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Resumo

O objetivo do presente trabalho ¢ apresentar o Modelo Automatizado em R para Verificagdo de
Impacto (MARVIm) Médulo de Controle Sintético, uma metodologia automatizada de avaliagdo
de efeitos de intervengdes publicas. Para isso, combina uma série de scripts e fungdes em R que
realizam avaliag¢Oes baseadas em controle sintético. Esse método de avaliacdo foi orginalmente
desenvolvido com o objetivo de detectar efeitos de uma politica ou de um evento sobre algum
indicador de interesse de uma unidade exposta a intervengao. Portanto, o objetivo desse médulo
do MARVIm ¢ servir como um modelo automatizado para avaliagdes de impacto em intervencdes
com poucas unidades tratadas, sejam elas firmas ou unidades geograficas. O presente trabalho
inclui um estudo de caso com o objetivo de verificar possiveis impactos da constru¢do de usinas
eolicas nas economias municipais no periodo de 2007 a 2014. O método do controle sintético
foi aplicado para cada caso, somando 37 avaliagdes individuais, que foram entdo compiladas
e analisadas de maneira agregada. Os resultados obtidos se mostraram heterogéneos, mas com

efeitos medianos positivos, concordando com a bibliografia levantada.

Palavras-chave: Avaliagdo de impacto. Controle sintético. Machine learning. Programacao

em R. Usinas edlicas.



Abstract

The objective of the present work is to present the Modelo Automatizado em R para Verificagao
de Impacto (MARVIm) Synthetic Control Module, a methodology for evaluating the effects
of public interventions in an automated way. To do this, it combines a series of scripts and
R-functions that carry out evaluations based on synthetic control. This method of evaluation
was originally developed with the objective of detecting the effects of a policy or an event on
some indicator of interest of a unit exposed to the intervention. Therefore, the objective of this
module of MARVIm is to serve as an automated model for impact assessments in interventions
with a few treated units, whether they are firms or geographic units. The present work includes
a case study with the objective of verifying possible impacts of the construction of wind power
plants in the municipal economies from 2007 to 2014. The synthetic control method was applied
for each case, adding 37 individual evaluations, which were then compiled and analyzed in an
aggregate manner. The results obtained were heterogeneous, but with median positive effects,

agreeing with the bibliography raised.

Keywords: Impact evaluation. Synthetic control methods. Machine learning. R
Programming. Wind power plants.
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Introducao

O objetivo do presente trabalho é apresentar o Modelo Automatizado em R para Ve-
rificag@o de Impacto (MARVIm) Mddulo de Controle Sintético, uma metodologia
automatizada de avaliacdo de efeitos de intervengdes publicas. Para isso, combina
uma série de scripts e fungdes em R que automatizam avaliagdes baseadas em
controle sintético. Esse método de avaliagdo foi orginalmente desenvolvido para
estudos de caso, isto €, com o objetivo de detectar efeitos de uma politica ou de um
evento sobre algum indicador de interesse de uma unidade exposta a intervengao,’
ou seja, consiste em um método adequado para os casos em que o problema de
micronumerosidade dificulta inferéncias estatisticas tomadas em exercicios de
avaliac@o de impacto quando realizados pelos métodos tradicionais de pareamento
e de diferencas em diferencas. Portanto, o objetivo desse modulo do MARVIm ¢
servir como um modelo automatizado para avaliagdes de impacto em intervengdes
com poucas unidades tratadas, sejam elas firmas ou unidades geograficas. Seu
maior desafio é precisamente sistematizar e automatizar esse método, de modo
a permitir que seja aplicavel a um grande conjunto de intervengdes em unidades

cujas caracteristicas estdo mensuradas em diferentes bases de dados.

O desenvolvimento do MARVIm segue a tendéncia de uma crescente preocu-
pacdo com a efetividade das politicas ptblicas. Nos tltimos anos, em um esfor¢o
por maior eficiéncia do gasto publico, avaliacdes de impacto de intervengdes
publicas t€m se tornado cada vez mais comuns. As avaliagdes também cumprem

o fundamental papel de gerar informagdes para que politicas sejam aperfeigoadas.

Para o BNDES, a tendéncia de preocupagao com a efetividade das intervengdes
publicas representa uma oportunidade para expandir suas atividades de monito-
ramento e avaliagdo. No entanto, essa oportunidade acarreta a necessidade de se
enfrentarem dois desafios. Em primeiro lugar, o desafio de capturar a causalidade
de cada intervengao realizada, isto €, de verificar se a relacao entre a politica rea-
lizada e o comportamento dos individuos afetados por ela pode ser compreendida
como uma relagdo de causa e efeito. Em segundo lugar, o desafio de dar escala
as avaliagdes de efetividade, com o objetivo de permitir o processamento de um
grande volume de dados em reduzido espago de tempo e com a necessidade de se
evitar a repeti¢ao de esforgos.

Para que os desafios sejam superados, é necessario ter em considera¢do que a
avaliagdo de politicas ptiblicas nao consiste apenas na mensuragao de um determi-
nado conjunto de indicadores de desempenho socioecondomico em si, mas também
procura responder a seguinte pergunta: o que teria acontecido com os individuos

(sejam pessoas, sejam empresas, sejam unidades geograficas) alvos da intervengao

' Ver, por exemplo, Abadie e Gardeazabal (2003) e Abadie, Diamond ¢ Hainmueller (2010; 2011;
2015).
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publica caso nao tivessem sido beneficiados com o projeto? Em outras palavras,

a avaliagdo busca verificar o impacto da politica publica.

Essa atividade parte do desenho de um experimento. Assim, elegem-se dois
grupos comparaveis de individuos: um “grupo tratado”, apoiado pela intervengao,
e um “grupo de controle”, ndo apoiado. Esse desenho permite que se possa medir
o efeito do tratamento sobre a populagdo além do que provavelmente teria acon-
tecido sem ele. Esse cenario alternativo ¢ denominado de “contrafactual”. Ao se
considerar nao apenas a evolugdo do grupo tratado no tempo, antes e depois da
intervengdo, mas também a tendéncia natural que esse grupo seguiria, evidenciada
pela evolucdo do grupo de controle (o contrafactual), torna-se possivel mensurar

o impacto da intervencao.

Nesse sentido, 0 MARVIm ¢ um modelo automatizado e programado na lin-
guagem R, desenvolvido pelo Departamento de Avaliagdo de Promogao da Efe-
tividade (DEAPE), da Area de Planejamento Estratégico (AP) do BNDES. Seu
objetivo é consolidar uma série de métodos padronizados de avaliagao de impacto
de intervencdes de modo a providenciar uma primeira resposta ao sistema de mo-
nitoramento e avaliacdo do Banco. Mais especificamente, 0o MARVIm procura ser
uma ferramenta de levantamento de informagdes para uma analise preliminar de

impacto, de modo a atender as crescentes demandas de avaliagao pelo BNDES.

O primeiro modulo do MARVIm foi voltado para métodos baseados em
pareamento e diferencas em diferencas.? Especificamente para esse modelo, foi
construida uma base de dados no nivel da firma que consolida informagdes sobre
emprego, exportacdes e dados contabeis. Seu objetivo foi o de buscar inferir o
impacto das politicas do BNDES controlando dois distintos processos de selegdo
que fazem com que o apoio do Banco nao seja aleatoriamente distribuido entre as
empresas, que poderiam enviesar estimativas empiricas realizadas por métodos
tradicionais de regressao. Primeiro, ha o processo de selecdo das proprias empresas,
cujas decisdes de procurar ou nao o apoio do BNDES dependem de suas proprias
caracteristicas. Segundo, hd o processo de decisao do BNDES ou, em caso de
operagoes indiretas, do repassador por ele autorizado, que escolhe fazer ou nao
uma opera¢ao com base nas caracteristicas das firmas demandantes. Para controlar
esses processos, os métodos incorporados no primeiro médulo do MARVIm bus-
cam comparar as firmas apoiadas com firmas nao apoiadas identificadas na base de
dados de andlise, mas com caracteristicas semelhantes. O grau de semelhanga entre
as firmas dos dois grupos € estimado pelo calculo de uma regressao logistica que
busca explicar a probabilidade de uma empresa ser apoiada pelo Banco com base

em suas caracteristicas observaveis. Com essa estimag¢ao, a avaliacdo de impacto

2 Ver Albuquerque ef al. (2017).
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¢ realizada por meio do algoritmo do vizinho mais préximo, de modo que cada
unidade tratada seja comparada com a unidade de controle com probabilidade

estimada de tratamento mais préxima a ela.

Todavia, € necessario levar em consideracao o fato de que, para que os resul-
tados estimados no exercicio empirico possam ser expandidos para uma analise
da politica efetuada, ¢ necessario que as estimativas obtidas por essa técnica per-
mitam inferéncias estatisticas confidveis. Isto é, & preciso que se tenha confianca
de que os resultados obtidos para a amostra refletem o efeito da intervengao para
a populacdo como um todo. Para isso, ¢ fundamental que a amostra de unidades
tratadas tenha um volume apropriado. Ou seja, ndo pode haver micronumerosidade
de tratados. Esse ponto ¢ sensivel para muitas das intervencdes realizadas pelo
BNDES, como para o caso do impacto local, em nivel geografico, das grandes

obras de infraestrutura.

Nesse sentido, o presente texto apresenta outra metodologia, adequada aos
casos em que as intervencdes atingem um nimero pequeno de unidades. Essa
metodologia ¢ a estimag@o por controle sintético, a qual procura comparar cada
unidade tratada n3o com uma unidade de controle especifica com caracteristicas
consideradas semelhantes com base em um modelo logistico, mas sim com uma
unidade artificial de controle que consiste em uma média ponderada de todas as
unidades elegiveis para comparagao disponiveis na base de dados. Essa metodologia
também foi automatizada em um modelo em linguagem R, e foi denominada de
MARVIm Moédulo de Controle Sintético.

Em linhas gerais, o MARVIm Modulo de Controle Sintético recebe do avaliador
alguns parametros para a analise de impacto. Dentre eles, € necessaria uma base de
dados contendo observagdes das unidades que serdo consideradas na avaliagdo, as-
sim como os anos de tratamento e as variaveis de interesse. A partir desses insumos,
o modelo pode ser resumido em uma série de etapas. Primeiro, sdo selecionadas
as variaveis de controle que melhor preveem a variavel de interesse, por meio do
método adaLASSO (do inglés adaptive lasso, ou lasso adaptativo). Depois disso,
as unidades potenciais de comparagdo sdo alocadas a clusters, constituidos pela
maior similaridade das unidades dentro de seu grupo e maior diferenca entre os
grupos. Em seguida, a base de dados ¢ reduzida apenas ao cluster que contém a
unidade tratada, e assim ¢ construido o controle sintético que ¢ comparado a uni-
dade tratada. A diferencga entre o desempenho da unidade tratada e seu controle
sintético ap6s o tratamento ¢ considerado o efeito da intervencdo. Por fim, se o
exercicio envolver mais de uma unidade tratada, as avaliagoes individuais sdo
compiladas e os resultados agregados sao observados. O objetivo do MARVIm ¢
possibilitar ao pesquisador um conjunto de informag¢des de modo a permitir uma
analise preliminar sobre possiveis efeitos de um tratamento, assim como sobre a

magnitude desses efeitos.
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O presente trabalho inclui um estudo de caso com o objetivo de verificar
possiveis impactos da construgdo de usinas eo6licas nas economias municipais.
Mais especificamente, pretende-se aqui analisar a evolugdo do produto interno
bruto (PIB) per capita dos municipios que receberam investimentos na cons-
trucdo de usinas edlicas em comparagdo a um grupo de outros municipios com
caracteristicas semelhantes, mas que nao recebeu essa interveng¢do. O periodo
coberto pela avaliacdo vai de 2007 a 2014, em razao da melhor disponibilidade
de dados nesse periodo. O método do controle sintético foi aplicado para cada
caso, somando 37 avalia¢des individuais, que foram entdo compiladas e anali-
sadas de maneira agregada. Os resultados obtidos se mostraram heterogéneos,
mas com efeitos medianos positivos, concordando com a bibliografia levantada.
Os efeitos compilados s@o mais favoraveis em dois anos apds o inicio das obras
civis das estruturas das usinas e em obras de parques e6licos com investimentos

mais elevados.

O estudo aqui realizado utilizou uma base de dados municipais construida como
uma consolidacao de 250 variaveis quantitativas provenientes de 12 fontes dife-
rentes. Essas fontes s@o: o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE); o
Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM) e o Cadastro Nacional de Esta-
belecimentos de Satide (Cnes), ambos do Departamento de Informatica do Sistema
Unico de Saude (Datasus); informagdes da Estatistica Bancaria por Municipio
(Estban); dados da Secretaria de Comércio Exterior (Secex); 6rgao do Ministério do
Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior (Mdic); informagdes do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais; a Relacdo Anual de Informagdes Sociais (Rais),
do Ministério do Trabalho e Emprego; informacdes financeiras dos municipios
(Finbra); banco de dados criado pela Secretaria do Tesouro Nacional (STN), em
convénio com a Caixa Econdmica Federal (CEF); o Censo Escolar e o Censo do
Ensino Superior, ambos do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas (Inep); o
Sistema Nacional de Informacdes sobre Saneamento (Snis), além de uma série
de variaveis derivadas construidas com o cruzamento dessas variaveis brutas. Por
fim, o banco de dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) forneceu
informagdes sobre os valores de poténcia outorgada para todas as usinas edlicas
avaliadas, assim como o ano de constru¢ao e o municipio em que esta localizado

o parque eolico.

O texto estd organizado da seguinte maneira: esta introducao ¢ seguida pela
descricdo da base de dados municipais consolidada, assim como as principais
informagdes de suas fontes. A metodologia ¢ apresentada a seguir, na qual sdo
expostos os modelos teodricos da estimag@o por controle sintético e do método
adalLASSO de selegao de variaveis de controle. Em seguida, ¢ feita a descrigdo
passo a passo de uma estimagao do novo médulo do MARVIm. Depois, expde-se

o estudo de caso, que inclui uma descricdo sobre o panorama da energia eolica
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no Brasil, com base em dados da Aneel, uma revisdo da bibliografia sobre seus
impactos em nivel local, estatisticas descritivas do exercicio empirico proposto,
uma avaliagdo individual e os resultados das estimag¢des individuais compiladas.
Por fim, serdo apresentadas as consideragdes finais do trabalho e possiveis desdo-

bramentos futuros dessa linha de pesquisa.

