acima q% é um escalar que permite efeitos agregados
diferentes entre os dois grupos e @ representa os grupos de tratamen-
to e controle podendo tomar os valores discretos [0, 1].

Neste caso, quando se estima o modelo DID teremos:

E[a”"] = a’E + (q! — q°)E[m;, — m,]

Que nao écapazde estlmaro parametro corretodado por ATE,andao
ser que q' sejaiguala 4°, que seria o caso do estimador DiD com ten-
déncia comum entre os dois grupos. O termo (g — q‘))E[mt1 - mto]
Nna equagao acima contabiliza pelo viés da estimativa na presenca de
choques agregados distintos.

Uma solucao possivel seria comparar as tendéncias dos dois gru-
pos historicamente antes do periodo de intervencao. Os dados pré-tra-
tamento podem ser Uteis se existir outro intervalo de tempo em que
mudanca similar na tendéncia agregada tenha ocorrido. Este periodo
poderia ser representado por (ta, tb). Para a estimacao correta seria ne-
cessario estimar o modelo DID contendo o viés de tendéncia como na
equacao acima, estimar o impacto de diferentes tendéncias para o pe-
riodo (ta, tb) e recalcular o impacto final eliminando o viés devido ao
choque agregado.

Especificamente, seria necessario estimar o viés descrito acima.
Para realizar este procedimento se estima o diferencial da tendéncia
agregada para o periodo pré-tratamento, (ta, tb). Esta estimativa é utili-
zada para se calcular o termo de viés, supondo que:

(ql = qO)E[mta - mtb] = (q1 - qO)E[mt1 -~ mfo]
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O impacto do tratamento pode ser isolado ao se comparar as es-
timativas DiD para os dois periodos, (ta, tb) e (tO, t1). Neste caso, o novo
estimador entrega o efeito médio de tratamento:

R U Bl L 1) I (b M T il A

DiD tradicional Controle diferenca choque agregado

tal que F é o grupo de tratamento, C o grupo de controle, t =1 para
o periodo pos-tratamento e t = O para o periodo pré-tratamento.

Uma generalizagcao para a solucao do problema do choque agre-
gado descrito na equacao acima poderia ser a analise com grupos de
controle sintéticos. O método de controle sintético (SC), apresentado
por Abadie e Gardeazabal (2003) e Abadie et al. (2010), tenta resolver
esse problema comparando a tendéncia na unidade atingida pelo cho-
gue ou pela politica com a tendéncia em uma unidade sintética com-
posta a partir de diversas unidades observadas. Na definicao em Abadie
e Gardeazabal (2003) e Abadie et al. (2010) a unidade de controle sinté-
tico € uma média ponderada das unidades de controle disponiveis que
melhor aproxima as caracteristicas, inclusive de tendéncia, da variavel
tratada antes do tratamento.

A apresentacao formal do método pode ser encontrada em Abadie
et al. (2010). Considere que sao observadas j =1,2,--,J + 1 unidades
nos periodos t=1,2,---,T € que a primeira unidade tenha sido sub-
metida a uma determinada intervencao, de forma que as demais uni-
dades serao usadas para formar o controle sintético. Defina Yil,,y como
os valores da variavel de interesse para unidade [ no periodo t casoa
unidade nao tivesse sido submetida a intervengdoe Y. casoaunidade
tenha sofrido a intervencao. A unidade sintética deve ser capaz de re-
produzir a unidade que sera tratada nao apenas na variavel de interesse,
mas em um conjunto de varidveis relevantes. Seja U; um vetor r X1
de variaveis relevantes observadas para cada unidade, defina também
ovetor K= (kp‘“»kro) ,onde Tp ¢é o periodo anterior a intervencao,
como pesos de uma combinacao linear Para variavel relevante antes da
intervencao para as varias unidades Z-"=stst, estas combinacdes po-
dem ser usadas para controlar por caracteristicas cujo os efeitos variam
ao longo do tempo.



Para construir a unidade de controle sintético é precisﬁol criar um
vetor (J x 1) de pesos W = (wy, =+, wj11) com w; =20Vj e 2»=' onde
cada elemento do vetor representa o peso de uma unidade de controle
observada. Abadie e Gardeazabal (2003) e Abadie et al. (2010) propdem
escolher o vetor de pesos 1y +tal que a unidade sintética de controle ob-
tida melhor aproxime a unidade que passou pela intervencao com res-
peitoa Ui e M < T, combinacdes lineares para \ﬁriével de}interesse
anj‘gles da intervencgao. Formalmente W* ¢ tal que ;wf%’“z'{“ -";wf%"“z?{‘”
e ]Zzwfvleh  entao:

E o estimador de @1+ nos periodos posteriores & intervencao.

Para implementar o estimador de controle sintético numeri-
camente é preciso definir uma distancia entre a unidade de contro-
le sintético e a unidade tratada, para isso basta agregar as caracte-
o . . _ ’ vKi . yKm
risticas da unidade tratada na matriz Xl—(U1, Y’ )k><1
e os valores das mesmas variaveis para as unidades de controle em

x,=(u, 7M. 7™M 2
1= \Y) PN e O vetor de pesos é calculado de forma
a minimizar:

||X1 = XOW”V = (X1 - X()W)'V(X1 - XOW)

onde Vixk € simétrica positiva semidefinida. Abadie e Gardeaza-
bal (2003) e Abadie et al. (2010) sugerem escolher Vixx como:

argminyep(Zy — ZoW* (V) (2, — ZoW*(V))

onde Pé o conjunto de todas as matrizes diagonais positivas defi-
nidas.
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7. DIFERENCAS EM DIFERENCAS
SINTETICO

Geralmente métodos de diferencas em diferencas (DiD) sao apli-
cados em casos em que se tem um numero substancial de unidades
que sao expostas a mudanca de politica e pesquisadores desejam fa-
zer hipotese de tendéncia paralela, que implica que podemos controlar
pelos efeitos de selecdao por meio de efeitos de tempo e de unidade.
Por outro lado, controle sintético (SC) geralmente € usado em situacdes
com apenas uma unica ou poucas unidades expostas, 0 método procu-
ra compensar a falta de tendéncia paralela pela determinacao de pesos
as unidades ancorando na tendéncia pré-tratamento.

Synthetic Difference in Differences (SDID), proposto em Arkhan-
gelsky, Athey, Hirshberg, Imbens e Wager (2021) combina as melhores
caracteristicas de DID e SC. Similarmente ao SC, SDID utiliza uma hi-
potese de tendéncia paralela ao calcular pesos para as unidades antes
do tratamento. Como no DID, o método € invariante a deslocamentos
aditivos nas unidades e permite inferéncia em painéis grandes. Deste
modo, SDID tem potencial para suplantar as aplicagdes de DID e SC.

oooooooooo
oooooooooo
oooooooooo

oooooooooo



7.1 O ESTIMADOR SDID

O estimador SDID é um modelo de regressao ponderada pelos pe-
sos de grupo Wi , ou simplesmente unidades tratadas e ndo-tratadas,
e pelos pesos de tempo, 4:. Esta regressdo é um estimador com dois
efeitos fixos (TWFE) do modelo DiD.

