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RESUMO

Neste artigo avaliamos o impacto do programa Fica Vivo, de prevengdo e controle da
criminalidade, implementado no Brasil. Seu desenho € inspirado no programa americano CeaseFire e
0 objetivo principal € a redugdo dos homicidios em areas de alta concentragdo, em geral, favelas. A
variavel de impacto ¢ a taxa de homicidio por cem mil habitantes semestral ¢ a metodologia utilizada ¢
diferengas em diferencas com pareamento por escore de propensdo. Utilizamos uma especificagdo do
modelo que permite considerar o impacto do programa de forma diferenciada para cada area tratada e
para cada etapa de expansdo. Os dados utilizados sdo os registros georeferenciados da Policia Militar
de Minas Gerais nos anos de 2000 a 2006 e os dados do Censo Demografico 2000. Os principais
resultados indicam que o Fica Vivo reduz a criminalidade, porém o efeito do programa nio ¢

homogéneo entre as areas tratadas e aumenta ao longo do tempo.

Palavras-chave: Avalia¢do de Impacto; Homicidio; Favelas; Fica Vivo.

ABSTRACT

In this article we assess the impact of the Fica Vivo" %'

programme, for the prevention and
control of criminality, set up in Brazil. Its design is inspired by the American programme CeaseFire
and the principal objective is the reduction of homicides in areas where its incidence is high, in
general, slums™ ® T, The impact variable is the half-yearly homicide rate per one hundred thousand
inhabitants and the methodology used is Double Difference Matching (DDM) with Propensity Score
Matching (PSM). We utilize a specification of the model that allows us to consider the impact of the
programme in a differentiated way for each area treated and for each stage of expansion. The data
utilized are the georeferenced records of the Military Police of Minas Gerais running from 2000 to
2006, and data from the demographic census of 2000. The principal results indicate that Fica Vivo
reduces criminality, although the effect of the programme is not homogeneous over the areas treated,

and has increased with the passage of time during the period studied.

Keywords: Impact Evaluation; Homicide; Slums, Fica Vivo.
JEL: H53; 138

NdoT Fica Vivo has two meanings: the primary one is ‘stay alive’, the secondary, ‘be smart’.
NdoT ‘pavelas’ are agglomerations of unofficial, very low-grade inhabited property, and the word is here translated as ‘slum’.



1. INTRODUCAO

Um fato estilizado na literatura de criminologia é a concentracdo espacial do crime. Um dos
primeiros trabalhos a abordar essa tematica ¢ Shaw e Mckay (1942). Os autores investigaram as
caracteristicas das areas que apresentavam elevadas taxas de criminalidade nos Estados Unidos. O
reconhecimento da concentragdo espacial do crime culminou em diversos estudos focados em areas de
elevada criminalidade, denominadas de “hot spots” (Pierce et al., 1988; Sherman et al., 1989,
Weisburd et al., 1992). Esses estudos inspiraram a criagcdo de programas ou politicas de prevengdo e
controle da criminalidade especificos para os hot Spots ou para os jovens residentes nestes locais, por
exemplo, programa Ceasefire em Boston para conter os homicidios e a politica de Tolerancia Zero nos
metros de Nova York'. A implementacéo desses programas nos Estados Unidos coincide com a énfase
dada pela literatura econdémica a avaliagdo de programas sociais (Heckman ¢ Hotz, 1989; Heckman et
al., 1997; Imbens, 1994).

Na criminologia, existem varios trabalhos que analisam o efeito de programas de prevengao a
criminalidade. Entretanto, a maioria deles se ocupa de programas voltados para jovens e adultos
criminosos ou intervengdes focadas em criangas e jovens pobres (Greenwood et al., 1998; Aos et al.,
2001; Welsh e Farrington, 2007). Poucos sdo os trabalhos que avaliam intervenc¢des baseadas em hot
spots através de metodologias de avaliacdo de impacto experimentais ou quase experimentais (Braga
2001; Braga, 2007). Especificamente em economia, a literatura de avaliacdo de impacto de programas
de prevengao e controle da criminalidade é bastante escassa, principalmente em relagdo a intervengdes
focadas em hot spots (Ludwing et al., 2001; Katz et al., 2001; Machin ¢ Marie, 2005; Sabates e
Feinstein, 2008). De forma geral, as avalia¢des, tanto na criminologia como na literatura economica,
encontram efeito positivo dos programas na redugdo do crime.