Base de dados

Para cumprir o desafio de entregar um extenso conjunto de avaliagdes de impacto
em reduzidos periodos de tempo, é fundamental que se tenha a disposi¢ao bases
de dados capazes de cobrir um grande numero de unidades. Nesse sentido, a
metodologia de avaliacdo de impacto que sera desenvolvida no presente trabalho,
denominada Modelo Automatizado em R para Verificagao de Impacto (MARVIm
Moédulo de Controle Sintético), ¢ compativel com uma ampla gama de bases de
dados. Os pré-requisitos exigidos para a possibilidade de uma avaliag¢do sdo a
presenca de um indicador que identifique as unidades individuais, um indicador
que identifique o periodo de tempo e uma variavel de interesse com alguma
variabilidade (isto é, de desvio-padrao ndo nulo). Além disso, devem existir
dados para, no minimo, cinco anos antes e um ano depois do tratamento. Como
o calculo do controle sintético € mais confidvel quanto melhor for o ajuste das
curvas pré-tratamento, esse ajuste depende da disponibilidade dos dados ao
longo do tempo ¢ da presenga de covariadas que colaborem para explicar a

variavel de interesse.

Nesse sentido, tendo em vista a necessidade de realizar avaliagdes em ambito
local de algumas politicas do BNDES, o Departamento de Avaliagdo e Promocgao
da Efetividade (DEAPE) construiu uma base de dados dos municipios brasileiros.
Essa base ¢ uma consolidacdo de informagdes de diversas fontes, que serdao des-
critas a seguir. A base municipal conta com um total de 269 variaveis, incluindo
um identificador de ano, um identificador de codigo do municipio no IBGE, um
indicador do nome do municipio, 16 variaveis de tipificagdo e 250 variaveis nu-
méricas que podem servir como indicadores de interesse ou covariadas para as

estimagodes de controle sintético.

As variaveis de tipificagdo tém a finalidade de servirem como possiveis filtros
para determinadas avaliacdes. Por exemplo, em alguns exercicios sobre desma-
tamento, ¢ desejavel calcular o impacto de uma intervengao sobre um municipio
comparando seu desempenho com o de outro municipio da regido amazonica. As
tipificagdes disponiveis na base de dados incluem a unidade da federacdo e seu
codigo no IBGE, as regides imediatas, intermediarias ¢ ampliadas de articulagdo

urbana tal como definidas pelo documento Divisdo Urbano-Regional (IBGE, 2013),
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a situagdo urbana ou rural do municipio segundo os Censos de 2000 e de 2010,
o bioma e a situacdo urbana ou rural do municipio de acordo com o Instituto
Interamericano de Cooperagao para a Agricultura (IICA), o nivel de centralidade
municipal segundo o Projeto Regides de Influéncia das Cidades (IBGE, 2007) e
duas medidas da area do municipio, uma adotada pelo IBGE, outra adotada
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (Inpe), especificamente para a

regido amazodnica.

As 250 variaveis numéricas sao provenientes de 12 fontes diferentes de infor-

macgdes municipais, as quais incluem:

* O Sistema de Informacgdes sobre Mortalidade (SIM), do Departamento de
Informatica do Sistema Unico de Satude (Datasus), com dados de causas

de mortes.

* O Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude (Cnes), também do
Datasus, com informagdes sobre nimero de estabelecimentos e equipamen-

tos de saude.

* Informagdes de economia e populagdo do IBGE, incluindo o PIB do muni-
cipio e sua desagregacdo nos setores de agropecuaria, industria, servigos e
administrag¢do publica, tanto em propor¢do quanto em valor agregado.

* Informagdes da Estatistica Bancaria por Municipio (Estban), incluindo o
numero de agéncias bancarias e o montante de empréstimos, financiamentos

e outras operacdes bancarias, além do ativo e passivo total do setor.

* Informagdes sobre importacdes e exportagdes da Secretaria de Comércio
Exterior (Secex), 6rgao do Mdic.

* Informagdes sobre desmatamento e cobertura florestal na Amazonia Legal,

do Inpe.

* A Relacdo Anual de Informagdes Sociais (Rais), do Ministério do Traba-
lho e Emprego, com informagdes sobre numero de empregados, vinculos
empregaticios e de estabelecimentos, salario médio e média de idade dos

empregados, com informagodes consolidadas em ambito municipal.

* Informagdes financeiras dos municipios (Finbra), banco de dados criado
pela Secretaria do Tesouro Nacional (STN), em convénio com a Caixa
Economica Federal (CEF). Essa base inclui informagdes sobre receitas e
despesas publicas desagregadas por fungdo. Inclui também ativos, passivos,
patrimonio liquido e resultados acumulados da administragdo publica.

» Dados do Censo Escolar, do Inep, com informagdes sobre nimero de escolas,

turmas e alunos matriculados, assim como sua média de idade.
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Dados do Censo do Ensino Superior, também do Inep, com informagdes
sobre o numero de estabelecimentos e de alunos, distribuidos por turno e

por condi¢do (entrantes ou concluintes), assim como sua média de idade.

Dados do Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (Snis) sobre

os sistemas de agua, esgoto e coleta de residuos ¢ o acesso a eles.

Além disso, a base municipal conta com variaveis derivadas, construidas
a partir do cruzamento de dois ou mais indicadores de diferentes fontes. A
maior parte dessas variaveis indica valores integrais, como propor¢do da
populagdo, das receitas do governo ou da area do municipio. Por exemplo,
tem-se o PIB per capita, as despesas com habitacdo como propor¢ao da
receita corrente liquida da prefeitura, a area desmatada sobre a area total e

a densidade demogréfica do municipio.

As principais informagdes sobre essas fontes de dados estdo registradas na Ta-

belal.

Nessa tabela estao representados, por fonte de dados, o nimero de variaveis,

o menor ano inicial de cobertura, o maior ano final e as médias de preenchimento,

tanto das varidveis em si como a propor¢do dos municipios cobertos com pelo

menos uma observacao.

Tabela 1. Informacoes gerais sobre as fontes das variaveis municipais

Fonte Variaveis Anoinicial Anofinal Preenchimento Cobertura nos
(%) municipios (%)
Censo Escolar 6 2007 2015 99,9 100,0
Derivadas 22 1999 2016 71,0 77,8
Ensino superior 11 2009 2014 85,5 86,0
Estban 21 1999 2015 61,7 69,5
Finbra 76 2002 2015 83,7 96,3
IBGE 10 1999 2016 99,5 99,6
Inpe 3 2000 2015 13,6 13,6
Rais 15 2002 2014 99,8 100,0
Secex 8 2000 2016 56,3 67,5
Snis 36 1999 2014 49,8 80,5
Obitos 5 1999 2014 93,9 100,0
Unidades SUS 37 2005 2015 56,4 56,4

Fonte: Elaboragédo propria.

Do total das 250 variaveis numéricas presentes na base de dados, o destaque

sdo as contas publicas municipais, com um total de 76 indicadores, seguido do

registro de unidades do SUS, com 37 indicadores.
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Grafico 1. Numero de variaveis por fonte de dados
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Fonte: Elaboragao propria.

Quanto a cobertura temporal, a base de dados municipais consolidada abrange
o periodo total de 1999 a 2016. O destaque sdo as bases do IBGE e as varidveis
derivadas, que cobrem o periodo inteiro. Por outro lado, os censos das escolas e
do ensino superior sdo relativamente mais restritos. De forma geral, a base ¢ mais
completa no periodo de 2002 a 2014.

Grafico 2. Cobertura anual maxima das fontes de dados
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Fonte: Elaboragdo propria.

Uma avaliacdo de impacto exige informagdes completas sobre os indicado-
res de interesse, assim como de suas covariadas. Essa necessidade é ainda mais

importante em estimativas realizadas por controle sintético, as quais sdo mais
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consistentes quanto mais extenso for o periodo de ajuste. Dessa maneira, variaveis
com pouco preenchimento, isto é, com muitas informagdes incompletas, tendem a
ser menos relevantes nos modelos estimados, assim como sao descartadas quando
for utilizado o método automatizado de selecdo de covariadas. Quanto ao preen-
chimento de varidveis, o Grafico 3 mostra a distribui¢do de variaveis por fonte e
por percentual de informagdes disponiveis para cada municipio brasileiro e ano.
O Censo Escolar, a Rais, o Sistema de Informag¢des sobre Mortalidade e o IBGE
apresentam as informagdes mais completas. Ja o Inpe parece apresentar as infor-
macgdes menos completas. Todavia, isso se deve ao fato de que suas variaveis sao
observadas apenas para os municipios da Amazonia Legal. E importante destacar
que taxas de preenchimento de 70% ou mais tendem a favorecer as variaveis a
serem escolhidas como covariadas dos indicadores de interesse pelo método de

sele¢do automatizado.

Grafico 3. Histograma de preenchimento (%) das variaveis por fonte
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Fonte: Elaboragdo propria.

Quanto a cobertura por municipios, o percentual de preenchimento foi de-
terminado como a propor¢ao de municipios brasileiros com pelo menos uma
informacao ao longo do periodo de cobertura, para cada variavel. O histograma
esta representado no Grafico 4. Novamente, o Censo Escolar, a Rais, o Sistema de

Informagdes sobre Mortalidade e o IBGE apresentam as informagdes mais com-
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3.1

pletas. De forma geral, observa-se que os indicadores médios de preenchimento
e de cobertura por municipio sdo semelhantes em cada fonte. Isso sugere que os
problemas de falta de dados em algumas séries devem-se mais a inexisténcia de
dados para alguns municipios — sobretudo os de menor porte — do que a desconti-
nuidade das séries. A excegao a essa tendéncia ¢ a base do Snis, que esta presente
em mais de 80% dos municipios brasileiros, mas com uma taxa de preenchimento

total de menos de 50%.

Grafico 4. Histograma de preenchimento (%) das variaveis nos municipios por fonte
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Fonte: Elaboragao propria.

O Modelo Automatizado em R para Verificacao de
Impacto (MARVImM) — Médulo de Controle Sintético

O Método de Avaliacao de Impacto por Controle Sintético

A analise de impacto de intervengdes publicas em ambito local, como da cons-
trugdo de usinas edlicas sobre o desempenho econdmico dos municipios contem-
plados, traz uma série de desafios de ordem empirica (ASSUNCAO; COSTA;
SZERMAN, 2016). Em primeiro lugar, € preciso que alguma técnica seja utilizada

para construcdo de um cenario contrafactual. Ou seja, é necessario que se leve em
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consideracdo a mensuracgao da variavel de interesse em um cenario hipotético no
qual esses municipios ndo tenham sofrido intervencao. Dessa maneira, a medida
do impacto sera a diferenga entre a variavel de interesse — no caso, o PIB per
capita — observada nos municipios beneficiados (tratados) e o PIB per capita do

contrafactual apos o tratamento.

Em segundo lugar, a escolha de construir obras de infraestrutura em localidades
especificas pode estar baseada em fatores técnicos, sociais, politicos, econdomicos
e ambientais. Isto é, como a escolha dos municipios contemplados por essas obras
ndo ¢ aleatodria, espera-se que as localidades tratadas tenham caracteristicas dife-
rentes das nao tratadas. Dessa maneira, métodos empiricos baseados em simples
comparacdes de médias entre o grupo de unidades afetadas pela intervengao e o

grupo das nao afetadas levariam a estimativas viesadas sobre supostos impactos.

Em terceiro lugar, o nimero de unidades afetadas por esse tipo de intervengao,
geralmente, ¢ pequeno. Dessa maneira, os resultados estimados por meio de méto-
dos de analise de impacto baseados em pareamento e em diferengas em diferengas

podem ter problemas de inferéncia estatistica.

Nesse sentido, a metodologia de controle sintético foi originalmente concebida
para estudos de caso, sendo apropriada para quando se tem poucos tratados, como
¢ o caso em analise. Parte-se do pressuposto que uma combinacdo de unidades
ndo tratadas compde melhor contrafactual para a tratada do que qualquer outra
individualmente. Para definir as ponderagdes aplicadas a cada combinagdo, o
método se vale de caracteristicas mensuraveis de todas as unidades disponiveis
para a analise. O trabalho da metodologia de controle sintético ¢ procurar simular,
a partir de uma combinagao de informagdes observadas de unidades nao tratadas,
a mesma trajetoria prévia ao tratamento que se observou na unidade beneficidria,
conforme foi desenvolvido por Abadie e Gardeazabal (2003) e Abadie, Diamond
e Hainmueller (2010; 2015).

Supde-se uma amostra de J + 1 unidades (por exemplo, municipios) indexadas
porj. A unidade j = 1 ¢ a unidade de interesse, isto €, a unidade tratada por uma
intervencdo. As demais unidades, de j=2 aj =J+ 1, constituem o chamado donor
pool, isto é, o conjunto de unidades nao tratadas pela intervengdo e que servem

como potenciais unidades de comparac¢ao com a unidade tratada.

Pressupde-se que a amostra ¢ um painel balanceado para a variavel de interes-
se, isto ¢, que ¢ composta por dados longitudinais e que todas as suas unidades
sdo observadas no periodo de ¢ = 1,...,7. A amostra inclui um nimero positivo
de periodos pré-intervengdo 7,, assim como de periodos pos-intervengdo 7', de
modo que 7= T, + T,. A intervengdo que serd avaliada consiste na exposi¢do da
unidade j = 1 ao tratamento durante os periodos ¢ = T + 1,...,T, considerando que

essa intervengdo ndo tenha efeitos durante o periodo pré-tratamento ¢ = 1,...,7,.
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Dessa maneira, o objetivo da analise de impacto nessa amostra € medir o efeito
da intervengdo sobre a unidade tratada em um indicador de interesse para o pe-

riodo pos-tratamento.

Por hipotese, considera-se que as caracteristicas pré-tratamento da unidade de
interesse sdo mais bem aproximadas por uma combinagdo das unidades nio tra-
tadas do que por qualquer uma dessas unidades ndo tratadas isoladamente. Dessa
maneira, o controle sintético pode ser entendido como uma média ponderada das
unidades do donor pool que sera comparado com a unidade tratada. O controle
sintético € representado por um vetor (J X 1) de pesos W = (wz,...,w/.ﬂ), tal que
0< RS lparaj=2,.. Jew,+.. + W, = 1 Dessa maneira, a escolha de qualquer

valor particular de ¥ é equivalente a escolha de um controle sintético.