T
Z(Yit —u

t=1

T
fuy

i

argmin V- WD)?®d
‘L'/J,aﬁ)/ Lt it jott

O método ¢é aplicado em painel balanceado com N unidades e T
periodos. A unidade resultado é representada por Y para a unidade
I no periodo t e exposto ao tratamento binario w;, € {0,1}. X;,- Xit €
uma matriz de variaveis explicativas que pode ser incluido no modelo

SDID. As hipoteses de identificacao do efeito tratamento sao:

1. Asunidades de controle, N,,, nunca sao expostas ao tratamento.

2. As unidades que recebem o tratamento, Ner = N — N¢o | s30 expostas
ao tratamento comente apds o periodo T, . Todas as unidades sao
expostas em bloco ao tratamento.

O procedimento comecga procurando pesos que alinhem as ten-
déncias da variavel resultado do grupo de controle e do grupo de trata-
mento. Exemplo:

A tendéncia paralela também é encontrada para periodos, ou seja,
0s pesos de tempo, A, ,sao calculados para equilibrar os periodos pré-
-tratamento com o periodo pos-tratamento.
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7.1.1 Estimacao dos pesos: ¥i @

O ponderador dos grupos € estimado como a solu¢ao de um pro-
blema de otimizacao de uma regressao ridge com restricdes. AQuUi su-
pomos uma forma funcional para a regressao ridge, como em Hastie,
Tibshirani, and Friedman (2017, p. 63). Os pesos sao uma solucao para:

o; = arg min Z

t=1

Sujeito a duas restricoes:

NCO

N,
w;=1e w; ER,

i=1

Observe que os pesos sao definidos para o periodo pré-tratamen-
to. O parametro ridge, ¢ ,controla o montante de reducao dos parame-
tros. Em um modelo de regressao linear com muitas variaveis correla-
cionadas, os coeficientes se tornam dificeis de estimar e exibem grande
variancia. Por exemplo, um coeficiente de uma variavel com grande va-
lor pode ser cancelado por um coeficiente negativo de magnitude si-
milar. Pela imposi¢cao do termo de penalidade, a regressao ridge reduz
este tipo de problema.

No estimador SDID, Arkhangelsky, Athey, Hirshberg, Imbens, and
Wager (2021), estabelecem ¢ como:

/
¢ = Tpre(TposNtr)l 252

onde ¢ é dado por:




Vale ainda que

Neo yIpre=1
n=14&t=1

— 1
Aip = Y1 — YA = )

Ait'

Neo(Tpre—1)

Na abordagem SDID, o parametro de regularizagao ¢ € ajustado
para capturar a mudanca tipica em um periodo na unidade nao expos-
ta ao tratamento no periodo anterior a intervencao.

Por sua vez, os pesos do grupo de tratamento sao definidos como
a média do numero de unidades tratadas:

w; =——sei € N,
tr

Por fim, o peso de tempo é estimado pela solugao do seguinte pro-
blema de otimizagao linear:

Sujeito a:
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7.2 INFERENCIA

Sob condi¢cdes apropriadas, o estimador € assintoticamente nor-
mal e centrado em zero. Tendo um estimador consistente para a va-
riancia assintotica, V;, podemos construir intervalos de confianca
1 € £SDID + 7ay, 7. que permite realizar inferéncia adequada.

A literatura sugere duas alternativas para estimativa da variancia:
Bootstrap e Jackkniffe. A estimacao por Bootstrap talvez seja natural,
como explicitado por Bertrand, Duflo e Mullainathan (2004). O boots-
trap € simples de implementar e entrega performance robusta em pai-
néis grandes. O problema desta alternativa é que pode ser computa-
cionalmente intensiva, pois é preciso reestimar todo o algoritmo para
cada replicagcao bootstrap, especialmente para grandes bases o custo
computacional € proibitivo (custo aqui € de tempo, energia e preco de
uma maquina veloz). Abaixo segue o algoritmo bootstrap para SDID:

Uma alternativa a estimacao por bootstrap é utilizar a estimacgao

Jjackknife na regressao ponderada SDID. Com o método jackknife ape-
nas é necessario rodar todo o procedimento uma unica vez, pois € ape-
nas necessario rodar a regressao WLS com os pesos de tempo e de gru-
po do algoritmo pleno. Uma condicao para utilizar a variancia jackknife
€ a de que o peso de tempo, ], de previsdo suficiente para as unidades
expostas ao tratamento. Este resultado depende da estrutura especifi-
ca do estimador SDID e nao se aplica a métodos similares, como o SC,
por exemplo.

Em muitas aplicacdes o controle sintético possuir apenas uma uni-
dade tratada. Para este fim, os autores propdem um terceiro alternati-
va: calculos de placebo. A principal ideia do método de placebo é consi-
derar o comportamento da estimacao de controle sintético quando se
troca a unidade que foi exposta ao tratamento por unidades que nao
foram expostas.



7.3 ESTIMADORES DID E SC NO ARCABOUCO
SDID

Arkhangelsky, Athey, Hirshberg, Imbens, and Wager (2021) apre-
sentam DiD e SC dentro do arcabouco SDID. Quando os pesos de uni-
dade e tempo ndo existem, ou seja,quando w; =1 e A =1 o esti-
mador SDID colapsa para uma abordagem DiD-TWFE:

N T
arg min y)
E Vie—u—a;— B — Xiey — Wit
L a B,y {121 t:1( it — M i — Bt itV it ) }

Quando se subtrai o efeito fixo e se utiliza pesos de unidades te-
mos um estimador analogo ao SC:

N
i=1

T
2
Z(Y}t —u— B — Xty — WitT) wi}
t=

arg min
TuapBy 4

7.4 PROGRAMA DE CONTROLE DE TABACO NA
CALIFORNIA

Um exemplo classico utilizado em diversos estudos é a avaliagao
do programa de controle de tabaco feito pelo estado da Califérnia em
1989. A Proposicao 99 aumentou os impostos pagos sobre um pacote
de cigarros em 25 centavos de ddlar (veja descricao mais detalhada em
Abadie et al, 2010). O impacto desta reforma foi calculado utilizando a
evolucao do consumo de pacotes per capita na Califérnia em compara-
¢ao com 38 estados que nao implementaram a mesma politica.

Os dados utilizados na analise cobrem 39 estados entre 1970 e
2000. A adogao ocorreu na California em 1989, isto implica que:

Tyre = 19 € Typs = 12
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Existem 38 estados para controle e uma Unica unidade tratada:

N, =38eN, =1

A estimacao por DIiD sintética comega com a estimacao dos pe-
sos dos grupos. Geralmente € preciso determinar uma base de dados
ampla onde pode se encontrar as unidades adequadas para construir o
grupo de controle sintético.

No método de controle sintético (Abadie et al, 2010) os pesos sao
determinados pela comparacao de caracteristicas dos estados. No ar-
tigo original sobre controle sintético as médias pré-tratamento sao lo-
garitmo do rendimento per capita, percentual de pessoas entre 15 e 24
anos, preco médio cobrado no varejo, consumo de cerveja per capita,
vendas de cigarro per capita para 1988, 1980 e 1975. Veja a Tabela 4.