O objetivo desse artigo € realizar avaliacdo de impacto de um programa de prevencdo e
controle da criminalidade implementado no Brasil, denominado Fica Vivo. Esse programa foi baseado
no programa CeaseFire proposto pela School of Public Health da University of Illinois - Chicago nos
anos noventa e que inspirou diversos programas em outros paises (Braga et al., 2001; Rosenfeld et al.,
2005; Papachristos et al., 2005; Skogan et al., 2008). O CeaseFire atua sob os principios da teoria da
desorganizacdao social, desenvolvendo atividades que visam a mudanga de comportamento nas
comunidades de modo a reduzir principalmente os homicidios®. Nos Estados Unidos o programa foi
implementado inicialmente em Boston tendo sido expandido para outras cidades como Baltimore,
Newark, Irvington, Kansas City, Los Angeles, Las Vegas, Pittsburgh.

O Fica Vivo visa a redugdo dos homicidios em areas onde sua concentragdo € alta, em geral,
favelas. Para isto, combina agdes preventivas e repressivas. As agdes preventivas sdo voltadas para um
suporte social oferecido, principalmente, aos jovens. As acdes repressivas visam fornecer uma
resposta rapida do sistema policial/ judicial, de forma a aumentar a probabilidade de apreensdo e

punigdo’. Neste trabalho estimamos o impacto do programa utilizando as técnicas de avaliagio de

! Para informagdes sobre o programa Ceasefire ver http://www.ceasefirechicago.org e informagdes sobre a politica de
tolerancia zero ver Newburn e Trevor (2007).

2 Para maiores detalhes sobre a teoria da Desorganizagdo Social ver Sampson e Raudenbush (1999).

3 O Fica Vivo tem se destacado no pais e no exterior sendo citado como modelo de boas praticas no portal do Escritério
contra Droga ¢ Crime das Nag¢des Unidas (UNODC) http://www.unodc.org/brazil/pt/best_practices_fica_vivo.html, no
portal Children in Organized Armed Violence (COAV)
http://www.coav.org.br/publique/cgi/cgilua.exe/sys/start.htm?infoid=1502&sid=26&UserActiveTemplate= _es e em varios
outros meios de comunicagdo nacionais € internacionais.




impacto de programas com desenho quase-experimental. Utilizamos um modelo de diferencas em
diferencas com pareamento por escore de propensao a partir de dados longitudinais georeferenciados
dos registros policiais. Este modelo nos permite obter os resultados do programa considerando dois

efeitos importantes: a expansao geografica e a expansdo temporal.

Esse trabalho contribui para a literatura empirica de avaliagdo de programas de prevengao e
controle da criminalidade ao avaliar um programa implementado na América Latina onde se verificam
elevados indices de violéncia. Além disto, o método de avaliacdo utiliza dados administrativos
oriundos de registros policiais o que torna possivel sua replicagdo em outros paises. Os principais
resultados indicam que o Fica Vivo reduz a criminalidade, porém o efeito do programa nédo ¢ igual

entre as areas tratadas e aumenta ao longo do tempo.

2. DESCRICAO DO PROGRAMA FICA VIVO
2.1. O Desenho do Programa

O programa “Fica Vivo” originou-se no Centro de Estudos em Criminalidade e Seguranga
Publica da Universidade Federal de Minas Gerais — CRISP/UFMG - que foi responsével defini¢do da
metodologia de intervengdo e por sua implementagdo na area piloto. Atualmente o programa é gerido
pela Secretaria de Defesa Social do Estado de Minas Gerais - SEDS. O Fica Vivo se fundamenta nas
teorias de desorganizagio social e atividades rotineiras®, tendo desenho inspirado em experiéncias
internacionais bem sucedidas, principalmente no “Ceasefire” implantado em Boston’. E focado em
grupos de maior tendéncia ou vulnerabilidade ao crime e objetiva alterar as condigles sociais e

institucionais que podem influenciar a atividade criminosa através do fortalecimento da comunidade.