Seja X, um vetor (K X 1) contendo as caracteristicas pré-tratamento da unida-
de tratada, as quais se pretende aproximar 0 maximo possivel. X, por sua vez, €
uma matriz (K X J) contendo os valores das mesmas variaveis para o donor pool.
Observa-se que K equivale ao numero de varidveis disponiveis para mensurar
as caracteristicas das unidades no periodo pré-tratamento, sendo preditoras da
variavel de interesse e ndo sendo afetadas pela intervengao nesse periodo. Nesse
conjunto de variaveis, pode-se incluir os valores da propria variavel de interesse

antes do tratamento.

A diferenca entre as caracteristicas da unidade tratada e do controle sintético
¢ dada pelo vetor X, - X WV, sendo que o objetivo da metodologia aqui aplicada €
escolher o vetor de pesos W que minimiza essa distancia. Esse valor ¢ obtido da
seguinte maneira: param = 1,...,K, seja X, o valor da varidvel m para a unidade
tratada e X, um vetor (1 XJ) que contém os valores da varidvel m para as unidades

do donor pool, deve-se escolher o W* que minimiza:
K 2
min Zv (X -X W)
wEW 1 m Im 0m
=

Nessa equacdo, v, € um peso que reflete a importancia relativa atribuida a

variavel m quando se mede a discrepéncia entre X, e X W.

Seja Y, a variavel de interesse da unidade j no tempo . Y, ¢ um vetor (7, X 1)
dos valores pos-intervencao da variavel de interesse para a unidade tratada, de
modo que ¥, = (YITOH""’YIT) . Y, € uma matriz (T, X J) em que a coluna j contém
os valores pos-intervencao da variavel de interesse para a unidade j + 1. Dessa

maneira, a variavel de interesse do controle sintético € ¥, * = Y W*.

O estimador de controle sintético do impacto do tratamento ¢ dado pela com-
paragdo entre os valores da variavel de interesse para a unidade tratada e para a

unidade de controle sintético no periodo pds-tratamento:
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o=Y-Y
1 1
J+1 .
0=Y - YwY
1t JoJt
j=2

A consisténcia do estimador de controle sintético sera maior quanto maior
for o nimero de periodos pré-tratamento que estiver presente na base de dados
(ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010). Isso ocorre porque esse fator
contribui por reduzir o papel de variaveis ndo observadas na determinacao da

trajetoria pré-tratamento da variavel de interesse.

Ao sistematizar o processo de estimagdo de contrafactuais, o método do con-
trole sintético permite a realizagdo de uma série de exercicios de falsificagdo,
denominados de testes de placebo. Esses exercicios permitem tentativas de testes
de inferéncia estatistica, tanto qualitativa como quantitativa. Por exemplo, pode-
-se aplicar o controle sintético para verificar o efeito da intervencao de interesse
sobre as unidades integrantes do donor pool, ndo tratadas, para assim comparar o
comportamento da varidvel de interesse na comparagdo da trajetoria referente a
unidade tratada e aos placebos. Se houver algum efeito que possa ser atribuido ao
tratamento, espera-se que a unidade tratada tenha sido mais intensamente afetada

que os placebos.

A maneira mais comum de mensurar o efeito de um tratamento por meio do
método do controle sintético € pela razdo do erro quadratico médio pos-tratamento e
pré-tratamento, ou Root Mean Squared Prediction Error ratio (RMSPE ratio). Esse
indicador equivale a razdo entre os desvios quadrados da trajetoria da variavel de
interesse entre a unidade de referéncia (tratada ou placebo) e seu correspondente
controle sintético para cada periodo de tempo, depois e antes do ponto de trata-

mento. Quanto maior for esse valor, maior efeito pode ser associado a intervengao.

172
T J+1

RMSPE = iz Yi—-SwyY
T 1 4 j gt
o =1 j=2

Um problema relacionado ao RMSPE ratio ocorre em casos de ajustes perfeitos
no periodo pré-tratamento. Nesses casos, o denominador da razio tende a zero, e
o indicador tende ao infinito independentemente de seu valor apds o tratamento,
mascarando o verdadeiro efeito da intervengdo. Uma alternativa para esse pro-
blema ¢ o calculo da razdo das areas sobre as curvas depois e antes do tratamento
(Area under Curve ratio, ou AUC ratio). Com esse indice, o ajuste perfeito pré-
-tratamento faz com que o denominador da razdo convirja para um e o efeito apds

o tratamento seja destacado.
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Em caso de intervengdes com mais de uma unidade tratada, o controle sintético
deve ser aplicado para cada caso, individualmente. Apds isso, para se obterem
medidas do efeito da intervengao como um todo, as estimativas individuais devem
ser compiladas (ASSUNCAO; COSTA; SZERMAN, 2016). Ou seja, em vez de
se considerar uma Unica unidade tratada j = 1, considera-se um conjunto de G
unidades tratadas por uma intervencao, as quais sdo indexadas por g = 1,2,...,G.
Seja T )e O ANO em que houve o tratamento em cada unidade tratada. Para melhor
comparar o tratamento em diferentes anos, esses sao normalizadosem t=1¢- T 0

em que T = 0 é o ano do tratamento de cada unidade em G.

Apds a normalizagdo temporal, seja & jrg = Yig ™ j/;g o efeito estimado da
intervengdo na unidade g € G, pertencente ao conjunto J de unidades tratadas e
ndo tratadas no periodo t. Por exemplo, pode referir-se ao impacto da construcao
da usina edlica no municipio g, integrante do total J de municipios brasileiros, no
ano T. Dessa maneira, os resultados das unidades tratadas sdo compilados para
cada ponto no tempo, de modo a se obter uma distribuicdo empirica. Portanto, o

impacto médio dos G tratamentos em cada unidade g sera:

G ox G *
5, = 2g=15gl‘r _ 2g=1(yglf _yglf)
;= =
G G

Em caso de elevada heterogeneidade de efeitos entre as unidades tratadas, pode
ser mais vantajoso utilizar a mediana em vez da média para compilar os resultados

individuais, assim como os percentis 0,25 e 0,75 para cada caso:

Px<5r ) = Px(5;r )

Nessa formula, Px equivale ao percentil escolhido do efeito para cada T de

tratamento.

Observa-se que, nos casos em que a intervencdo nao foi aleatoriamente atri-
buida entre as unidades, dois problemas podem ameagar as conclusdes quanto a
inferéncia a respeito dos efeitos individuais compilados. Em primeiro lugar, pode
haver viés, isto €, a trajetoria da variavel de interesse de uma unidade tratada pode
estar separada de seu controle sintético desde antes da intervengdo. Em segundo
lugar, pode haver heterocedasticidade de choques idiossincraticos. Esse problema
acontece quando uma unidade tratada recebe choques aleatérios sobre sua variavel
de interesse com uma variancia diferente de seu controle sintético. Se os choques
atingirem a unidade tratada com maior variancia do que o controle sintético, podera
haver superestimac¢ao do efeito do tratamento. Se os choques atingirem o controle
sintético com maior variancia do que a unidade tratada, pode haver subestimagao

do tratamento.
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Os dois problemas — viés e heterocedasticidade de choques — sdo detectados no
exercicio empirico por meio de um mau ajuste pré-tratamento da variavel de inte-
resse, € isso pode ser testado sob a forma de um elevado RMSPE pré-tratamento.
Por isso, uma forma simples de controlar a influéncia desses casos na estimagao
do efeito compilado das intervengdes € a eliminagdo das unidades tratadas com

um nivel de RMSPE pré-tratamento acima de um patamar escolhido.

3.2 Passo a passo de uma avaliacao do MARVImM -
Modulo de Controle Sintético

O Departamento de Avaliagio e Promogio da Efetividade (DEAPE) da Area de
Planejamento (AP) do BNDES desenvolveu uma metodologia, denominada Mo-
delo Automatizado em R para Verificagdo de Impacto (MARVIm) — Moddulo de
Controle Sintético, que combina uma série de scripts e fungdes em R que auto-
matizam avaliagdes baseadas em controle sintético. Esse método de avaliacdo foi
orginalmente desenvolvido para estudos de caso, isto €, com o objetivo de detectar
efeitos de uma politica ou de um evento sobre algum indicador de interesse de uma
unidade exposta a intervengao.* Ou seja, ¢ um método adequado para os casos em
que o problema de micronumerosidade torna inconsistente a avaliagdo de impacto
quando realizada pelos métodos tradicionais de pareamento e de diferencas em
diferengas. Portanto, o objetivo do segundo modulo do MARVIm ¢ servir como
um modelo automatizado para avaliagdes de impacto em intervengdes com poucas
unidades tratadas, sejam elas firmas ou unidades geograficas. Seu maior desafio ¢
precisamente sistematizar e automatizar esse método, de modo a permitir que seja
aplicavel a um grande conjunto de intervengdes em unidades cujas caracteristicas

estdo mensuradas em diferentes bases de dados.

Em linhas gerais, 0o MARVIm Modulo de Controle Sintético recebe do avaliador
os inputs basicos para a analise de impacto, o que inclui uma base de dados contendo
observagoes de municipios ou firmas que serdo considerados na avaliagdo, assim
como os anos de tratamento e as variaveis de interesse. A partir desses insumos, o
modelo percorre os seguintes passos: (i) seleciona, em um exercicio de machine
learning, entre todas as variaveis da base de dados, aquelas que melhor preveem a
variavel de interesse; (ii) de posse das selecionadas, aloca as unidades a clusters,
constituidos pela maior similaridade (em variaveis observadas) de unidades intra-
clusters e maior diferenca entre clusters; (iii) por fim, com a base de dados reduzida
apenas ao cluster que contém a unidade tratada, constrdi o controle sintético e
compara-o a unidade tratada. O avaliador utiliza-se dessa comparag@o para formar
um parecer sobre a capacidade ou ndo de atribuir efeitos ao tratamento e, em caso
afirmativo, qual a magnitude desse efeito. Para isso, 0 MARVIm ¢ ajustado por

uma série de parametros que sao escolhidos pelo pesquisador, os quais sdo:

3 Ver, por exemplo, Abadie, Diamond e Hainmueller (2010; 2011; 2015).
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a) Parametros basicos de avaliacao

Carrega uma base de dados de analise e identifica as variaveis de identificagdo de
individuo e de tempo. Define as unidades tratadas e as variaveis de interesse para a
avaliagdo. Define também as unidades que serdo removidas da analise a critério do
pesquisador (por exemplo, unidades que foram tratadas em periodos anteriores a co-

bertura da base de dados).
b) Filtros para o donor pool

Para reduzir o nimero de potenciais controles, o pesquisador pode ligar e desligar
filtros que identificam os controles com alguma caracteristica da unidade tratada. Por
exemplo, se a unidade tratada for um municipio, o pesquisador pode restringir os po-

tenciais controles apenas aos municipios localizados no mesmo estado.
¢) AdaLASSO

Esse procedimento busca reduzir a dimensionalidade da base de dados, de forma a
tornar a estimagdo computacionalmente mais rapida e estavel. Por meio de técnicas
de regressdo, procura identificar as covariadas que melhor expliquem cada variavel de
interesse e excluir as varidveis menos importantes da base de analise. Além de esco-
lher se aplica esse procedimento, o pesquisador pode escolher o nlimero maximo de

covariadas associadas a cada variavel de interesse.
d) Analise de outlier

Permite que o MARVIm identifique e exclua da lista de potenciais doadores unidades
cujo comportamento das variaveis de interesse seja considerado nao comparavel com

as unidades tratadas.
e) Teste de placebo

Para verificar a robustez das conclusdes tomadas a partir da avaliagdo por controle
sintético, o pesquisador pode realizar um nimero definido de testes de placebo, isto ¢,
repeti¢cdes do exercicio de avaliag@o para unidades ndo tratadas, de modo a comparar

os seus resultados com aqueles obtidos pela avaliagdo da unidade tratada.

O primeiro passo de uma avaliagdo de impacto realizada pelo MARVIm —
Modulo de Controle Sintético € o processo de carregar e validar a base de dados.
Nesse passo, ocorrem a identificacao das unidades tratadas e a disponibilizacao de
informacdes sobre todas as unidades individuais presentes, assim como a identifi-
cacdo da variavel de tempo. Nesse passo, também ocorre o teste dos periodos de
disponibilidade de informagdes para cada um dos individuos tratados e suas varia-
veis de interesse, de modo a avaliar a possibilidade da estimagdo de um controle

sintético. Para a avalia¢do individual ser validada, o MARVIm procura detectar
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uma série de condicdes relativas aos dados de cada unidade tratada presentes na
base de analise. As condigdes incluem: a presenca de alguma informagdo sobre a
variavel de interesse informada; informag¢des com alguma variabilidade (isto &,
o seu desvio-padrao deve ser ndo nulo); e a disponibilidade das informagdes por,

no minimo, cinco anos antes € um ano apos o periodo de tratamento informado.

Geralmente, para que exercicios de avaliagdo de impacto possam obter esti-
mativas confiaveis, € necessario que utilizem bases de dados extensas, tanto em
relagdo a unidades observadas como em relacdo a varidveis. Os modelos de alta
dimensionalidade estdo cada vez mais presentes na literatura, ja que a inclusao de
um grande nimero de variaveis pode contribuir para ganhos de capacidade preditiva
dos modelos (KONZEN, 2014). Porém, quando a dimensionalidade do modelo ¢é
grande em relacdo ao tamanho da amostra, os métodos tradicionais de regressao
podem apresentar problemas. Primeiro, porque aumenta a dificuldade de tornar os
modelos interpretaveis. Segundo, porque os modelos perdem robustez. Terceiro,
porque ha comprometimento da eficiéncia computacional. Quarto, em fungao da
perda de eficiéncia quanto a inferéncia estatistica. Quinto, porque ha problemas
com correlagdo espuria entre as covariadas do modelo, a qual pode ser elevada

mesmo quando elas forem independentes e identicamente distribuidas.

No caso de modelos de controle sintético, esses problemas tendem a ser mais
graves, ja que o método tem sua eficiéncia computacional muito sensivel a extensao
das bases de dados. Nao obstante, nesses modelos a estimag¢do do contrafactual é
dependente do conjunto de covariadas presente na base de dados de analise. Por isso,
ha a necessidade de filtrar as varidveis mais importantes para explicar a trajetoria da

variavel de interesse sobre a qual sera calculado o efeito da intervengao realizada.

Uma solugao para problemas referentes a alta dimensionalidade dos modelos ¢ a
suposi¢ao de esparsidade do vetor de parametros. Isto ¢, a suposi¢ao de que muitos
de seus componentes sao iguais a zero. Essa hipdtese pode produzir estimativas
viesadas, mas contribui com a identificagdo das covariadas mais importantes, assim
como com a obten¢do de um modelo mais parcimonioso. Da mesma maneira, reduz

a complexidade do modelo e seu custo em termos computacionais.