TABELA 4
Médias do Previsor de Vendas de Cigarros

Variavel Rﬁa! da! sint§ti'co.da 38 Estados
Califérnia California de Controle
Ln (Rendimento per capita) 10,08 9,86 9,86
Percentual de pessoas de 15-24 anos 17,40 17,40 17,29
Preco de varejo 89,42 89,41 8727
Consumo de cerveja per capita 24,28 24,20 2375
Vendas de cigarros per capita 1988 90,10 91,62 14,20
Vendas de cigarros per capita 1980 120,20 120,43 136,58
Vendas de cigarros per capita 1975 127,10 126,99 132,81

Nota: Todas as varidveis, exceto as vendas de cigarros defasadas, sdo médias do periodo de 1980-1988 (o consumo de cerveja é a
média de 1984-1988) Fonte: Abadie et al (2010).

As Figuras 2,3 e 4 mostram os pesos na estimacao usando controle
sintético, diferencas em diferencgas e diferencas em diferencgas sintético.
E possivel reparar que no DiD todas as unidades possuem o mesmo
peso e que o SDID utiliza mais unidades para criar o controle sintético
do que o SC.



FIGURA 2
Pesos para os Métodos SC
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FIGURA 3
Pesos para os Métodos DID
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FIGURA 4

Pesos para os Métodos SDID

X

————————————————-.————————————————————————

10

o o o
0 o

ownsuo) ou eduaiajia

-30

BUIWOAN
UISUODSIM
eluIBIIA IS9M
eluiBiIA
pIVICIVIFEYY
yein

sexa]
99ssauua]
ejoyeq yinos
euljoied yinos
puejs| spoyyd
ejuen|Asuuad
ewoyex0
olyo

ejoyed YuoN
eujjoied YuoN
ODIX9N MON
aJlysduwieH maN
epenaN
eyselgaN
euelUON
1AINOSSIN
iddississiin
e10SOUUIN
auleln
euelsinoT
Dpniusy
sesuey

emo|

euelpul|
stoul|l

oyepj
eibioan
alemelaq
1N21109UuU0D
opeJojoD
sesueMy
eweqge|y

Fonte: Abadie et al (2010).

el
n 0O
o wm
oo
o 0
O 0
CNG)
.wS
o 8
O 5
©
c 2
0
[0)
s £
O O
£ o
5 O
n C
C ®©
o N
=
o 5
©
£ 3
a.l
S 5
5 9
o c
En
©
QO <
©0 £
N ®©
n O
© @©
wn
() B
L ©
n C
Ar
2
©
@)

Repare que o método SC faz a melhor aproximacao no periodo pré-tra-

trole sintético criado no SDID apresenta compor-

tamento mais préoximo da hipdtese de tendéncia paralela.
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FIGURA 5
Tendéncias para os Métodos SC
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Fonte: Abadie et al (2010).
FIGURA 6
Tendéncias para os Métodos DID
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FIGURA 7

Tendéncias para os Métodos SDID
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8. APLICACAO PARA DOIS CASOS
BRASILEIROS

Foi realizada a avaliacao da politica para dois casos do PROADI-
-SUS: o primeiro € o LEAN e o segundo € o “Saude em nossas maos”.
Abaixo seguem a descricao dos programas.

O projeto Lean nas Emergéncias € uma iniciativa do Ministério da
Saude executada no ambito do PROADI-SUS, originalmente liderada
pelo Hospital Sirio-Libanés a partir de 2017, em cooperagao com outros
hospitais de referéncia (como a Beneficéncia Portuguesa de Sao Paulo
e o0 Moinhos de Vento) para difundir e aplicar a filosofia Lean especifi-
camente em servicos de urgéncia e emergéncia. O objetivo central do
Lean nas Emergéncias é reduzir a superlotacao nas urgéncias e emer-
géncias de hospitais publicos e filantropicos e melhorar o tempo de
atendimento e a eficiéncia operacional, sem comprometer a qualidade
e seguranca do cuidado. Isso se faz por meio da identificacao e elimi-
nacao de desperdicios nos fluxos (tempo parado, retrabalhos, gargalos),
racionalizacao de recursos, otimizacao de uso de espaco e insumos, e
fortalecimento da gestao cotidiana.

O “Saude em Nossas Maos” € uma colaborativa do PROADI-SUS,
articulada com o Ministério da Saude por meio do Programa Nacional
de Seguranca do Paciente (PNSP), com o objetivo de reduzir infeccdes

8. APLICACAO PARA DOIS CASOS BRASILEIROS
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relacionadas a assisténcia a saude (IRAS) em unidades de Terapia In-
tensiva (UTIs) publicas brasileiras. A iniciativa se apoia no “improvement
model" do Institute for Healthcare Improvement (IHI), baseado no mé-
todo Breakthrough Series (BTS) — um modelo de melhoria da qualida-
de em larga escala que combina aprendizado colaborativo, testes rapi-
dos de mudanca e disseminacao de boas praticas. A meta explicita do
projeto era reduzir as densidades de incidéncia das trés IRAS principais
associadas a dispositivos invasivos: Pneumonia associada a ventilagao
mecanica (PAV), Infeccao primaria da corrente sanguinea associada a
cateter venoso central (CLABSI/IPCSL), e Infeccéo do trato urinario asso-
ciada a cateter vesical (CAUTI/ITU-AC).

8.1 LEAN NAS EMERGENCIAS

O projeto visa entregar a reducao da superlotacao de hospitais
publicos e filantropicos, agilizando o atendimento do paciente, con-
seguentemente reduzindo o tempo de passagem pelo pronto socorro
(tempo entre chegada e saida fisica do paciente deste setor), além de
otimizar o uso dos leitos e aumentar a eficiéncia do centro cirdrgico do
hospital. Também tem por objetivo ampliar para outros hospitais, o co-
Nnhecimento sobre a metodologia Lean Healthcare aplicada a servicos
de urgéncia, bloco cirdrgico e unidades de internacao, e ser base de
conhecimento e boas praticas através da Comunidade Lean nas Emer-
géncias(www.leannasemergencia.com.br), além de disseminar a meto-
dologia de forma remota, através desta plataforma digital, para hospi-
tais do interior e de pequeno ou médio porte. Como resultado, busca-se
a melhoria da eficiéncia operacional dos hospitais nos processos das
trés grandes areas assistenciais: (i) pronto-socorro, (ii) bloco cirdrgico
e (iii) unidade de internacao, melhorando a qualidade e seguranca do
processo de cuidado e a sustentabilidade dos hospitais. O Lean possui
duas fases. A Lean Fase | teve a participacao de 37 hospitais no primei-
ro semestre de 2023. Este projeto conta com consultores dos hospitais
Beneficéncia Portuguesa, Hospital Moinhos de Vento e Hospital Sirio-
-Libanés. Em julho de 2023 iniciou o ciclo 8 do Lean Fase | com 39 hos-
pitais. O Lean Fase Il atuou em 8 hospitais, trata da transformacao nos
hospitais e é exclusivamente liderado pelo Hospital Sirio-Libanés. O ci-



clo 4 se inicia também em julho de 2023 e conta com 12 hospitais — veja
as tabelas correspondentes.