O programa se pauta em duas frentes, intervengdo estratégica ¢ acdes de protegdo social. A
intervencdo estratégica ¢ realizada através de operagdes de policiamento ostensivo e policiamento
comunitario. O policiamento ostensivo atua nos pontos de venda de drogas, apreensdo de armas com
cooperacdo do sistema judiciario através da rapida expedicdo de mandatos de busca, apreensdo,
julgamento e execucdo de penas para os infratores. Para o policiamento comunitario foi criado o grupo
especial de patrulhamento em area de risco (GEPAR) que desenvolve atividades rotineiras e
sistematicas objetivando alterar a visdo negativa da comunidade em relagdo a policia criando um

ambiente de cooperagdo entre a comunidade e a instituicdo.

As agdes de protecdo social sdo coordenadas pela SEDS e contam com a participagdo do
grupo de mobilizagdo comunitéria, formado por representantes das agencias publicas estaduais e
municipais, Universidade Federal de Minas Gerais - UFMG, organizagdes ndo governamentais —
ONGs, e organizagdes privadas. As agdes desenvolvidas sdo voltadas para os jovens, constituindo em
comunicacdo e mobilizagdo social em relagdo a violéncia, acdes de suporte social (projetos de

* Ver Sampson e Raudenbush (1999), Cohen e Felson (1979) e Cohen et al. (1981).
> Para mais informagdes ver relatorio de pesquisa Reducing gun violence: the Boston gun Project’s Operation Ceasefire
disponivel em: http://www.ncjrs.gov/pdffiles1/nij/188741.pdf .




educacdo, saude, esporte, lazer, cultura e treinamento profissional, entre outros) e constituicdo das

redes de protecio (mobilizagio de parceiros)®.

2.2. Definicéo das Areas de Intervencéo

A definicdo das areas de intervencdo do programa se baseou em uma analise espacial da
criminalidade em Belo Horizonte realizada pelo CRISP (CRISP, 2002). A partir desse diagnostico foi
identificada a concentracdo dos homicidios em 6 favelas das 81 existentes no municipio. Estas favelas

foram caracterizadas por altas taxas de homicidio associadas a altos indices de vulnerabilidade social’.

Em agosto de 2002, o programa Fica Vivo foi implantado na area piloto, aglomerado
subnormal “Morro das Pedras™. A escolha desta area como a primeira a receber o programa decorreu
do fato desta ser, das seis areas apontadas pelo diagnostico, a que exibia maior taxa de homicidio por
cem mil habitantes e elevado indice de vulnerabilidade social. Embora esses critérios tenham sido os
mais relevantes, ha que se mencionar que essa area apresentava maior presenca de aparelhos publicos
locais e iniciativas privadas voltados para a protecdo social (Silveira, 2007). Esse ambiente facilitava a

implantag¢do do programa.

Em maio de 2003, o programa foi institucionalizado pelo Governo do Estado de Minas Gerais,
passando a ser responsabilidade da Superintendéncia de Prevengdo a Criminalidade da Secretaria
Estadual de Defesa Social. No momento da institucionalizacdo do programa pela SEDS foram
definidos como critérios para defini¢do das areas de expansdo a taxa de homicidio e o indice de
vulnerabilidade social. Assim, sdo elegiveis ao programa as areas com elevada taxa de homicidio e
alto indice de vulnerabilidade social. Entre os anos de 2004 a 2007 o programa foi expandido para
outras dezenove areas violentas do municipio de Belo Horizonte, da sua Regido Metropolitana e dos

municipios no interior do Estado (Silveira, 2007).

Neste trabalho, analisamos as sete areas do Fica Vivo no municipio de Belo Horizonte onde o
programa foi implantado até 2005 - Morro das Pedras, Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz,
Taquaril, Cabana de Pai Tomas, Ribeiro de Abreu e Conjunto Felicidade. No mapa 1, apresentamos o

mapa do municipio de Belo Horizonte com destaque para essas sete areas.