Por essas razdes, o segundo passo de uma avaliagao pelo MARVIm ¢ a selegdo
de covariadas relevantes para cada indicador de interesse escolhido. Para isso, ¢
utilizada uma metodologia automatizada de sele¢ao de variaveis, de modo a redu-
zir a massa de dados, o que, além de propiciar ganhos computacionais, dd maior
previsibilidade ao modelo e maior facilidade para a interpretagdo dos resultados
obtidos. Essa metodologia ¢ chamada de adaLASSO, ou LASSO Adaptativo. O
nome LASSO deriva de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, ou ope-
rador de menor contracao e sele¢do absolutos. O método consiste em uma regressao

linear em que o indicador de interesse ¢ escolhido como variavel dependente em
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funcao de todas as demais varidveis da base de dados. Essa regressao, no entanto,
conta como uma fungao de punic¢do, que forca a soma dos valores absolutos dos
coeficientes estimados a ser menor do que um determinado valor.* Particularmen-
te no caso do adaLASSO, a funcdo de punig@o apresenta pesos adaptativos para
punir diferentes coeficientes estimados pelo modelo. Isso assegura que o método
de sele¢ao de covariadas apresente consisténcia na selegdo de variaveis e a nor-

malidade assintOtica.

O LASSO é um método de encolhimento do conjunto de coeficientes estima-
dos de um modelo desenvolvido por Tibshirani (1996). Esse método consiste,
simplificadamente, na introdugdo de uma puni¢do ao conjunto de norma L, dos
coeficientes, isto €, uma puni¢ao na soma dos valores absolutos dos coeficientes.
Seu objetivo é permitir a estimagdo de um modelo que produza previsdes com
pequena variancia e que determine um conjunto de preditores que melhor explicam
avariavel de interesse. A puni¢do introduzida tende a zerar alguns dos coeficientes
estimados, o que nao apenas reduz a dimensionalidade do espaco paramétrico, mas

também seleciona as covariadas mais relevantes.

O LASSO pode ser entendido como uma técnica de regularizagdo. Isto &,
considera-se uma fung¢do de erro do tipo E = medida de erro + A* complexidade
do modelo. No caso de uma regressao, a medida de erro equivale a soma dos qua-
drados dos residuos estimados. O segundo termo representa a puni¢cao dos modelos
com maior complexidade e variancia dos estimadores, sendo que A representa a
severidade dessa penalidade. Quanto maior for A, mais simplificado sera o modelo
estimado, ainda que isso leve a um maior viés. Em termos formais, as estimativas
LASSO sao obtidas por meio da minimizagdo dos quadrados dos residuos sujeita

a uma puni¢do de norma L, dos coeficientes:

2
n

g ' Sy -p,-3p citoay
=argmin - - X sujeiioa
& ByoBnb Yi TP = i 4
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Nessa equacdo, o pardmetro de ajuste ¢ = 0 controla a puni¢do aplicada ao

conjunto de coeficientes. Para todo ¢, tem-se que [30 = y. Assumindo que V=0,
o . »0 . . . y .

pode-se omitir 3. Sendo {ﬁ ,} o conjunto de coeficientes estimados por minimos

1<j<k N

quadrados ordinarios (MQO) e 1= >IB j

um encolhimento dos coeficientes em diregdo a zero, ao passo que valores 7 2 7,

, observa-se que valores 7 <, levardo a

aproximarao os coeficientes das estimativas LASSO das estimativas de MQO. A

equacao pode ser desenvolvida utilizando-se o Lagrangiano:
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5

4 Mais detalhes em Zou (2006).
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Aqui, A > 0 ¢é uma fung@o do parametro de ajuste 7. Quanto maior o valor de A,
maior serd a penalidade imposta ao somatdrio dos coeficientes. Por outro lado, se
A =0, as estimativas LASSO serdo iguais as estimativas de MQO. Esse parametro
¢ escolhido por um procedimento de K-fold cross-validation, no qual a amostra
¢ particionada aleatoriamente em K subamostras de tamanhos iguais, € o modelo ¢
iterativamente estimado eliminando-se uma subamostra. Assim, fazem-se previsoes
com base em cada estimac@o e compara-se com a subamostra removida, calculando-se
o erro quadratico médio de previsdo (EQMP) para avaliar a qualidade do ajuste naquela
subamostra. Portanto, o A 6timo deve minimizar o EQMP médio nas K subamostras.

O LASSO apresenta menor variabilidade entre outras op¢des de modelos de
redu¢do de dimensionalidade (KONZEN, 2014). Além disso, por encolher alguns
coeficientes para zero, destaca as covariadas mais relevantes para explicar uma
variavel de interesse. Por fim, € capaz de realizar a escolha das varidveis e a es-
timacdo dos coeficientes simultaneamente. Contudo, deve-se observar que nem
sempre o LASSO ¢ consistente na escolha de variaveis (ZHAO; YU, 2006). Isso
significa que a solugado esparsa — isto €, de dimensionalidade reduzida, com alguns
coeficientes reduzidos a zero — pode ndo representar o modelo verdadeiro quando

o tamanho da amostra tende ao infinito.

Nesse sentido, 0 LASSO Adaptativo, ou adaLASSO, ¢ um método que pretende
dar consisténcia as estimativas LASSO por meio da atribui¢do de diferentes pesos
para diferentes coeficientes (ZOU, 2006). Ou seja:

n k

2
k
~ adalLASSO
= argmin -B - X +AYu
b &My ... Zyl_ By Zﬂj.ji %1

5 2

k i=1 j:l

~ ridge
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J

u =
J

Ou seja, u, € um vetor de pesos individuais para auxiliar a sele¢do das variaveis
, - - ridge , .
relevantes para o modelo. Esse vetor ¢ fungdo de B, ~, isto €, dos coeficientes

estimados por meio de uma regressao que controla possiveis efeitos de multico-
. . ~ . ., . , ridge
linearidade (regressdo ridge). Uma variavel relevante x, terd um valor 3

parativamente elevado, o que reduz o peso u, atribuido a seu coeficiente. Por outro

., . , A ridg
lado, uma variavel irrelevante X, tera um valor ﬁj

com-

‘ comparativamente baixo, o
que aumenta o peso u, atribuido a seu coeficiente. Assim, o modelo atribuird maior
punicao dos coeficientes das varidveis que aparentam ser pouco importantes para
explicar a variavel de interesse.

Sob um conjunto de pesos u, apropriados, o adaLASSO tem propriedades
Oracle, isto ¢é, ¢ consistente na selecdo de varidveis e apresenta normalidade as-
sintotica. Ou seja, o método seleciona corretamente as variaveis relevantes quando

o modelo aumenta. Além disso, as estimativas dos coeficientes ndo nulos seguem
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assintoticamente a mesma distribuicdo dos estimadores de MQO quando este for

estimado apenas com as variaveis relevantes.

Em resumo, o método de selegdo automatizada de variaveis apresenta trés pro-
priedades importantes, que colaboram com a avaliagdo de impacto pelo MARVIm de
modo geral (FAN; LI, 2001). Primeiro, o ndo viés, de modo que os estimadores de pa-
rametros de valor elevado tém maior consisténcia que os demais. Segundo, a esparsi-
dade, de acordo com a qual a complexidade do modelo ¢ reduzida com a determinagao
dos menores coeficientes em zero. Terceiro, a continuidade, em que o estimador é

continuo nos dados para evitar a instabilidade na capacidade preditiva do modelo.

Para um melhor ajuste das estimativas do adaLASSO, alguns procedimentos sao
sistematicamente realizados. Primeiro, sdo excluidas as unidades sem informacgao
para a variavel de interesse. Apos isso, sdo descartadas as varidveis com menos de
70% de preenchimento ou com percentual de preenchimento inferior ao da variavel
de interesse (o que for menor). Além disso, as variaveis derivadas nao sio regredidas
em funcdo das variaveis brutas usadas em sua construcdo. Por exemplo, PIB per
capita ndo ¢ regredido sobre PIB e populagdo. Por fim, para que as estimativas do
adalLASSO ndo sejam direcionadas em favor das variaveis com menor magnitude,
elas sdo normalizadas durante esse procedimento. O MARVIm retorna a lista das

variaveis mais relevantes para explicar a variavel de interesse selecionada.

Para a execugdo do controle sintético, ¢ necessaria a definicdo dos potenciais
controles, entre todas as unidades ndo tratadas presentes na base de dados. Essa
definicdo tem o objetivo de priorizar as unidades semelhantes a avaliada, de modo
a reduzir a massa de dados, assim como de descartar possiveis casos outliers. Para
realizar essa selec@o, as varidveis selecionadas na primeira etapa sao utilizadas para
classificar os individuos em diferentes clusters. Para isso, foi utilizado um algoritmo
de clusterizacdo paramétrico multidimensional. Os parametros sdo estimados por
meio de um algoritmo EM (expectation-maximization) iniciado por uma clusterizacao
baseada em um modelo hierarquico.> As caracteristicas de cada cluster sdo deter-
minadas pela matriz de covariancias. Apenas os individuos classificados no mesmo

cluster do individuo tratado continuam na base de dados de analise apos essa etapa.

Um problema identificado na literatura sdo individuos presentes como potenciais
controles que sofrem algum choque exdgeno no periodo pos-tratamento e, portanto,
podem viesar o controle sintético. A fim de identificar esses casos, ¢ efetuada uma
analise de outliers no grupo selecionado para donor pool na clusterizagao inicial.
Essa analise ¢ feita em duas etapas.

A primeira etapa consiste em identificar individuos com trajetoria semelhante no

periodo pré-tratamento. Para tal, aplica-se o procedimento em trés passos proposto

5 Mais detalhes sobre o algoritmo podem ser encontrados em Sundberg (1974; 1976) e Dempster,

Laird e Rubin (1977).
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por Leffondree et al. (2004) para identificagdo de padrdes longitudinais. Assim,
sdo calculadas 24 estatisticas descritivas das caracteristicas das trajetorias. Apos
isso, ¢ utilizada uma analise de fatores para selecionar as estatisticas com maior
poder descritivo. Por fim, utilizam-se as estatisticas selecionadas como dimensdes

para clusterizagdo dos individuos.

Na segunda etapa, as trajetdrias dos individuos no periodo pds-tratamento,
para a variavel de interesse, sdo comparadas em cada um dos clusters. Para tal, ¢
calculada uma distancia em relag@o a curva média para cada um dos individuos.
Utilizando essa medida de distancia, o critério MAD (median absolute deviation)
¢ utilizado para classificar os outliers. Os individuos identificados como outliers
sdo retirados da base de individuos controles potenciais (filtrada anteriormente na

etapa de clusterizagdo).

Esse procedimento em duas etapas foi adotado para garantir a comparabilidade
das trajetorias da variavel de interesse em cada um dos individuos no periodo pos-
e pré-tratamento. Apenas os individuos que apresentem uma trajetoria semelhante
a de outro grupo de individuos no periodo pré-tratamento ¢ uma trajetoria bem

distinta no periodo pos-tratamento sdo considerados outliers.

Definidos os potenciais controles e as variaveis correlacionadas a variavel de
interesse a ser utilizada no teste de impacto, temos as informagdes necessarias
para a realizacdo da comparacdo via controle sintético, para cada caso solicitado
pelo avaliador. Aqui, ha a devida execugdo dos procedimentos de otimizagdo e
estimagdo para cada uma das variaveis de interesses listadas em cada uma das
unidades tratadas. Em caso de erro, este é armazenado pelo MARVIm, e o modelo
passa automaticamente para a proxima avaliacdo — isto é, o proximo par “unidade

tratada” e ““variavel de interesse” — solicitada.

Fundamentalmente, o método do controle sintético € um procedimento baseado em
dados para a construcado e a escolha de unidades de controle para fins de comparagao
com unidades expostas a um tratamento. O método parte do pressuposto de que uma
combinagdo de unidades de controle pode ser uma melhor base de comparagao para
aunidade tratada do que qualquer outra unidade isolada. Assim, o MARVIm procura
construir uma unidade de controle artificial a partir de dados das unidades nao tra-
tadas reais. Essa unidade construida, denominada de unidade de controle sintético,
¢ uma média ponderada de todas as unidades presentes na base de dados de andlise
que ndo foram tratadas. O conjunto de pesos que ponderam cada unidade ndo tratada
no controle sintético é calculado por meio de um algoritmo que, a0 mesmo tempo,
minimiza a diferenga prévia da trajetdria da variavel de interesse da unidade tratada e
o0s potenciais controles antes do tratamento, e outro conjunto de pesos que ponderam
aimportancia de cada uma de uma série de outras variaveis que explicam a trajetoria
da propria varidvel de interesse. Dessa maneira, o método ¢ capaz de explicitar trés

importantes propriedades de cada avaliagdo: (i) os pesos de cada covariada na cons-



30]

Ricardo Agostini Martini, Daniel da Silva Grimaldi, Marilia de Figueiredo Jordao,
Joao Paulo de Oliveira Pereira e Marcus Magno Fernandes Tortorelli

trugdo do controle sintético; (ii) a contribui¢ao de cada potencial unidade de controle
para o contrafactual construido; (iii) as similaridades entre a unidade exposta a inter-
vengdo e seu contrafactual, isto €, o desempenho do indicador de interesse de ambos

antes e depois do tratamento, tendo demais caracteristicas levadas em consideragao.

O objetivo desse procedimento € encontrar a trajetoria aproximada do indicador
de interesse que a unidade tratada provavelmente teria seguido caso ndo tivesse
sofrido a intervengdo. Para isso, calcula-se a média ponderada das unidades nio
tratadas cujos pesos minimizam a distancia do comportamento da unidade tratada
no periodo anterior ao tratamento. Em seguida, a trajetoria do controle sintético ¢
projetada no periodo pos-tratamento e comparada com a trajetoria da unidade trata-

da. A diferenga entre essas duas trajetorias € entendida como o efeito do tratamento.

Para saber se a diferenga entre as trajetorias foi realmente influenciada pela in-
tervengao sofrida pela unidade tratada, é realizado um conjunto de testes de placebo
com a mesma base de dados. A ideia fundamental desses testes € a inferéncia de
permutacao, isto €, parte da nogdo de que a distribui¢@o de um teste estatistico €
computada a partir de permutacdes aleatorias entre a categorizacdo das unidades

nos grupos de tratamento e de controle.