TABELA 5
Hospitais Lean Fase |

Nome do Hospital UF CNES
Honpar Hospital Norte Paranaense Parana 2576341
Hospital Municipal Abelardo Gadelha da Rocha Ceard 2562316
Hospital de Urgéncia de Sao Bernardo do Campo Sao Paulo 2069776
Hospital e Pronto Socorro Municipal de Varzea Grande Mato Grosso 2391635
Hospital Estadual de Formosa Goias 2534967
Hospital Estadual Mario Covas de Santo André Sao Paulo 2080273
Hospital Marcio Cunha Minas Gerais 2205440
Hospital Maternidade Sdo Vicente de Paulo Ceard 2564211
Hospital Metropolitano de Urgéncia e Emergéncia Para 3987884
Hospital Regional de Barbacena Dr. José Américo Minas Gerais 3698548
Hospital Regional de Estancia Jesse Fontes Sergipe 6901743
Hospital Regional do Sudoeste Walter Alberto Pecoits F B Parana 642434]
Hospital Reginal Justino Luz Piauf 4009622
Hospital Regional Tiberio Nunes Piaufi 2365146
Secretaria Estadual de Satide do Amapa Hospital Estadual Amapa 2021064
Sesdec RJ Hospital Estadual Getilio Vargas Rio de Janeiro 2270234
Hoesp Parana 4056752
Hospital Municipal Dr. Fernando Mauro Pires da Rocha Sdo Paulo 2786680
Hospital Dr. Leopoldo Bevilacqua Sdo Paulo 2077434
Hospital Ferreira Machado Rio de Janeiro 2287579
Hospital Geral de Clinicas de Rio Branco Acre 2001578
Hospital Municipal de Paulinia Sao Paulo 2081059
Hospital Municipal Senhora Santana Minas Gerais 2119420
Hospital Municipal Vereador José Storopolli Sao Paulo 3212130
Hospital Pompeia Rio Grande do Sul 2223546
Hospital Regional Dr. Jorge de Matos Cohen Amazonas 3210243 G
Hospital Santa Casa de Misericérdia Parana 0014109 %
Hospital Santo Antonio Maria Zaccaria Para 2678403 §
Hospital Universitario Alzira Velano Minas Gerais 2171988 =
Instituto de Cardiologia Hospital Viamao Rio Grande do Sul 5223962 §
Santa Casa de Aragatuba Hospital Sagrado Coragao de Jesus Sao Paulo 2078775 §
Santa Casa de Caridade de Uruguaiana Rio Grande do Sul 2248190 8
Santa Casa de Misericérdia de Sdo José do Rio Preto S&o Paulo 2798298 §
Sopai Hospital Infantil Ceara 2526638 o
L
Fonte: elaborag&o propria a partir de dados disponibilizados pelo MS. %
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TABELA 6
Lean Fase Il

Nome do Hospital UF CNES
Hospital e Pronto Socorro 28 de Agosto Amazonas 2013649
Hospital de Clinicas de Uberaba UFTM Minas Gerais 2206595
Hospital Geral de Itapecerica da Serra Sao Paulo 2792176
Hospital Angelina Caron Parana 0013633
Hospital Eladio Lasserre Bahia 0003980
Hospital Geral de Cotia Sao Paulo 2792141
Hospital Regional Hans Dieter Schmidt Santa Catarina 2436450
Santa Casa de Campo Grande Mato Grosso do Sul 0009717
Hospital Regional José Simone Netto Mato Grosso do Sul 2651610
Hospital de Cuiaba Dr. Leony Carvalho Mato Grosso 9209352
Complexo Hospitalar de Mangabeira Paraiba 2399628
Hospital Santa Isabel Santa Catarina 2558246
Hospital Platdo de Araujo Amazonas 5169976
Hospital de Base Luis Eduardo Magalhaes Bahia 2385171
Hospital de Clinicas de Porto Alegre Rio Grande do Sul 2237601
Hospital e Maternidade Silvio Avidos Espirito Santo 2446030
Hospital Geral de Roraima Roraima 2319659
Hospital Padre Albino Sao Paulo 2889327
Imip Pernambuco 0000434
Maternidade Escola Assis Chateubriand Ceard 2481286

Fonte: elaboracao prépria a partir de dados disponibilizados pelo MS.

De acordo com o relatério de execugao do projeto, observou-se re-
ducao de 38% no atraso na primeira cirurgia do dia, reducao de 25%

na taxa de cancelamento cirdrgico, reducao de 22% no tempo de pas-

sagem do paciente pelos hospitais, e queda de 28% no escore chama-
do NEDOCS (National Emergency Department Overcrowding Score),
composto por 07 variaveis e utilizado para avaliar nivel de superlotacao

de servicos de urgéncia e emergéncia.

e o o o
e o o o
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Indicadores de resultados?®

A literatura de economia da saude utiliza frequentemente algu-
mas variaveis como resultado. Geralmente a literatura reporta indices
de saude de pacientes baseados em varias medidas intermediarias de
saude. “These scores are designed to aid medical decision-making and
provide benchmarking tools. For any given scoring method, health me-
asures are categorized into ranges, with each range being assigned a
number; the score is a weighted average of these score components”
(Svirbely e Sriram, 2001).

Athey e Stern (2002) utilizam um indice de saude para pacientes
cardiacos. Como eles nao conseguiram identificar um udnico sistema
“melhor” de pontuacao para o grupo especifico de pacientes (todos
com diagnosticos cardiacos, com dados vitais medidos na chegada da
ambulancia), construiram varios indices, baseados nos principais es-
cores desenvolvidos para cuidados criticos, utilizando quatro medidas
brutas de status de saude intermediaria. Comecaram criando duas va-
riaveis indicadoras com base no fato de o paciente estar na regiao “de
alto risco” em termos de uma Unica medida de satde: PRESSAO ARTE-
RIAL ALTA (igual a 1se a pressao arterial sistdlica for inferior a 90) e PUL-
SO ALTORISCO (igual a 1se a taxa de pulso for inferior a 40). A correlagao
entre essas medidas € 0,68. Em seguida, calcularam um indice de sta-
tus de saude intermediario, o HINDEX, da seguinte forma. Primeiro, foi
criado um conjunto de categorias para cada uma das quatro medidas
brutas de salude com base em (a) os pontos criticos de corte para PRES-
SAO ARTERIAL, RESPIRACAO e GLASGOW sugeridos por um sistema
de pontuacao lider (chamado de Sistema de Pontuacao de Trauma Re-
visado - RTS) e (b) PULSOALTO RISCO. Em seguida, é realizada uma re-
gressao probit da MORTALIDADE EM 48 HORAS sobre o conjunto com-
pleto dessas varidveis categoricas. O HINDEX é calculado como o valor
previsto da MORTALIDADE EM 48 HORAS a partir dessa regressao (sua
média € 0,035, igual a probabilidade de mortalidade da amostra). Assim,
o HINDEX pode ser interpretado como a probabilidade de mortalidade
em 48 horas de um paciente, condicionado a (a) seu estado de saude

3 Arevisao de literatura desta segdo também serve para a implementacao do programa seguinte, SNM.
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no momento da chegada da ambulancia e (b) o paciente recebendo
um nivel “médio” de cuidado subsequente a chegada da ambulancia.

Outro exemplo, o trabalho de McCullough, Parente e Town (2016)
usa trés medidas principais de resultado:

e Mortalidade apds 60 dias;
e Readmissao apos 30 dias (condicional a sobrevivéncia), €;
e Tempo de permanéncia.

Os autores usam estas medidas de resultado para infarto agudo do
miocardio (AMI), insuficiéncia cardiaca congestiva (CHF), aterosclerose
coronaria (CA) e pneumonia (PN).

Indicadores para SUS

A partir da SIA/Datasus é possivel construir indicadores de resul-
tados para atividade ambulatorial. O tempo de permanéncia € possi-
vel ser calculado utilizando a data do inicio e do fim do procedimento
utilizando o registro de produg¢cao ambulatorial. Produ¢ao ambulatorial
também pode ser a indicacao de 6bito, a remocao e a alta hospitalar.
Entretanto, na base de dados nao existem dados para estes indicadores.

As variaveis indicadoras podem ser construidas para as CIDs as-
sociadas a AMI, CHF, CA e PN, permitindo identificar, por exemplo, a
presenca/auséncia de cada condicdo em nivel de atendimento; con-
tudo, dada a possibilidade de informacdes inconsistentes no SIA*, con-
vém adotar uma estratégia complementar e mais robusta: contabilizar,
mensalmente e de forma independente da CID. Essa medida alterna-
tiva reduz a sensibilidade a erros de classificacao ou subnotificagdao de
diagndsticos, viabiliza analises de tendéncia e volume assistencial ao
longo do tempo.

Design

Lean Fase I: A fase de implementacao teve sua conclusao em ju-
Nnho de 2023 para os hospitais do ciclo 07, e dezembro de 2023 para os
hospitais no ciclo 08.

4 O problema com a SIA € que existem muitas lacunas de preenchimento no campo de CID.



Lean Fase Il: No primeiro semestre de 2023, o Ciclo 03 da “Transfor-
magao Lean nos Hospitais “contou com a participacao de 08 hospitais
e no Ciclo 04 foram contemplados 12 hospitais que haviam participado
do Lean nas Emergéncias em ciclos anteriores.

8.1.1 Analise Quantitativa

Analise quantitativa é realizada utilizando indicadores de produ-
¢do ambulatorial do SIA/DATASUS. No procedimento de organizacdo
da base de dados, foram excluidos os procedimentos domiciliares e psi-
cossocial. Para tratabilidade, a subsequente analise foi realizada apenas
para o Estado de Sao Paulo por ter grande numero de hospitais de re-
feréncia.

Para o Estado de Sao Paulo sao 10 milhdes de observacdes, aproxi-
madamente. Seguindo a literatura citada anteriormente sao analisados
0s casos das seguintes CIDs:

121 Infarto agudo do miocardio;

I50 Insuf. cardiaca

|70 Aterosclerose

J12 Pneumonia viral NCOP

J13 Pneumonia dev Streptococcus pneumonia

J14 Pneumonia dev Haemophilus infuenza

J15 Pneumonia bacter. NCOP

J16 Pneumonia dev out microorg infecc espec NCOP

J17 Pneumonia em doenca COP

A partir da sele¢cao dessas CIDs foram utilizadas um conjunto de
trés varidveis geradoras do servico de emergéncias. Sao elas: 6bito,
transferéncia e tempo de permanéncia. Como a unidade de tratamen-
to é o hospital, para cada uma delas foi construida uma variavel prevista
como funcao da idade dos pacientes das emergéncias. Para realizar o
controle individual foram estimados modelos probit utilizando como
variaveis de previsao a idade do paciente e género. Esse procedimento
foi realizado para toda a base.
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DID

Segue abaixo a estimativa utilizando o modelo classico de diferen-
ca-em-diferencas:

TABELA 7
Estimativa utilizando modelo DID

Limite Limite
Variavel Coeficiente Estatisticat Valor-p inferior superior
95% 95%
Obito -2.062332 1137812 -1.81 0.07 -4.292564 0.1679005
Permanéncia -2.437316 1383099 -1.76 0.078 -5.148338 0.2737052
Transferéncia -2.08994 1366406  -1.53 0.126 -4.768241 0.5883609

Fonte: elaboracdo prépria.

O modelo de diferenca-em-diferencas simples (DID) apresenta os
seguintes pontos principais. O coeficiente de “tratamento” (interagao
representando o efeito do tratamento) € negativo para obito (-2,06),
permanéncia (-2,44) e transferéncia (-2,09), o que esta na mesma dire-
¢ao do que mostraremos no modelo SDID, mas nao € estatisticamente
significativo ao nivel convencional de 5% (p entre ~0,07 e 0,13), indican-
do menor precisao.

SDID

Foi estimado € o efeito médio do tratamento sobre os tratados
(ATT) da intervencao Lean 2, comparando os hospitais tratados com
uma contrafactual sintética construida, para trés resultados (desfechos):
Obito, Permanéncia e Transferéncia. Como as varidveis dependentes
estdo em log natural, os coeficientes sao aproximadamente diferencas
logaritmicas, e a transformacao exponencial deles permite interpretar
os efeitos em termos de variagao percentual.

A inferéncia utilizada é baseada em placebo, pois sao apenas duas
unidades que recebem o tratamento. Seguindo a metodologia SDID,



para avaliar a robustez e a significancia do efeito estimado, foi conduzi-
da uma analise de placebo com 200 simulac¢des. Isso foi feito atribuin-
do falsos tratamentos — seja realocando o “tratamento” para unidades
nao tratadas ou para tempos em que ainda nao havia intervencao - e
reestimando o ATT em cada simulagao para construir uma distribuicao
empirica de efeitos sob a hipdtese nula de nenhum impacto real.

Resultados do Efeito Liquido do Tratamento (Lean 2) - Modelo Di-
ferenca-em-Diferencas Sintética (SDID):

TABELA 8
Resultados do Efeito Liquido do Tratamento (Lean Il) - SDID

Efeito

s Limite Limite
médio do = s .
YRS inferiordo superior do
Variaveis tratamento ooy o .
Estatisticat Valor-p intervalode intervalode
Resultado sobre os 3 q
tratados confianca confianga
{) )
(ATT) (95%) (95%)
Obito -2.09755 0.74917  -2.8 0.005 -3.5659 -0.62921
Permanéncia -2.46028 090601 -2.72 0.007 -4.23604 -0.68452
Transferéncia -2.08434 0.77796 -2.68 0.007 -3.60912 -0.55957

Fonte: elaboracgao prépria.

Variavel 6bito. ATT = -2,09755. Isso significa que, apds a interven-
¢ao, 0 NUmero esperado de obitos nos hospitais tratados ficou abaixo
do contrafactual sintético. Em termos percentuais: exp(-2,09755) - 1 =
-0,877, ou seja, uma reducao de cerca de 87,7% nos obitos.

Intervalo de confianga (95%): de -3,5659 a -0,62921. Exponencian-
do: exp(-3,5659) = 0,0283 (reducao de 97,2%) até exp(-0,62921) = 0,5337
(reducao de 46,6%). Ou seja, com 95% de confiancga, a intervencao esta
associada a uma queda nos ébitos entre aproximadamente 46% e 97%.
Significancia: t = -2,80, valor-p = 0,005. Estatisticamente significativo ao
nivel de 1%; rejeita-se a hipdtese nula de efeito zero.