Em uma avaliagio realizada pelo método do controle sintético, o teste de placebo
consiste na realizagdo do mesmo exercicio para um numero escolhido de unidades
ndo tratadas presentes na base de dados, considerando-se 0 mesmo indicador de
interesse € 0 mesmo ano de suposto tratamento. Isso permite verificar se o efeito
calculado da intervengao, isto ¢, a diferenca entre a trajetéria do tratado e de seu
controle sintético, € relevante para a unidade tratada em relagdo ao efeito calculado
sobre uma unidade aleatoria. Em outras palavras, o exercicio examina se o efeito
estimado da intervencdo real é elevado em relagdo a distribuicdo dos efeitos esti-
mados para unidades ndo expostas a intervencao. Se a interveng¢ao ndo tiver efeito,
seu efeito estimado ndo deve ser destoante em relagdo a distribui¢do dos efeitos
placebo. Para evidenciar que o tratamento tenha tido efetividade, ¢ esperado que
ambos os indicadores sejam mais elevados para as unidades tratadas do que para

os testes de placebo. Essa probabilidade ¢ computada como um pseudo p-valor.

Apos a realizagdo de todos os possiveis placebos, ocorre o calculo de duas
estatisticas de ajuste da estimagao para cada caso. A primeira estatistica é a razdo
entre a raiz do erro quadratico médio entre cada unidade e seu controle sintético
em cada ano, depois e antes do tratamento. A segunda € a razao entre a area sob a
curva da diferenga entre o tratado e o controle sintético depois e antes do tratamen-
to. Observa-se que ambos os indicadores sdo razoes, de modo que eles punem os
testes de placebo com mau ajustamento no periodo pré-tratamento. A razao entre
a raiz do erro quadratico médio depois e antes do tratamento (RMSPE ratio) ¢ o
procedimento mais comum para verificar o descolamento da trajetoria da variavel

de interesse no periodo apos o tratamento. Contudo, € sensivel a ajustes perfeitos
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4.1

no periodo pré-tratamento, de modo que seu denominador, nesses casos, tende a
zero, e seu valor final tende ao infinito mesmo que a trajetoria pos-tratamento da
unidade tratada ndo se separe do controle sintético. J& a razdo entre as areas sob
a curva depois e antes do tratamento ¢ menos sensivel a valores relacionados ao
ajuste perfeito, que nesse caso tendem a 1, ndo a 0. Contudo, essa razao apresenta
menor variabilidade de valores do que o indicador anterior.

Em casos de avaliagdes com mais de uma unidade tratada, o MARVIm aplica o
método de controle sintético para cada caso individual. Depois disso, as estimativas
sdo compiladas, de modo que os anos de tratamento de cada caso sdo normalizados
em um indice de referéncia z.° Assim, ¢ - n correspondera ao niimero de anos pré-
-tratamento, ao passo que ¢ + n correspondera ao nimero de anos pos-tratamento.
Em seguida, os resultados sdo calculados para cada ano de referéncia segundo a
escala normalizada. Os resultados correspondem as estatisticas sobre os efeitos
das intervengdes individuais para cada ano de referéncia, como a média ou a
mediana; nesse caso, relativamente mais util nas avaliagdes em que ha demasiada

heterogeneidade de resultados individuais.

Deve-se levar em consideracao que, antes dos procedimentos de normalizagdo e
compilagdo, € necessario observar os casos em que houve problemas na estimagao
do controle sintético individual. Dois padrdes de casos sao especialmente relevan-
tes, quais sejam: 0s casos em que nao houve ajuste pré-tratamento, isto €, a unidade
tratada ndo era comparavel com seu controle sintético; e aqueles em que a unidade
tratada recebeu forte choque antes do tratamento sobre sua variavel de interesse, e
nao foi acompanhada por seu controle sintético. Desse modo, a unidade ja chegou
no periodo de tratamento separada de seu controle, de modo que qualquer efeito
calculado pos-tratamento nao pode ser necessariamente atribuido a ele. Ambos os
casos serdo facilmente detectados pelo MARVIm, ja que terdo computados elevados
indices de RMSPE no periodo pré-tratamento. As unidades assim afetadas podem
ser eliminadas caso seja escolhido um nivel maximo de RMSPE pré-tratamento
permitido para a amostra de unidades tratadas. Esse procedimento ¢ recomendavel
para que as estimativas compiladas sejam consistentes, isto €, que o resultado final

da avaliag@o ndo seja afetado por unidades de comportamento andmalo.

Estudo de caso: analise de impacto da construcao de
usinas edlicas nos municipios beneficiados

Panorama do setor de energia e6lica no Brasil

Uma vez apresentada a metodologia de avaliagdo de impacto por controle sinté-
tico, assim como a iniciativa por parte do DEAPE de automatiza-la por meio do

¢ Essas técnicas de compilagdo de resultados individuais baseadas em controle sintético foram
inspiradas em Assungdo, Costa e Szerman (2016).
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MARVIm — Modulo de Controle Sintético, o presente trabalho apresentara uma
aplicacdo. Esse estudo de caso ¢ a andlise do impacto da construcdo de usinas
edlicas sobre as economias dos municipios beneficiados. A presente se¢do inclui
uma breve descrigdo sobre o panorama do setor de energia edlica no Brasil, a partir
dos dados da Aneel, uma revisdo bibliografica de estudos anteriores sobre o tema,
uma avaliacdo pelo MARVIm para um caso individual e a avaliagdo compilada
para todas as unidades tratadas.

Conceitualmente, pode-se entender um parque eoélico ou usina edlica como
um conjunto de moinhos de vento ou turbinas que sdo usados para gerar energia
elétrica por meio de seus aerogeradores, os quais sdo empurrados pelo vento. As
turbinas sdo destinadas a transformar energia cinética do vento em elétrica. A
principal vantagem da energia edlica em relagdo a outras fontes € que se trata de
uma fonte de energia renovavel e limpa, pois ndo emite os gases de efeito estufa
que contribuem para o aquecimento global. Além disso, ndo produz residuos ao
gerar eletricidade. Também se deve destacar que a fonte € considerada inesgotavel
e ndo ha custos associados a obtengdo de uma matéria-prima combustivel, dife-
rentemente do que ocorre com combustiveis fosseis, assim como ha baixos riscos
ambientais, que sdo mais comuns em usinas hidrelétrica e nucleares, por exemplo
(COSTA; CASOTTI; AZEVEDO, 2009).

Atualmente, a maior fonte energética do Brasil ¢ de matriz hidrelétrica. Apesar
de sua producao ndo poluente e barata, essa dependéncia pode acarretar danos.
Isso porque, diante de periodos de seca, os reservatdrios de agua podem esvaziar
e surgir a necessidade de colocar em funcionamento usinas termelétricas, caras
e poluentes. Para que o gargalo de energia seja solucionado, investimentos em
energia alternativa tornam-se de suma importancia. O Brasil apresenta um dos
maiores volumes de ventos do mundo, assim como baixa probabilidade de ocor-
réncia de fendmenos climaticos extremos. Dessa forma, o pais tem possibilidades
concretas de ampliar seu uso de energia edlica. Segundo o Atlas do potencial edlico
(AMARANTE; ZACK; SA, 2001), o territério nacional apresenta ventos com
potencial que proporcionariam o equivalente a 272 terawatt-hora por ano (TWh),
0 que representa aproximadamente 64% do consumo nacional de energia elétrica,
que gira em torno de 424 TWh. Atualmente, considera-se que o potencial edlico
brasileiro seja superior ao estimado pelo atlas (TOLMASQUIM, 2016).

O Brasil, nos tltimos anos, vem acelerando a implantagdo de parques e6licos. Até
2014, a quantidade de energia eolica produzida era de 4 terawatt-hora por ano. O pais
iniciou 0o més de fevereiro de 2018 com capacidade instalada de 12,95 gigawatts (GW),
equivalente a 8,3% do total na matriz elétrica nacional (Aneel e Abeedlica).” Nesse
més, havia ainda 4,8 GW de capacidade em construcao.

7 Ver sites da Abeeolica — Associagdo Brasileira de Energia Edlica — www.portalabeeolica.org.br/

e Aneel — Agéncia Nacional de Energia Elétrica — www.aneel.gov.br.
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Os incentivos no setor de energia edlica no Brasil iniciaram-se no ano de
2002, a partir do Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétri-
ca (Proinfa). Os investimentos ocorrem por meio de leildoes especificamente para
a geracdo de edlicas, e também para outras fontes de energias alternativas (LAGE;
PROCESSI, 2013). O BNDES apoia o setor de energia edlica com linhas especiais
de financiamento para empresas do segmento de geracao, bem como para as cadeias
produtivas de maquinas e equipamentos. Para os proprietarios dos parques eoli-
cos, o Banco disponibiliza dois produtos: o Finem, que visa apoiar investimentos
em aumento da capacidade e construcio de novas plantas; e o Finame, que visa
financiar a venda de maquinas e equipamentos ja negociados com as respectivas
compradoras (COSTA; CASOTTI; AZEVEDO, 2009).

O Gréfico 5 apresenta o nimero de municipios brasileiros que receberam suas
primeiras usinas eolicas por ano. Vale ressaltar, de acordo com esse grafico, que o
periodo de maior inaugurag@o de eolicas por municipio foi entre os anos de 2014
e 2017. Dessa maneira, a maior parte dos parques eo6licos ndo pode ser avaliada
neste trabalho por falta de dados nas variaveis de comparacao referentes aos anos
subsequentes a 2015 no banco de dados do IBGE.

Grafico 5. Numero de municipios com a primeira usina construida (por ano)
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Fonte: Elaboragdo propria, com base em dados da Aneel (www.aneel.gov.br).

O Mapa 1, a seguir, indica como as usinas edlicas estdo distribuidas no Brasil,
agregando os parques edlicos por periodo de construgdo. Os periodos foram di-
vididos em trés grupos, isto ¢é, antes (1998-2006), durante (2007-2014) e depois
(2015-2017) do periodo de analise do presente trabalho, definido pela disponibi-
lidade de dados. O mapa evidencia uma concentragao de usinas no periodo mais

recente e em municipios localizados nas regides Nordeste e Sul:
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Mapa 1. Municipios com parques eodlicos pelo ano da primeira usina construida
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Fonte: Elaboragdo propria, com base em dados da Aneel (www.aneel.gov.br).

O Gréfico 6 representa a distribui¢ao de usinas eolicas nos estados brasileiros,
em todo o periodo coberto pelos dados da Aneel (1998-2017). Atualmente, 14 es-
tados produzem energia elétrica em usinas eolicas. A regido Nordeste apresenta a
maioria das usinas eolicas no pais, com 78% do total, distribuidas em oito estados.
O estado que apresenta a maior quantidade de usinas ¢ o Rio Grande do Norte,
concentrando 28% do total nacional. A regido Sul vem atras, com 21% das usinas
distribuidas em trés estados, sendo que s6 o Rio Grande do Sul representa 17% de
edlicas no Brasil. A regido Sudeste conta com menos de 1% da fonte energética

eolica, e as usinas estdo presentes em trés estados.
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Grafico 6. Numero total de usinas por estado (1998-2017)
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Fonte: Elaborac@o propria, com base em dados da Aneel (www.aneel.gov.br).

O Grafico 7 representa a distribui¢ao de usinas eodlicas nos estados brasileiros e
0 ano de sua constru¢do. Mais uma vez, ¢ evidenciada a concentrag¢do das usinas no
periodo a partir de 2014 e nos estados da regido Nordeste, sobretudo no Rio Grande do

Norte. A concentragdo das novas usinas nessa regiao esta se acentuando desde 2013.

Grafico 7. Numero de usinas por estado e ano de construcao
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4.2

O tempo de construgdo de uma usina edlica foi definido como o numero de
dias entre o inicio das obras civis de suas estruturas e o inicio de sua operagdo
comercial. No periodo entre 2005 e 2017, o tempo de construcao foi, em média,
de 557 dias, ou cerca de 1 ano e meio, conforme mostra o histograma a seguir.
Destaca-se que ndo foram encontradas informagdes sobre o cronograma de
obras das usinas que iniciaram operagdes antes de 2005. Todavia, essas unidades
somam apenas cinco casos de um total de 452 usinas edlicas identificadas pelo

presente trabalho.

Grafico 8. Histograma do tempo de construcdo das usinas edlicas (2005-2017)
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Fonte: Elaboragéo propria, com base em dados da Aneel (www.aneel.gov.br).

Efeitos locais da construcao de usinas edlicas
no Brasil: evidéncias anteriores

Ha estudos que ja procuraram analisar a importancia da introdugao de energias reno-
vaveis em ambito local, tanto do ponto de vista setorial como por meio de analises
quantitativas de impacto. As obras de construgdo dos parques edlicos envolvem a
mobilizagdo de investimentos em capital fisico e mao de obra, o que dinamizaria
as economias locais. Além disso, pelo fato de poder coexistir com outras ativida-
des ligadas ao uso da terra, os parques edlicos podem ajudar o desenvolvimento
econdmico de regides agricolas, com capacidade de, dessa forma, melhorar esse
setor, aumentando a qualidade de vida e reduzindo desigualdades sociais (AIE,
2002; COSTA; PRATES, 2005). Mais especificamente, o investimento em energia
eolica poderia estar associado ao aumento de renda dos pequenos proprietarios de
terras em regioes ermas do Brasil. Isso se deve aos arrendamentos de suas terras

para a instalagdo de torres edlicas (Abeedlica).?

8 Ver site da Abeedlica — Associagdo Brasileira de Energia Eolica — www.portalabeeolica.org.br.
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Além desses estudos setoriais, na literatura, ha uma crescente série de estudos
empiricos que procuraram medir o impacto de usinas edlicas em ambito local no
Brasil. Simas (2012) procurou verificar a contribui¢do da energia edlica para a
geragdo de empregos no Brasil, tomando como base de dados primarios uma série
de entrevistas com 18 parques edlicos e empresas de componentes para o setor €
utilizando uma analise baseada em matriz insumo-produto. O trabalho chegou a
conclusdo de que o setor de energia edlica tem o potencial de geragao de 330 mil

empregos até 2020, principalmente no setor de construcao.

Estudando especificamente os efeitos em municipios, Resende (2015) procurou
verificar o impacto da constru¢ao de usinas edlicas sobre os precos dos aluguéis
nos entornos. O trabalho utilizou dados do Censo Demografico (IBGE) de 1991
e 2010 para cobrir 18 municipios que receberam alguma usina edlica entre esses
anos. Por meio da metodologia do controle sintético, o estudo concluiu que os
aluguéis ficaram 8,3% mais caros nos municipios que receberam usinas eolicas

do que o que foi previsto pelo grupo de controle.