Variavel permanéncia. ATT = -2,46028. Interpretacao percentual:
exp(-2,46028) - 1 = -0,914, ou seja, reducao de cerca de 91,4% no tempo
de permanéncia.
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Intervalo de confianca (95%): de -4,23604 a -0,68452. Exponencian-
do: exp(-4,23604) = 0,0144 (reducao de 98,6%) até exp(-0,68452) = 0,5044
(reducao de 49,6%). Assim, a reducao plausivel no tempo de permanén-
Cia esta entre cerca de 50% e 99%. Significancia: t = -2,72, valor-p = 0,007.
Também significante (p < 0,01).

Variavel Transferéncia: ATT = -2,08434. Em termos percentuais: exp(-
2,08434) -1~ -0,876, ou seja, reducao de cerca de 87,6% nas transferéncias.

Intervalo de confiancga (95%): de -3,60912 a -0,55957. Exponencian-
do: exp(-3,60912) = 0,0272 (reducao de 97,3%) até exp(-0,55957) ~ 0,5717
(reducao de 42,8%). Assim, a queda esta provavelmente entre 43% e 97%.
Significancia: t = -2,68, valor-p = 0,007. Estatisticamente significativa.

Todos os trés desfechos da producao emergencial apresentam
efeitos negativos, que é o sinal esperado para eficiéncia, e estatisti-
camente significativos da intervencao Lean Il, indicando uma forte
queda relativa em o6bitos, tempo de permanéncia e transferéncias
nos hospitais tratados em comparacao a contrafactual sintética. As
magnitudes sao grandes em termos percentuais (redugcdes na casa
de 40-99%), o que sugere impacto substantivo da intervencao.

Magnitude vs. plausibilidade: reducdes da ordem de 80-90% sao
expressivas, convém confronta-las com os niveis absolutos pré-inter-
vencao para entender o impacto em termos de unidades (por exemplo,
guantos ébitos ou dias de permanéncia foram evitados). Cabe observar
que esta € uma aplicagcao para apresentar a utilizagao do método.

O modelo SDID identifica que a intervencao Lean 2 esta asso-
ciada a reducgées substanciais e estatisticamente significativas em
obitos, tempo de permanéncia e transferéncias. Contudo, dado que
o periodo base é novembro de 2020 - ainda em contexto marcado
por choques e adaptac¢ées decorrentes da pandemia de COVID-19 -e
o tratamento ocorre apenas em novembro de 2023, parte da dife-
renca observada pode refletir trajetérias assimétricas de recupera-
¢ao entre hospitais tratados e de controle. Assim, embora os efeitos
estimados sejam grandes, recomenda-se complementar a andlise
com verificacoes de robustez (testes placebo, avaliagdao de tendén-
cias prévias e controle por proxies de recuperacao pés-COVID) para
separar o efeito direto da intervencao Lean de possiveis descompas-
sos de normalizacao das operacoes hospitalares.



8.2 SNM

Como discutido anteriormente, o SNM é um projeto que visa re-
duzir infeccao hospitalar no Brasil. Um dos principais estudos que ana-
lisaram os resultados do programa foi o de Tuma et al. (2023). Segue a
seguir um resumo deste artigo.

Infeccdes relacionadas a assisténcia a saude continuam sendo um
problema grave, com impacto significativo sobre morbidade, mortali-
dade e custos, mesmo quando existem medidas preventivas de baixo
custo. O Ministério da Saude do Brasil, por meio do Programa Nacional
de Prevencao e Controle de IRAS e da Politica Nacional de Seguranca
do Paciente, langou a iniciativa colaborativa ‘Saude em Nossas Maos),
adotando o modelo Breakthrough Series (BTS) para reduzir infecgdes
em unidades de terapia intensiva. O projeto foi implementado entre
janeiro de 2018 e fevereiro de 2020, com analise de linha de base em
2017 para estabelecer taxas iniciais de infecgdo. Participaram hospitais
publicos e sem fins lucrativos com estrutura minima de qualidade, re-
sultando na selecao de 120 UTls, das quais 116 permaneceram na analise
final. Essas unidades foram agrupadas em cinco hubs de mentoria.

A intervencdao combinou componentes técnicos de prevencao
de CLABSI, VAP e CA-UTI com metodologias de melhoria da qualida-
de. Equipes interdisciplinares foram treinadas, receberam coaching e
participaram de seis sessdes presenciais intercaladas por periodos de
acao e suporte remoto mensal. As mudancas foram implementadas
via ciclos Plan-Do-Study-Act (PDSA), com plataforma online de com-
partilhamento de materiais e monitoramento continuo. Os indicadores
incluiam desfechos de infeccao (densidades de CLABSI, VAP e CA-UTI
conforme defini¢cdes oficiais) e adesao a bundles de prevencao, além de
higiene das maos. A adesao foi medida de forma ‘all-or-nothing’ para os
bundles, e a relacao entre adesao e desfechos foi explorada com corre-
lacdes de Pearson. Séries temporais foram modeladas com regressdes
gue levaram em conta autocorrelacao, utilizando abordagens tipo ARI-
MA e graficos de controle para monitoramento das mudancas.

Os resultados foram substanciais. Observou-se reducao de 43,5%
na CLABSI, de 52,1% na VAP e de 65,8% na CA-UTl em comparagao com
a linha de base, com modelos temporais ajustando as tendéncias e
mostrando significancia estatistica forte. Estima-se que mais de 5.000
infeccdes foram prevenidas no periodo analisado. A adesao aos bundles
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teve correlagcao negativa significativa com as densidades de infecgao:
por exemplo, a insercao e manutengao de cateteres centrais esteve for-
temente correlacionada com queda em CLABSI, a prevencao de VAP
apresentou correlacao robusta com reducao de pneumonia associa-
da a ventilacdo, e a avaliacdo diaria da indicacdo e técnica de insercao/
manutencao de cateter vesical explicaram a maior reducao em CA-UTI.
Alguns subcomponentes, como aspectos relacionados a curativos de
CLABSI, nao mostraram correlacao significativa, possivelmente devido
a limitagcdes de suprimento ou mensuracao. Ja a higiene das maos au-
mentou, mas sua correlacao com os desfechos nao foi estatisticamente
significativa, sugerindo desafios de implementacao isolada sem estra-
tégias multimodais completas.

As reducodes observadas foram superiores as tendéncias nacionais
agregadas, indicando que a abordagem colaborativa produziu efeitos
além do esperado de melhoria gradual. Com base em taxas de mor-
talidade atribuidas as infecgdes evitadas, estimou-se que aproximada-
mente 1.836 vidas foram potencialmente salvas até fevereiro de 2020.
O sucesso foi atribuido a combinagao de capacitacao continua, empo-
deramento das equipes, mentorias estruturadas e ciclos de feedback
rapidos que permitiram ajustes locais.

Os autores destacam que o modelo BTS € viavel em contextos de
renda média para reduzir lacunas entre evidéncia e pratica clinica, ao
integrar aprendizado colaborativo, auditoria sistematica e adaptacao
local. A analise reconhece limitacdes importantes: o desenho nao era
originalmente um estudo académico formal, ndo houve grupo contro-
le estruturado, existiu potencial viés de selecao das UTls participantes,
faltaram dados sobre gravidade dos pacientes e composi¢cao da casuis-
tica, e a estimativa de vidas salvas utilizou taxas padronizadas sem ajus-
te fino para riscos basais. Heterogeneidade entre as unidades também
limitou analises de subgrupos mais detalhadas.

Mesmo com essas limitac¢des, a iniciativa demonstrou que inter-
vencdes de qualidade bem estruturadas, com monitoramento e supor-
te continuo, podem gerar reducdes amplas e clinicamente relevantes
em infeccdes relacionadas a assisténcia, reforcando a importancia da
fidelidade na implementacao dos bundles e da infraestrutura de me-
Ihoria da qualidade para sustentabilidade. O projeto serviu como um
exemplo de como programas nacionais podem escalar praticas basea-
das em evidéncia e salvar vidas em larga escala.



A selecao dos dados segue a literatura (Tuma et al, 2023), e gostari-
amos de selecionar os dados de internagao das CIDs descritas anterior-
mente. CLABSI (central line—associated bloodstream infection): T80.211
e variantes: Bloodstream infection due to central venous catheter. VAP
(ventilator-associated pneumonia). J95.851 - Ventilator associated pneu-
monia. Por fim, CA-UTI (catheter-associated urinary tract infection). Co-
digos de complicacao do cateter urinario: T83.51 e subitens, especialmen-
te para cateter uretral de demora (indwelling urethral catheter).

Grande problema com estas classificacdes € a baixa notificacao.
Raramente as CIDs secundarias sao preenchidas e a internagao nao
ocorre pelas ClIDs associadas ao efeito do SNM.

i. tempo de internagao (dias_perm)
ii. Quantidade de dia de UTI no més (uti_mes_to)

O exercicio realizado para analisar impacto do SNM utilizou os hos-
pitais do DF e ES, uma vez que o grupo de unidades tratadas € menor
do que o possivel controle. Os hospitais que fizeram parte do projeto
estao na Tabela a abaixo. Portanto, a base de dados é composta por
todos os hospitais na base SIH do DF e ES, para o més de novembro de
2018, 2020, 2023. Como o foco é UTI foram apenas considerados hospi-
tais com leitos para esta finalidade. Como realizado no LEAN, as varia-
veis objeto da analise de impacto quantitativa foram normalizadas por
género e idade dos pacientes de UTI. A normalizacao é a previsao das
variaveis de interesse do modelo de regressao individual (por paciente)
controlados por idade, o quadrado da idade e o género dos pacientes.
A base individual possui 114 mil observacdes, aproximadamente. Para
analisar o impacto na producao hospitalar, a informacao por paciente é
reduzida para o uso medio de permanéncia de internacao e uso de UTI
por hospital.

%]
@)
x
w
=
9]
<
[ad
m
(%)
O
9]
<
@)
&)
@)
@)
<
o
&
@)
<L
O
<
@)
_
[N
<
©




)
<
)
-
[aa)
D
a
)
<
O
=
—
O
a
L
0
O
<
O
<
<
>
<
<
[ad
<
a
<
)
O

70

TABELA 9
Hospitais do DF e ES participantes do SNM

Estado Cidade

Hospital

CNES

DF Brasilia Hospital da Crianga de Brasilia José Alencar (HCB) 6876617

DF Brasilia Hospital Sdo Mateus 6730914

DF Brasilia Hospital Universitario de Brasilia (HUB) 0010510

DF Brasilia Hospital Regional de Santa Maria (HRSM) 5717515

DF Brasilia Hospital de Base do Distrito Federal (HBDF) 0010456

ES Vitéria Hospital Universitario Cassiano Anténio Mora- 4044916

es (HUCAM)

ES Venda Nova do Associagado Social Filantrépica Hospital Padre 2403331
Imigrante Maximo

ES Serra Hospital Estadual Dr. Dério Silva 2486199

ES Cachoeiro de Itapemi- Hospital Evangélico de Cachoeiro de Itapemi- 2547821
rim rim (HECI)

ES Cachoeiro de ltapemi- Hospital Materno Infantil Francisco de Assis 2485729
rim (HIFA)

ES Guagui Santa Casa de Misericérdia de Guacgui 2447029

ES Linhares Hospital Rio Doce 2465833

Fonte: elaboragao propria.

Na Tabela 10, abaixo, sdo apresentados os momentos da perma-
néncia e dos dias de UTIl/més dos hospitais participantes do SNM. Nesse
momento da analise as varidveis nao estao em log natural, enquanto

nos modelos estdao serdao usadas com log natural. Naturalmente, per-

manéncia total é maior do que permanéncia na UTI/més.

TABELA 10
Momentos das Varidveis Permanéncia e Dias de UTI no Més, 2018 e 2023

Periodo Variavel Média Desvio Padrido

2018 Perm. 7775 5.316498 1.75018 3.397511 13.41343
2018 UTl/m 7775 0.430148 0.266729 0.120883 1.70364
2023 Perm. 10791 5.653676 1.935522 2994402 13.34195
2023 UTl/m 10791 0.754864 0.449962 0.229304 3.077531

Fonte: elaboragdo prépria.

Fazendo um teste de média entre 2018 e 2023 se observa que para
permanéncia, a diferenca média de aproximadamente 0,337 € altamen-
te significativa (t ® 12,4; p = 4.4x1073%). Para UTl/més, a diferenca média

e o o o
e o o o
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de aproximadamente 0,325 é extremamente significativa (t # 61,5; p <
10749). Os intervalos de confiang¢a nao incluem zero em nenhum caso,
confirmando diferencgas robustas entre 2018 e 2023.

Em seguida é estimado o modelo diferenca-em-diferencas.

Abaixo estao os resultados utilizando o estimador SDID para ava-
liar o impacto quantitativo do SNM. A avaliacao foi feita para dois peri-
odos no grupo de controle. Como explicado em Tuma et al, a aplicacao
do SNM comeca em 2020 e termina em 2023, fazendo sentido analisar
os dois cenarios. No cenario que inclui 2020 no grupo de controle, se
assume que os agentes implementam rapidamente a mudanca pro-
posta, enquanto quando se assume 2023, se parte da premissa de que
o treinamento toma tempo para gerar os efeitos.

TABELA T
Estimacao de Modelo DID para Duas Variaveis de Tratamento e Dois
Periodos de Controle

Periodo de Variavel 95% CI 95% CI
ATT q q o
tratamento dependente inferior superior
2020, 2023 Perm. -0.01286 0.063397 -0.2 0.839 -0.13764 0.111918
2023 -0.04095 0.060973 -0.67 0.502 -0.16096 0.079062
2020, 2023 UTl/més -0.0536 0.091782 -0.58 0.56 -0.23425 0.127055
2023 -0.06272 0.093351 -0.67 0.502 -0.24646 0.121019

Fonte: elaboracdo prépria.