Especificamente para os municipios da regido Nordeste, Rodrigues, Gongalves
e Chagas (2016) procuraram analisar o impacto dos parques eolicos no nivel de
emprego, na massa salarial e no niimero de firmas em cada unidade. A analise
partiu do cruzamento entre dados da Aneel com dados de mercado de trabalho
da Rais, do Ministério do Trabalho. Por meio de um pareamento por escore de
propensao, o estudo verificou que os municipios com usinas eolicas apresentaram
maior massa salarial e nimero de firmas que as demais, ao passo que o efeito sobre

o emprego nao foi significante.

Ja para o caso da regido Sul, Rintzel, Alves e Massuquetti (2017) cruzaram
dados de mercado de trabalho da Rais com dados de valor adicionado desagregado
por grandes setores do IBGE e informagoes de receitas de impostos do Sistema de
Coleta de Dados Contabeis e Fiscais dos Entes da Federagao (SISTN) em 1999,
2006 e 2013. O estudo procurou verificar efeitos da instalagido de parques eolicos
nos municipios por meio do método estrutural diferencial, o qual ¢ baseado na
comparacdo do desempenho dos municipios tratados com a média da regido para
cada variavel. O trabalho verificou resultados positivos para todas as variaveis,

especialmente para o nivel de emprego.

Ou seja, os estudos empiricos levantados destacaram potenciais efeitos positivos
da construcdo de usinas eodlicas em suas localidades. Todavia, esses estudos obser-
varam casos especificos, e ndo controlaram o problema da micronumerosidade de
casos tratados, o que compromete inferéncias estatisticas sobre a avaliagdo. O inico
estudo que tratou esse problema pelo método do controle sintético trabalhou com
apenas um ponto no periodo pré-tratamento, de modo que suas previsdoes podem

ndo ter consisténcia. Dessa maneira, a contribui¢do do presente trabalho é exata-
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4.3

mente utilizar uma metodologia apropriada para avaliagdo com poucos tratados,
valendo-se de ampla disponibilidade de dados para melhor verificar o impacto da

construgdo de usinas edlicas nos municipios brasileiros.

Nesse levantamento da literatura empirica sobre os impactos locais da cons-
trucdo de usinas edlicas, ¢ importante destacar o trabalho de Assungdo, Costa e
Szerman (2016), o qual, ainda que tenha se focado em usinas hidrelétricas, foi a
principal inspiraga@o metodologica do presente artigo. Esse trabalho procurou ava-
liar os efeitos da construcao de usinas hidrelétricas em 82 municipios brasileiros
entre 2002 e 2011 em uma série de indicadores socioecondmicos municipais, tais
como PIB per capita, taxa de crescimento do PIB, nimero de empregos formais,
nimero de empresas formais e tamanho da populagdo. Os autores utilizaram
a metodologia do controle sintético, a qual, por se basear na construcdo de 82
estudos de caso comparaveis, permite a estimacdo dos efeitos dinamicos desde
0 inicio da constru¢do das usinas, assim como o calculo do efeito mediano da
construgdo e a distribui¢ao desses efeitos por ano, no curto e no médio prazo. O
estudo observou que o impacto da construcao das usinas hidrelétricas ¢ estimula-
do apenas no curto prazo, tendendo a zero no quinto ano apo6s o inicio das obras.
O unico impacto de médio prazo foi observado no nivel de emprego formal no
municipio. Por fim, os impactos nos municipios sdo muito heterogéneos, em todos

os indicadores estimados.

Efeitos locais da construcao de usinas edlicas
no Brasil: estatisticas descritivas

O presente estudo de caso pretende calcular o impacto da construgdo de usinas
eblicas sobre o PIB per capita dos municipios. Em virtude da disponibilidade de
dados, a avaliacdo considera como unidades tratadas os 37 municipios beneficiados
de 2007 a 2014 por entrada em operagdo de sua primeira usina e6lica, expostos na
Tabela 2. Ja os potenciais controles (isto €, o donor pool) inclui um total de 5.490
municipios que ndo tém usinas eodlicas. Esse conjunto nao inclui o municipio de
Gravata (PE), em que, apesar de sua primeira usina edlica ter entrado em construgao
em 2010, suas obras se iniciaram apenas em 2005, de modo que faltam dados para
a analise. Outros 42 municipios que receberam sua primeira usina eodlica antes de
2007 ou apos 2014 foram considerados contaminados e excluidos da amostra. O
exercicio realizado procurou construir um controle sintético para cada unidade
tratada, a partir de combinagdes de municipios nao tratados de todo o Brasil. Con-
siderando que os maiores efeitos sobre as economias locais sdo provenientes das
obras de implantag@o dos parques, para melhor capturar os efeitos da construgéo
das usinas edlicas, o controle sintético foi aplicado para cada caso com base no
ano de inicio das obras civis das estruturas, de acordo com o Acompanhamento das
Centrais Geradoras Eolicas, da Aneel. Para evitar distor¢des, alguns ajustes foram
realizados. Para as obras que duraram mais de um ano, com seu més de inicio entre

julho e dezembro, o ano de tratamento foi deslocado para o ano imediatamente
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posterior, uma vez que a maior parte das suas obras acontecera nesse ano. Para as
obras que duraram até um ano, considerou-se o ano de tratamento aquele em que

ocorrera o maior nimero de dias de obras.

Tabela 2. Lista de municipios avaliados, ano e poténcia
de sua primeira usina edlica

Municipio Tratamento Poténcia outorgada (MW) Anos de obras
Acarau — CE 2008 70.800 2
Amontada — CE 2009 54.600 0
Aracati — CE 2007 10.500 1
Areia Branca — RN 2012 20.000 1
Barra dos Coqueiros — SE 2012 34.500 0
Beberibe — CE 2008 25.600 0
Boituva — SP 2012 2,24 0
Brotas de Macaubas — BA 2011 95.190 1
Cabo de Santo Agostinho — PE 2012 2.000 0
Caetité — BA 2011 296.820 3
Camocim — CE 2008 105.000 1
Cururupu - MA 2008 22,5 0
Galinhos — RN 2012 118.570 2
Guamaré — RN 2010 51.000 0
Guanambi — BA 2011 167.840 3
Igapora — BA 2011 143.840 3
Itarema — CE 2012 30.000 2
Iturama - MG 2012 156 0
Jodio Camara — RN 2011 39.600 1
Macaparana — PE 2010 4.950 0
Mataraca — PB 2007 10.200 0
Palmares do Sul — RS 2010 9.200 0
Paracuru - CE 2007 25.200 1
Parazinho — RN 2011 466.000 3
Parnaiba — PI 2008 18.000 0
Pedra Grande — RN 2012 118.400 2
Pelotas — RS 2014 1,98 0
Pombos — PE 2009 4.950 1
Sant’Ana do Livramento — RS 2011 60.000 0
Sao Francisco de Itabapoana — RJ 2010 28.050 0
Sédo Miguel do Gostoso — RN 2013 51.200 1
Sento Sé — BA 2012 90.000 1
Sobradinho — BA 2012 48.000 1
Trairi — CE 2012 55.392 1
Tramandai — RS 2010 70.000 1
Tubario — SC 2014 2.099,5 0
Xangri-1a - RS 2014 27.675

Fonte: Elaboracédo propria, com base em dados da Aneel.

A maior parte dos municipios tratados foi afetada por obras de até dois anos,
conforme mostra o Grafico 9. As obras mais duradouras, por outro lado, sdo ge-

ralmente associadas a parques edlicos maiores, com maior poténcia outorgada.
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Grafico 9. Usinas edlicas por anos de obras (municipios tratados)
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Fonte: Elaboracdo propria, com base em dados da Aneel.

A Tabela 3, a seguir, apresenta estatisticas descritivas sobre os municipios
tratados em relacdo ao total de municipios elegiveis como unidades de compa-
racdo (donor pool), considerando-se o ano imediatamente anterior aos primeiros
tratamentos (2006). Apresentam-se a média e o desvio-padrao de 16 indicadores
com o objetivo de representar o perfil dos dois grupos de municipios. Conforme
mostra a tabela, os tratados estavam, em 2006, com uma renda anual média por
habitante acima da média nacional. Além disso, apresentaram maior porte do que
os ndo tratados em populagdo, nimero de estabelecimentos, receitas totais, despe-
sas com saude e educagio e extensdo da rede de agua. Ja os potenciais controles
apresentaram vantagem quanto ao PIB, receitas tributarias, menores homicidios
per capita e extensao da rede de esgotos. Pelos dados apresentados, nao € possivel

inferir diferenciais de niveis de desenvolvimento entre os dois grupos.

Tabela 3. Resultados comparados: perfil das unidades (2006)

Variavel Donor pool Tratados

Média Desvio-padrao Média Desvio-padrao
PIB (R$) 432.458.035,18  4.687.964.973,25 402.910.918,92 592.410.986,73
PIB per capita (RS) 8.052,04 9.605,62 9.167,03 9.715,34
Adm. Piblica/PIB (%) 33,37 17,00 30,94 16,97
Agropecuaria/PIB (%) 22,27 14,72 12,07 9,72
Industria/PIB (%) 13,77 14,92 25,01 24,25
Servigos/PIB (%) 30,59 12,57 31,99 16,00
Populacao 33.017,24 197.831,82 49.427,19 62.365,64
N. estabelecimentos 445,85 3.596,20 520,84 1.042,37
N. vinculos de emprego 6.250,85 66.662,33 6.087,70 10.492,52
Massa salarial (R$) 7.343.984,40 109.022.685,90 5.094.955,44 10.576.407,88
Receita total (R$) 33.571.586,64 280.819.705,38 42.600.486,33 49.834.522,83
Receita tributaria (R$) 6.426.819,96 119.969.415,13 4.137.954,52 6.393.477,11
Desp. educacao (R$) 8.170.058,99 58.382.637,37 11.505.349,30 11.511.485,81
Desp. satide (R$) 7.280.861,06 51.270.657,61 9.035.692,83 12.589.765,74
Obitos por homicidios 12,56 16,93 14,23 16,61
por cem mil habitantes
Extensao da rede 89,45 143,03 59,55 94,68
de agua (km)
Extensdo da rede 96,59 425,65 110,50 162,49
de esgotos (km)
Total de municipios 5.490 37

Fonte: Elaboracdo propria, com base em dados de IBGE, Rais, Finbra, SIM-Datasus e Snis.
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4.4

Efeitos locais da construcao de usinas edlicas no Brasil: resultados
do MARVImM para avaliacao individual em Tramandai (RS)

Conforme mencionado anteriormente, este trabalho busca fazer uma analise de
impacto compilada de 37 municipios que receberam investimentos em parques
eolicos. Para esclarecer a presente secdo, que descreve uma avaliacdo realizada
pelo MARVIm — Médulo de Controle Sintético, serdo apresentados os procedi-
mentos referentes a um caso especifico. Esse caso corresponde a avaliagao do
impacto da construgdo de uma usina edlica sobre o PIB per capita do municipio de
Tramandai (RS), iniciada no ano de 2010. A Tabela 4, a seguir, apresenta algumas

informacdes elementares desse municipio.

Tabela 4. Informacdes de Tramandai (RS)

Indicador Valor Ultimo dado disponivel
Cédigo IBGE 4321600 2016
Nome Tramandai — RS 2016
Bioma (IICA) Linha de Costa 2016
Nivel de regioes de influéncia das cidades (Regic) 4B 2016
Nome Regic Centro de Zona B 2016
Area (km?) 144.408 2016
Populacio 46.962 2016
PIB (R$) 876.973.000 2015
PIB per capita (RS) 18.912,92 2015
Agropecuaria/PIB (%) 1,62 2015
Industria/PIB (%) 11,21 2015
Adm. publica/PIB (%) 24,64 2015
Servigos/PIB (%) 62,52 2015
Indice de Gini (Rais) 0,31 2013
Densidade demogrifica (hab./km?) 3252 2016

Fontes: IBGE, Rais e Instituto Interamericano de Cooperagdo para a Agricultura (IICA).

Uma vez que a base de dados e os inputs basicos da avaliagdo estejam definidos,
o primeiro passo de uma avaliagcdo do MARVIm ¢ a escolha das covariadas que
melhor explicam a varidvel de interesse escolhida. O objetivo desse procedimento
¢ reduzir a dimensionalidade do modelo empirico. Esse processo ¢ realizado por
meio do adaLASSO, uma metodologia automatizada justamente para esse fim.
Ap6s aplicada essa metodologia, 0 MARVIm retorna a lista das variaveis mais
relevantes para explicar a variavel de interesse selecionada na forma de um grafico
de matriz de correlagdes, denominado correlograma (Grafico 10). No caso apre-
sentado, a variavel de interesse € o PIB per capita municipal, e as estimativas do
adaLASSO consideraram boas variaveis preditivas a receita corrente liquida per
capita, a média salarial, a participagdo do setor industrial no PIB, a despesa do
governo municipal com cultura per capita, o PIB da agropecuaria e a participagdo

da administrag@o publica no PIB.
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Grafico 10. Correlograma das variaveis selecionadas pelo adaLASSO
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Fonte: Elaboragédo propria.