Os resultados do modelo DID indicam que o parametro associado
ao tratamento € muito proximo de zero e sem significancia estatistica
em ambos os desfechos e janelas temporais. Para a permanéncia no
periodo de tratamento 2020 e 2023, o coeficiente de -0,01286 com erro-
-padrao de 0,063397 gera t = -0,20 e p = 0,839, enquanto o intervalo de
confianca de 95% varia de -0,13764 a 0,111918. Isso indica que a redugao
pontual de cerca de 1,29% no log de permanecia é compativel com efei-
to nulo dentro de uma incerteza que comporta aumento de até 11,19%
ou queda de até 13,76%. Ao restringir o tratamento ao ano de 2023, o
coeficiente fica em -0,04095 com erro-padrao de 0,060973,t =-0,67 e p
= 0,502, e o intervalo de confianca de -0,16096 a 0,079062 continua en-
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globando zero e ampla variacao possivel. Para a variavel UTI por més no
periodo de 2020 e 2023, o coeficiente estimado é -0,05360 com erro-pa-
drao de 0,091782,t = -0,58 e p = 0,560, e o intervalo de confianca de 95%
se estende de -0,23425 a 0,127055. Isso sugere uma reducao pontual de
5,36% no log de UTI/més, mas sem evidéncia estatistica, uma vez que
a incerteza abarca tanto reducdes substanciais de até 23,43% quanto
aumentos de até 12,71%. Quando se analisa apenas 2023, o coeficiente
passa a -0,06272 com erro-padrao de 0,093351,t = -0,67 e p = 0,502, e 0
intervalo de -0,246459 a 0,121019 reforca a falta de significancia.

Em todos os cenarios, os p-valores muito altos e os intervalos de
confianca amplos indicam auséncia de efeito detectavel do tratamen-
to. As magnitudes pontuais modestamente negativas (de cerca de -1,3%
a -6,3%) nao se sustentam diante da variabilidade dos dados.

A seguir sao apresentadas as estimacdes do efeito tratamento uti-
lizando o estimador Synthetic Difference-in-Differences, que é mais
promissor, pois permite construir um grupo de controle sintético que
garante tendéncias paralelas pré-intervencgao.

TABELA 12
Resultados do Efeito Liquido do Tratamento (Lean II) - Modelo
Diferenca-em-Diferencas Sintética (SDID)

95% ClI 95% ClI

Periodo de

tratamento Varidvel ATT t P>l inferior superior
2023 Perman. 0.02284 0.03897 0.59 0.558 -0.05355 0.09923
2023 UTl/més -0.00588 0.06362 -0.09 0.926 -0.13058 0.11882
2020, 2023 Perman. -0.02088 0.03300 -0.63 0.527 -0.08556 0.04379
2020, 2023 UTl/més -0.04927 0.05720 -0.86 0.389 -0.16139 0.06285

Fonte: elaboragao prépria.

Os resultados do estimador Synthetic Difference-in-Differences
para as varidveis em log natural (perman. e UTI/més) mostram que, nas
especificacdes analisadas, nao ha evidéncia estatisticamente significa-
tiva de efeito do tratamento sobre os desfechos considerados. A infe-
réncia foi baseada em um procedimento de placebo com 200 simu-
lagcdes. Esse procedimento gera uma distribuicdo empirica dos efeitos
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esperados sob a hipdtese nula, reatribuindo falsos tratamentos a unida-
des ou periodos que nao deveriam ser tratados e recalculando o ATT em
cada rodada. A partir dessa distribuicao, calcula-se o erro-padrao como
a dispersao dos ATT de placebo e os p-valores sao obtidos como a pro-
porcao de simulacdes de placebo com efeito igual ou mais extremo que
0 observado. Essa abordagem tem a vantagem de capturar a estrutura
real dos dados sem depender de pressupostos paramétricos fortes. No
entanto, o uso de apenas 200 simulacdes introduz alguma incerteza de
Monte Carlo nas estimativas dos erros-padrao e p-valores; recomenda-
-se aumentar para 500 ou 1000 simulacdes para testar a estabilidade.

Para a variavel permanéncia com periodo de tratamento restrito a
2023, 0 ATT é 0,02284. Em log natural, isso corresponde a um aumen-
to percentual aproximado de 2,31% (exp(0,02284)-1). O intervalo de con-
fianca de 95% vai de -0,05355 a 0,09923, equivalente a uma reducao de
até 522% ou aumento de até 10,44%. O t-estatistico de 0,59 e o p-valor
de 0,558 indicam falta de significancia. Ao ampliar para 2020 e 2023,
o ATT para perm sobe para 0,03765 (?3,84%), intervalo de -0,04945 a
0,12476 e p-valor de 0,397, ainda nao significativo.

ParaUTI/mésem2023,0ATT€-0,00588 (?-0,59%), intervalode-0,13058
a 0,11882 e p-valor de 0,926. Com 2020 e 2023, ATT=0,03388 (?3,45%), in-
tervalo -0,08751 a 0,15527 e p-valor de 0,584, também nao significativo. Os
coeficientes pontuais sao pequenos e os intervalos de confianca amplos,
permitindo aumentos ou reducdes que poderiam ser relevantes.

Em resumo, os coeficientes para permanéncia variam entre
2,31% e 3,84% e para UTI/més entre -0,59% e 3,45%, dependendo do
periodo, mas nenhum é estatisticamente significativo. A variancia
estimada por placebo com 200 simulagdes indica dispersdao compa-
tivel com ruido sob a hipétese nula. Como mostrado aqui, nenhum
resultado para o projeto SNM foi significante, indicando que o pro-
grama nao gerou reducao significante na permanéncia de pacien-
tes e nem em uso de UTI nos estados do DF e ES.
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9. CONSIDERACOES FINAIS

Esse texto busca apresentar as principais ferramentas de avalia-
¢ao de impacto para subsidiar as acdes do Ministério da Saude. Foram
apresentados os principais métodos apontando as vantagens e as limi-
tacdes de cada um deles. Na sequéncia foi realizada uma apresentagao
formal do método de diferencas em diferencas que € o mais utilizado
em trabalhos do tipo. Na apresentacao foi discutido que estimativas do
tipo antes e depois e de comparacao simples podem ser obtidas como
passos intermediarios do método de diferenca em diferencas. A apre-
sentacao termina com o exemplo do efeito do aumento do salario-mi-
nimo em Nova Jérsei discutido em Card e Krueger (1994).

Na sequéncia fizemos uma apresentacao mais geral do estimador
de diferencas em diferencas permitindo o uso de dados em painel. Foi
feita uma discussao sobre grupos de controle e apresentacao formal do
meétodo de controle sintético.

Finalmente foi discutido o método de diferencas em diferencas sin-
tético que representa o estado da arte na literatura de inferéncia causal.
A discussao envolveu uma apresentacao formal do SDID, destacando a
relacao desse estimador com o SC e o DiD. Apos a discussao formal, foi
apresentado o caso do controle de tabaco na Califérnia para ilustrar os
trés métodos propostos.



Nao é pretensao desse trabalho determinar um método definitivo
para ser usado em toda e qualquer avaliacado no ambito do Ministério,
em vez disso, o trabalho apresenta um cardapio de métodos que po-
dem ser utilizados de acordo com as caracteristicas de cada caso real
em analise. Dificuldades na coleta de dados, restricao de tempo ou de
pessoal, caracteristicas especificas da politica em analise podem fa-
zer com que um meétodo menos sofisticado, como “antes e depois” ou
comparagao simples, seja 0 mais adequado para uma avaliagcao espe-
cifica. A ideia geral € que uma avaliacao simples pode ser preferivel a

nenhuma avaliagao.
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