Uma vez obtidas as covariadas mais relevantes para explicar o indicador de
interesse, 0 MARVIm pode fazer a estimacdo do controle sintético. Conforme
explicado anteriormente, esse controle ¢ uma unidade artificial baseada na pon-
deracdo de todas as unidades elegiveis para comparacao (donor pool), ja filtradas
pelo processo de clusterizacao, que melhor se ajuste a trajetoria do PIB per capita
de Tramandai antes de 2010, que € o ano de tratamento. Os resultados gerados pelo
MARVIm consistem em trés tabelas, as quais gerardo todos os graficos e demais
figuras presentes no relatorio de avaliacao. A primeira tabela (Tabela 5) descreve
as médias de cada covariada selecionada para a unidade tratada, para o controle
sintético e para todas as potenciais unidades de controle, assim como indica os pesos
de cada uma na construg¢do do controle sintético. A Tabela 6 apresenta os pesos
das unidades de controle para o mesmo caso. A Tabela 7, por sua vez, contém os
resultados da estimagdo do controle sintético, em que sdo representados os valores
da variavel de interesse para a unidade tratada, a unidade de controle sintético e
a diferenga entre elas. Os resultados observados para o caso de Tramandai (RS)

sdo os seguintes:
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Tabela 5. Médias e peso das covariadas na construcao do controle sintético

Variavel Tratado Controle sintético ~ Donor pool Peso da variavel (%)
PIB per capita (RS) 7.524,00 7.512,03 8.201,91 64,56
Despesa com cultura 3,83 4,53 8,07 22,15
per capita (RS)

Valor agregado da 3.453.040,11 4.883.471,57 11.753.222,06 9,99
agropecuaria (R$)

Receita corrente liquida 528,88 501,11 202,81 3,23
per capita (R$)

Industria/PIB (%) 9,94 7,52 6,48 0,02
Administragao 24,88 27,87 25,91 0,02
Publica/PIB (%)

Média de salarios (RS$) 760,38 704,3 702,58 0,02

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 6. Peso das unidades de controle na construcao do controle sintético

Cédigo do controle Nome do controle Peso do controle (%)
4305454 Cidreira — RS 55,76
4201950 Balneario Arroio do Silva — SC 33,72
3304300 Rio Bonito — RJ 9,10
5204656 Campinagu — GO 1,42

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 7. Resultados da estimacao do controle sintético

Ano Tratado Controle sintético Donor pool Diferenca Diferenca (%)
2002 5.663,76 5.503,73 5.558,15 160,02 2,91
2003 6.231,50 6.228,73 7.230,28 2,78 0,04
2004 6.530,37 6.664,30 7.222,09 (133,94) (2,01)
2005 7.151,79 7.136,99 6.873,83 14,80 0,21
2006 7.653,92 7.453,60 8.020,34 200,32 2,69
2007 8.737,71 8.586,39 9.231,00 151,32 1,76
2008 8.794,02 8.694,05 10.412,39 99,97 1,15
2009 9.428,95 9.828,46 11.067,19 (399,51) (4,06)
2010 11.673,15 10.901,86 12.751,32 771,30 7,07
2011 12.765,06 12.295,67 14.608,72 469,39 3,82
2012 14.430,20 13.472,97 15.279,47 957,22 7,10
2013 16.018,37 13.774,76 18.859,73 2.243,61 16,29
2014 18.059,92 15.014,26 20.124,59 3.045,66 20,29
2015 18.912,92 15.752,29 21.448,77 3.160,63 20,06

Fonte: Elaboracao propria.

O objetivo desse procedimento € encontrar a trajetoria aproximada do indicador
de interesse que a unidade tratada provavelmente teria seguido caso nao tivesse
sofrido a intervencdo. Para isso, calcula-se a média ponderada das unidades nao
tratadas cujos pesos minimizam a distancia do comportamento da unidade tratada
no periodo anterior ao tratamento. Em seguida, a trajetéria do controle sintético
¢ projetada no periodo pos-tratamento e comparada com a trajetoria da unidade
tratada. A diferenca entre essas duas trajetérias € entendida como o efeito do tra-
tamento. O Grafico 11, denominado Path Plot, ilustra esse procedimento, tendo

em vista o caso ja mencionado de Tramandai (RS).
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Grafico 11. Trajetéria do PIB per capita de Tramandai (RS) e de seu controle sintético
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Fonte: Elaboracdo propria.

O passo seguinte da avaliagdo individual por meio do MARVIm ¢ a realizagio
do teste de placebo. Esse teste consiste na realizagdo do mesmo exercicio para um
numero escolhido de unidades ndo tratadas presentes na base de dados, conside-
rando-se o mesmo indicador de interesse e 0 mesmo ano de suposto tratamento.
Para evidenciar que o tratamento tenha tido efetividade, a trajetoria da variavel de
interesse (0 PIB per capita) deve ser mais elevada para a unidade tratada do que
para os testes-placebo. A probabilidade de isso ocorrer, dada a amostra disponivel
de testes-placebo, é computada como um pseudo p-valor. O Grafico 12 ilustra essa
nogao, para o caso da avaliagdo de Tramandai (RS). Esse grafico é denominado

Gaps Plot, e ¢ comum na bibliografia sobre controle sintético. Aqui, a unidade

Grafico 12. Diferenca entre cada unidade e seu controle sintético
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Fonte: Elaboragéo propria.
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tratada esta representada pela curva azul, e cada teste-placebo esta representado

por uma curva pontilhada.

Apos arealizagao dos testes-placebo, € feito o calculo das duas estatisticas de
ajuste da estimagdo para cada caso. Conforme descrito na segdo anterior, a primei-
ra estatistica € a razdo entre a raiz do erro quadratico médio entre cada unidade e
seu controle sintético em cada ano, depois e antes do tratamento (RMSPE ratio).
A segunda estatistica ¢ a razdo entre a area sob a curva da diferenga entre o tra-
tado e o controle sintético depois e antes do tratamento (AUC ratio). Os casos
relacionados a avaliagdo de Tramandai (RS) estdo a seguir. Os graficos estio
sinalizados de modo que, se na média ap6s o tratamento a trajetoria unidade se
manteve acima de seu controle sintético, seu sinal é positivo; caso contrario,

¢ negativo.

Grafico 13. Razao do erro quadratico médio depois e antes do tratamento
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Fonte: Elaboragdo propria.
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4.5

Grafico 14. Razdo do erro quadratico médio depois e antes do tratamento

AUC Ratio Plot
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Fonte: Elaboragéo propria.

Para o caso de Tramandai, pode-se observar que a andlise do MARVIm de-
monstrou impacto positivo para a interveng@o realizada (a constru¢do da usina
eolica), o qual foi mais intenso a partir de 2013, isto €, trés anos apds o inicio das
obras. Todavia, a magnitude desse impacto se mostrou modesta em comparagao
com os testes de placebo, os quais se mostraram, respectivamente, o segundo e o
terceiro municipio com maior variagdo positiva pelo RMSPE ratio e pelo AUC
ratio. O melhor desempenho computado pela primeira estatistica decorre do bom

ajuste pré-tratamento do controle sintético ao caso do municipio de Tramandai.

Efeitos locais da construcao de usinas edlicas no Brasil:
resultados do MARVIm para avaliacao compilada

Nessa se¢do, 0 método do controle sintético foi aplicado individualmente para com-
parar cada municipio tratado com seu contrafactual. Foram realizadas 37 avaliagoes

individuais. O intuito foi fazer uma analise agregada de todos os municipios brasilei-
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ros que tiveram usinas e6licas entrando em operagao de 2007 a 2014, a partir de cada
avaliagdo individual. Para melhor capturar o efeito da construcao das usinas e6licas,
o controle sintético foi aplicado considerando-se como o momento do tratamento o
inicio das obras civis das estruturas da primeira usina de cada municipio, incluindo
os ajustes explicados na se¢ao anterior. Conforme anteriormente relatado, para cons-
truir a trajetéria do PIB per capita em cada cenério contrafactual, o MARVIm, por
meio do método adaLASSO de sele¢do de covariadas, considerou relevantes seis
variaveis em ambito municipal que a explicam: a receita corrente liquida per capita
(variavel derivada a partir de dados do Finbra e do IBGE), o salario médio (Rais),
a proporg¢ao da industria no PIB (IBGE), a despesa per capita em cultura (variavel
derivada a partir de dados do Finbra e do IBGE), o PIB da agropecuéria (IBGE) e
a proporgao da administragao publica no PIB (IBGE). Os resultados das avaliagdes

individuais encontram-se em apéndice ao presente trabalho.

Para fins de compilagao dos resultados individuais, foram desconsiderados do
trabalho trés municipios: Guamaré (RN), Sobradinho (BA) e Galinhos (RN). Os
dois primeiros apresentaram resultados discrepantes dos outros por razdes alheias
a produgdo de energia edlica. Guamaré sofreu sua a maior crise no ano de 2011
por conta da queda dos pregos do petrdleo na regido, setor do qual sua economia
¢ muito dependente. Sobradinho teve uma de suas maiores secas em 2013, a qual
esvaziou seu reservatorio hidrico e comprometeu o fornecimento de energia advinda
de sua usina hidrelétrica. Para o caso do municipio de Galinhos, houve problemas
com o ajuste no periodo pré-tratamento no controle sintético, de modo que néo
foi encontrado um contrafactual consistente para a verificagdo de impacto. Seu
RMSPE pré-tratamento foi igual a 23,9, muito acima da média da amostra (5,1),
conforme mostra o Grafico 15. Restaram 34 casos para a avaliagao compilada.

Grafico 15. Histograma da distribuicao de RMSPE
pré-tratamento nos 37 casos individuais avaliados
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Fonte: Elaboragdo propria.
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A primeira analise feita com base nos resultados consistiu em uma comparagao
da propor¢ao de casos em que o PIB per capita dos tratados ficou acima dos va-
lores observados para seus respectivos controles. Intuitivamente, assumindo que
o método ndo ¢é viesado para a definigdo dos controles, deveriamos observar que,
se a construcao das usinas eolicas nao tiver nenhum impacto sobre as localidades,
essa propor¢do deveria circular no entorno de 50% ao longo do tempo — tal como
ocorre com a propor¢ao de “caras” e “coroas” apos n lancamentos de uma moeda

ndo viciada.

A Tabela 8, a seguir, mostra as estatisticas descritivas dos municipios tratados e a
proporg¢ao de casos positivos por ano de referéncia, em que ¢ € 0 ano de tratamento
para cada caso.’ Para julgar se esses valores sdo estatisticamente significantes, um
intervalo de confianc¢a foi construido com base em uma distribui¢ao de Bernoulli,
assumindo um parametro p de 50%. Dessa maneira, a hipotese nula assume que em
cada momento do tempo ha 50% de chance de um municipio tratado estar melhor
que seu controle. Caso a propor¢do observada fique acima do limite superior dos
intervalos de confianga, ha evidéncia de que a propor¢ao de comparagdes positivas

sera estatisticamente superior & de comparagdes negativas.

Tabela 8. Proporcao de efeitos positivos por ano de referéncia

Ano N.decasos N.decasos Proporcaode Limite Limite p
positivos negativos casos positivos inferior superior

t 24 10 0,71 0,34 0,66 0,5

t+1 23 11 0,68 0,34 0,66 0,5

t+2 23 8 0,74 0,33 0,67 0,5

t+3 20 10 0,67 0,33 0,67 0,5

Fonte: Elaboracéo propria.

O Grafico 16 representa um grafico de dispersdo centrado em 0,50, com
pontos marcando os valores das proporgdes de efeitos positivos. A linha azul
vertical representa o intervalo de confianga estimado por uma aproximagao
qui-quadrado. De acordo com o grafico, ¢ possivel observar o descolamento da
proporcao de efeitos positivos em relagao ao intervalo de confianga até dois anos
apos o tratamento, nova evidéncia favoravel ao impacto positivo das usinas sobre
as economias locais. No terceiro ano, a propor¢ao de efeitos positivos continua
maior do que a de efeitos negativos, mas toca o limite superior do intervalo de
confianga. Isso pode ser uma indicag@o do arrefecimento dos efeitos das obras

com menor tempo de duragdo.

® O ano ¢ equivale ao ano de constru¢do do parque edlico, sendo ¢ + 1 0 ano em que ele entrou

em operacao.
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Grafico 16. Intervalo de confianca e proporcao
de efeitos positivos para cada ano de referéncia
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Fonte: Elaboracéo propria.
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Outra analise levou em consideracdo a magnitude dos impactos estimados,

representados pela diferenca percentual entre a trajetoria de cada unidade tratada

e seu controle sintético em cada ano. Os resultados individuais foram normali-

zados, de modo que o ano de tratamento para todos os casos foi alinhado em ¢, e

os demais anos de analise seguiram sua referéncia. Para cada ano de analise, os

resultados individuais foram compilados, sendo calculadas algumas estatisticas.

Em virtude da heterogeneidade dos resultados individuais, observados pelos ele-

vados desvios-padrao, optou-se por observar primeiramente as medianas, assim

como os percentis 0,25 ¢ 0,75 da distribui¢do. Esse procedimento ja havia sido

adotado por Assuncao, Costa e Szerman (2016), os quais também se depararam

com resultados individuais heterogéneos sobre os efeitos municipais de obras de

usinas hidrelétricas. Os resultados encontrados estdo representados na Tabela 9.

Tabela 9. Resultados compilados por ano de referéncia (%)

Ano Média DP P.o,25 Mediana P.o,75 Minimo Maximo
t-3 (1,32) 5,01 (3,03) 0,00 0,77 (18,71) 9,7
T-2 (0,61) 5,01 (2,33) 0,00 1,43 (11,08) 12,6
t-1 (1,08) 3,90 (2,62) (0,07) 1,26 (15,61) 6,21
t 10,45 47,56 (1,52) 3,21 8,23 (24,47) 273,48
t+1 36,16 179,27 (1,69) 4,68 16,81 (37,05) 1046,45
t+2 27,37 89,99 (0,54) 9,87 15,76 (48,25) 484,52
t+3 40,44 109,23 3,77) 9,11 19,91 (46,65) 475,68

Fonte: Elaboragéo propria.

O Grafico 17 desenha o comportamento do efeito percentual das diferengas

da variavel PIB per capita entre tratados e controles ao longo do tempo. A linha



50|

Ricardo Agostini Martini, Daniel da Silva Grimaldi, Marilia de Figueiredo Jordao,
Joao Paulo de Oliveira Pereira e Marcus Magno Fernandes Tortorelli

azul central mostra o efeito mediano entre todos os municipios tratados. As linhas
secundarias abaixo ¢ acima da mediana indicam os efeitos no primeiro e terceiro
quartis, respectivamente. Observa-se que, em geral, ha efeito mediano positivo
no periodo pos-tratamento dos municipios sob analise, de 4,7% no primeiro ano,
9,9% no segundo ano e 9,1% no terceiro ano. Também se observa um aumento
da dispersao das linhas no ltimo ano. Novamente, isso pode estar associado ao

arrefecimento dos efeitos das obras mais curtas sobre as economias locais.

Grafico 17. Mediana das diferencas percentuais de cada unidade
tratada em relacao a seu controle sintético
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Fonte: Elaboracéo propria.

Outra questdo importante a ser estudada diz respeito aos componentes do
impacto econdmico das usinas edlicas nos municipios. Conforme levantado na
bibliografia, os efeitos podem ocorrer tanto em virtude da mobilizagdo de insu-
mos para as obras de construcao dos parques eodlicos como em razao das receitas
oriundas do arrendamento de terras ap6s sua implantag@o. Esse ponto foi abordado
pelo presente trabalho a partir de um exercicio baseado em regressdes. Nessas
regressdes, o efeito percentual calculado sobre cada municipio de ¢ até ¢ + 3 foi
modelado em funcdo de um indicador de poténcia referente a obra em curso e da
poténcia ja instalada no municipio. Além disso, a fim de obter a avalia¢do de acor-
do com o potencial economico do municipio tratado em relagdo ao investimento
recebido, foi criada uma variavel de dose do tratamento. Essa variavel equivale a
razao entre o total de poténcia outorgada do parque eo6lico, em megawatts (MW), e
o PIB per capita do municipio. A dose foi calculada com o valor de PIB per capita
fixado no periodo em que as primeiras usinas estavam em constru¢ao. Todos os
indicadores utilizados nas regressdes foram normalizados pelas suas médias, de

modo a permitir uma medida mais intuitiva de comparacao.
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Para cada par de variaveis independentes foi estimado um modelo baseado em
minimos quadrados ordinarios empilhados (MQOE) e outro modelo baseado
em efeitos fixos (EF). Intuitivamente, o modelo de minimos quadrados trata cada
par individuo-tempo como uma unidade independente na amostra. O modelo de
efeitos fixos, por sua vez, controla o efeito de possiveis heterogeneidades indivi-
duais ao normalizar o valor de cada variavel pela média do individuo ao qual esta
associado. A Tabela 10 mostra os resultados das regressoes estimadas. Em nenhuma
delas as medidas referentes a estrutura instalada no municipio foram estatistica-
mente significantes. A poténcia da obra foi significante nos dois modelos, sendo
que o coeficiente estimado pelo MQOE teve magnitude superior ao estimado por
EF. O indicador de dose da obra s foi estatisticamente significante no modelo de
MQOE, o que provavelmente decorre do fato de que o modelo de EF controla o

efeito do PIB per capita fixado no primeiro ano da obra.

Tabela 10. Resultados das estimacdes dos determinantes dos efeitos
das usinas eolicas sobre as economias municipais

Variavel dependente: impacto no PIB per capita (%)

EF MQOE EF MQOE
Poténcia obra 19,00%* 50,00%**
(8,80) (7,60)
Poténcia instalada -6,40 -18,00
(8,20) (11,00)
Dose obra 10,00 25,00%**
(11,00) (12,00)
Dose instalada 4,80 -6,20
(8,00) (12,00)
Intercepto 8,20 28,00%*%*
(9,20) (10,00)
Observagoes 129 129 129 129
R2 0,05 0,28 0,02 0,04
R2 ajustado 0,03 0,27 0,01 0,04
Estatistica F 2,40 (df=2;93)  24,00%** (df=2;126) 0,86 (df=2;93)  2,40* (df=2; 126)

Fonte: Elaboragéo propria.

Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

Com base nos 34 casos aqui avaliados e compilados, foi possivel observar
o impacto positivo dos parques eolicos sobre o PIB per capita dos municipios
afetados, ainda que haja expressiva variabilidade. Os exercicios de avaliacao
concordaram em relag@o ao crescimento do efeito e aos anos em que se apresentou
maior impacto positivo. Os efeitos, com mediana estimada entre 4,7% ¢ 9,9%,
foram mais claros entre dois e trés anos apds o inicio da construc¢do, que estdo
relacionados aos maiores parques instalados. Também se verificou maior dispersao
de efeitos no terceiro ano, sinalizando possivel esgotamento dos efeitos das obras

de menor duragao. A analise por regressoes baseada em modelos de efeitos fixos
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e de minimos quadrados empilhados destacou que o principal determinante dos
efeitos ¢ a magnitude da obra realizada, e ndo a estrutura instalada no municipio.
Portanto, as evidéncias empiricas apontam para a hipdtese de que o impacto das
usinas sobre as economias locais vem da mobiliza¢do de recursos para as obras

de instalagdo, e ndo do arrendamento das terras.

A metodologia aqui adotada ¢ inovadora em relacao as avaliagdes dos impactos
locais das obras de usinas eolicas no Brasil. A estimacao de controle sintético nao
apenas ¢ mais consistente para avaliacdes com micronumerosidade de unidades
tratadas, como também, ao contrario da literatura levantada, permitiu observar
que os efeitos sdo diferentes ao longo do tempo apos a construcdo e em fungdo
da dose de tratamento. Os resultados verificados, tanto em relagdo aos efeitos
como em relacdo a heterogeneidade entre as unidades avaliadas, sdo semelhantes
aqueles observados por Assuncao, Costa e Szerman (2016), em um estudo sobre
efeitos locais da construgdo de usinas edlicas. Esse trabalho também observou que
os efeitos locais das obras, mensurados em indicadores de produgdo econdmica
e de mercado de trabalho, tendem a dissipar-se no quinto ano depois da constru-
¢do. Essa constatacdo nao pode ser observada no presente trabalho em fungio da
indisponibilidade de dados, principalmente pelo fato de que as usinas eolicas s@o
de construgdo relativamente mais recente, a partir de 2014. Todavia, as evidéncias
empiricas aqui obtidas indicam que as obras t€m efeitos econdmicos superiores

ao do arrendamento de terras provenientes da poténcia instalada no municipio.

E importante destacar que, de acordo com os dados da Aneel, o periodo de maior
crescimento de usinas edlicas entrando em operacao no Brasil foi a partir de 2014.
O presente estudo investiga parques eolicos instalados até 2014, ou seja, conta
com uma base de dados pequena e um curto periodo para analise. Nao obstante,
ha municipios que s6 foram analisados apenas um ano apds o tratamento por falta

de dados na base municipal.

Portanto, ha uma potencial agenda de estudos futuros sobre a avaliacdo das
eolicas sobre os municipios beneficiados. Espera-se que essa agenda seja cada
vez mais consistente e mostre maiores evidéncias de impacto, por haver maior
dosagem de investimento nos municipios e também por conter um banco de dados

com maior quantidade de tratados.

Conclusao

O presente trabalho representa mais um esforgo para proporcionar um aumento da
escala das atividades de monitoramento e avaliagdo do BNDES. O Modelo Au-
tomatizado em R para Verificagdo de Impacto (MARVIm) ¢ uma ferramenta que

permite a construgao sistematica de informagodes padronizadas sobre a efetividade
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das politicas do BNDES. Essas informagdes sao baseadas em avaliacdes causais, a
partir de bases de dados de individuos apoiados ¢ ndo apoiados pelo Banco. Mais
especificamente, 0o MARVIm — Modulo de Controle Sintético faz uso do método
de controle sintético, uma técnica adequada para a sistematizacdo de estudos de
caso. Isto ¢, trata-se de uma ferramenta para exercicios com poucas unidades
tratadas, de modo que os métodos estatisticos mais comuns para a avaliagdo
de impacto, como o pareamento ¢ a diferengas em diferencas, sdo prejudicados

pela micronumerosidade.

A metodologia aqui desenvolvida ¢ particularmente ttil para verificar efeitos
de politicas que envolvem unidades geograficas. Nesse sentido, foi construida uma
base de dados consolidada sobre os municipios brasileiros. Essa base concentra 250
variaveis quantitativas de 12 fontes para o periodo total de 1999 a 2015, de modo
que permite a realizacdo de avaliagdes sobre multiplas dimensdes da realidade lo-
cal. O MARVIm — Moédulo de Controle Sintético inclui consigo uma metodologia
de selecdo automatizada para a selecdo de covariadas, denominada adalLASSO.
Esse procedimento visa identificar e selecionar as varidveis mais importantes
para explicar cada indicador de interesse escolhido, reduzindo, dessa maneira, a
dimensionalidade da base de dados. O adaLASSO tem a vantagem de permitir
a estimagdo de um modelo consistente na sele¢ao das varidveis mais importantes
para cada caso, além de apresentar propriedades estatisticas desejaveis, como a

normalidade assintotica.

Para demonstrar o potencial da capacidade da ferramenta em verificar a efetivi-
dade de politicas publicas, realizou-se aqui um estudo de caso, com foco na analise
de impacto da construgdo de usinas eolicas sobre o PIB per capita dos municipios
beneficiados. Para isso, foi realizada uma avaliac¢do individual baseada em controle
sintético para os municipios que receberam sua primeira usina edlica no periodo
de 2007 a 2014. Ap0s isso, os resultados individuais foram compilados. De forma
geral, observaram-se efeitos positivos dos parques eolicos sobre as economias
municipais, ainda que com muita variabilidade entre os casos individuais. Esses
resultados sdo compativeis com a bibliografia levantada na analise. A mediana
dos efeitos estimados oscilou entre 4,7% e 9,9% do PIB per capita a mais para
as unidades tratadas em relagao a seus respectivos controles sintéticos. Os efeitos
foram maiores nos municipios que receberam investimentos em obras de parques
eolicos maiores e entre dois e trés anos apds o inicio da construg¢do. Por fim, o
efeito tende a se tornar mais heterogéneo no terceiro ano apo6s o inicio das obras,

o que pode indicar que o efeito delas pode estar se dissipando.

Portanto, o MARVIm — Moédulo de Controle Sintético se mostrou uma meto-
dologia inovadora e eficaz para realizar analise de impacto de intervengdes com
micronumerosidade de unidades tratadas. Ele avalia o impacto das intervengdes

ao longo do tempo apds o tratamento, isto €, observa uma trajetoria de impacto,
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e ndo a mera comparagdo entre dois pontos fixos no tempo. Portanto, ¢ capaz de
diferenciar efeitos permanentes de efeitos transitorios de intervencgdes publicas.
Além disso, ¢ capaz de lidar com bases de dados extensas, uma vez que esta pro-
gramado para selecionar automaticamente as covariadas mais relevantes para cada
variavel de interesse escolhida pelo pesquisador. Por fim, o exercicio de aplicagao
do MARVIm no presente trabalho foi feito para unidades municipais, mas pode
ser estendido para quaisquer outros tipos de unidades, desde que sejam respeitadas

as exigéncias do modelo quanto a insumos basicos.

Uma agenda futura para a continuidade do desenvolvimento dessa ferramenta
de analise passa pela questao da inferéncia estatistica das estimativas de controle
sintético. Isto é, ¢ preciso aprimorar as medidas de quanto os resultados encon-
trados sdo confiaveis, e como elas podem ser utilizadas para testes de hipoteses.
Nesse sentido, os testes de placebo sdo um bom passo inicial, mas novos testes
merecem ser desenvolvidos para assegurar a captura da causalidade dos efeitos

do tratamento sobre as unidades a ele expostas.
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Apéndice: Resultados das estimacoes
individuais de controle sintético

Tabela 1. Resultados das estimacdes individuais de controle sintético (%)

Municipio t-3 t-2 t1 t t+1 t+2 t+3
Acarai — CE 2,47 2,56 (4,56) (11,64) (26,41) (21,66) (16,17)
Amontada - CE 3,31 (8,08) 1,06 3,22 491 12,97 (1,00)
Aracati — CE 3,13 0,85 (0,46)  (14,29) 8,47 1,28 7,27
Areia Branca — RN (18,71)  (6,49)  (1,25) 3,33 (8,94) (15,01) (46,65)
Barra dos Coqueiros — SE (1,00) (11,08)  (9,52) (7,93)  (18,65) (9,92) (23,45)
Beberibe — CE 0,16 0,04 0,08 16,33 13,40 11,78 19,99
Boituva - SP 0,00 0,00 0,00 8,97 7,05 15,67 (0,36)
Brotas de Macaubas — BA (4,11) 9,12 (4,50) (1,39) 6,52 (6,88) (8,31)
Cabo de Santo Agostinho — PE 0,27 (0,18) 0,14 6,12 13,02 11,22 14,47
Caetité — BA 0,12 0,03 0,13 11,22 0,69 1,53 28,10
Camocim — CE 1,11 (10,03) (15,61) (5,54) 1,60 4,72 1,39
Cururupu - MA (2,76) 0,14 (0,74) (1,56) 0,66 15,85 15,32
Galinhos — RN 20,62 14,57 (26,94) (41,14) (45,41) (40,33) (33,31)
Guamaré — RN 5,50 2,64 (5,53) 6,33  (61,82) (102,59) (99,49)
Guanambi — BA 0,49 (5,76)  (3,56) 4,77 4,44 9,87 10,08
Igapora — BA (6,09) 3,69 1,38 5,45 14,63 11,19 129,35
Itarema — CE (4,68)  (3,16)  (0,68) 3.,61) 1945 8,67 8,13
Iturama - MG 3,36 (8,16) 6,21 (5,83) (10,39) (16,09) (24,89)
Jodao Camara — RN (3.,12) 2,38 1,70 2,94 23,60 62,32 62,45
Macaparana — PE 0,19 (1,19) 0,50 2,02 414 417 (5,64)
Mataraca — PB (5,91) (6,37) (3,63) (24,47) (37,05) (48,25) (22,90)
Palmares do Sul - RS (7,38)  (0,14)  (1,16) 13,04 (1,32) 8,31 15,06
Paracuru — CE 0,57) 0,32 (0,14) 0,54 18,35 4,94 16,64
Parazinho — RN 2,71 0,81 (5,40) 273,48 1046,45 484,52 475,68
Parnaiba — PI 0,72 12,60 (1,59)  (11,11) (7,04)  (2,36) (4,69)
Pedra Grande — RN (1,19) 4,34 1,52 32,71 36,85 16,81 344,73
Pelotas — RS 9,70 6,93 (3,14) 0,46 (0,46) #N/D #N/D
Pombos — PE 0,00 0,00 0,00 5,29 16,52 13,60 5,44
Sant’Ana do Livramento — RS 3,89 (2,07) 1,58 3,19 1,22 14,44 13,06
Sao Francisco de Itabapoana—RJ  (8,95)  (2,03) 4,83 14,62 29,70 105,47 145,20
Sao Miguel do Gostoso — RN 0,78)  (2,42) 2,03 2,48 16,90 93,33 #N/D
Sento Sé — BA 0,77 1,46 (2,78) 5,55 (6,55) 19,26 19,67
Sobradinho — BA (7,18)  (3,48) (14,66) (2,03) (48,41) (55,49) (44,22)
Trairi — CE (10,33)  (1,85) 1,59 8,43 41,49 42,88 32,04
Tramandai — RS 0,77 1,33 (2,15) 0,68 1,21 2,05 3,23
Tubario — SC 0,00 0,00 0,00 7,62 (1,81) #N/D #N/D
Xangri-la — RS (2,38) 1,52 1,32 10,29 25,02 #N/D #N/D

Fonte: Elaboragéo propria.
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