% Andrade e Peixoto (2006) fazem a avaliagio econdmica de nove programas de prevengdo e controle da criminalidade no
Brasil entre eles o Fica Vivo. Na avaliacdo ndo ¢ calculado o impacto dos programas, os quais sdo considerados iguais aos
de programas similares no exterior. Matta (2006) avalia a area piloto de implantagdo do FV apds dois anos e meio de
funcionamento. Entretanto, o autor ndo utiliza uma boa estratégia de identificacdo, sendo que o grupo controle ¢é
constituido de todas as areas de Belo Horizonte.que ndo receberam o programa. Silveira (2007) realiza uma avaliagdo de
processo do Fica Vivo na éarea piloto Morro das Pedras.

7 0 indicador de vulnerabilidade social é construido a partir das seguintes variaveis: padrio de acabamento das residéncias;
media de anos de estudo; percentual de analfabetos; inser¢do no mercado de trabalho formal; taxas de mortalidade infantil;
indice de infra-estrutura urbana; ntimero de aparelhos de protegdo social; nimero de jovens; taxa de gravidez na
adolescéncia (Silveira, 2007; Beato, 2005).



MAPA 1
Mapa do Municipio De Belo Horizonte Com Suas Favelas
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Nota: ag dreas em destaque fazem parte do programa Fica Vivo.

3. BASE DE DADOS E DESCRICAO DAS VARIAVEIS

Duas fontes de dados sdo utilizadas: os registros da Policia Militar de Minas Gerais (PMMG)
georeferenciados para o periodo de 1°de janeiro de 2000 a 31 de dezembro de 2006 e os dados do
Censo Demografico de 2000. Os dados da PMMG contém informag¢des sobre os eventos criminais
oriundas dos boletins de ocorréncia (BO) registrados pelo Centro de Operacdes da Policia Militar de
Minas Gerais (COPOM)®. Existem informagdes sobre a natureza do BO, local de ocorréncia (latitude e
longitude), hora e data da ocorréncia do evento e tempo de espera entre a denuncia do crime e o
atendimento da policia no local. Para este trabalho utilizamos somente os registros de homicidio’.

O Censo Demografico 2000 contém informagdes sobre caracteristicas das pessoas residentes,
dos domicilios, e dos responsaveis pelos domicilios, coletadas no ano de 2000, por setor censitario do
municipio de Belo Horizonte. Essas informagdes s@o utilizadas para caracterizar os setores censitarios

no momento pré-intervengdo no que concerne aos aspectos socio-econémico ¢ demografico.

3.1. Construcdo da Base de Dados

Os dados da PMMG possibilitam obter qualquer unidade espacial e temporal de analise, uma
vez que contém o universo de crimes ocorridos no municipio, registrados por sua localizagdo no

8 Esta base de dados foi georeferenciada e disponibilizada pelo Centro de Estudos em Criminalidade e Seguranga Piblica da
Universidade Federal de Minas Gerais (CRISP/UFMG). Os BOs sdo documentos gerados pela Policia Militar para o
registro de todos os eventos de delitos que chegam ao seu conhecimento.

° Os dados de homicidios se referem aos registros classificados pela Policia Militar de Minas Gerais como homicidio
consumado, BO 4002. Os demais tipos de crime ndo foram analisados porque o programa Fica Vivo tem como objetivo
principal o controle de homicidio.



espaco, através da latitude e longitude do local de cada evento. Além disto, é registrado para cada
evento o horario e a data de ocorréncia. Os dados do Censo Demografico do IBGE para Belo
Horizonte sdo disponibilizados por setor censitario, area de ponderagao e municipio.

Unidade espacial

Usualmente, avaliagdes de programas sociais sdo realizadas buscando mensurar os resultados
no nivel individual ou domiciliar. No caso dessa pesquisa, a variavel de resultado do programa ¢
definida espacialmente. A unidade espacial de analise mais natural seria o bairro, dado que a unidade
de atuagdo do programa sdo as favelas. Em Belo Horizonte, as favelas tratadas pelo Fica Vivo estdo
delimitadas na malha cartografica de bairros, ou seja, cada favela tratada é entendida como um bairro.
Entretanto, se considerassemos os bairros como unidade espacial, teriamos somente sete unidades
tratadas. Este limitado numero de observagdes tratadas poderia comprometer a analise estatistica. A
alternativa foi definir como unidade espacial o setor censitario que compreende a menor unidade
disponibilizada no Censo Demografico. Desse modo ¢ possivel ampliar o niimero de observagdes

tratadas.

Unidade temporal

O setor censitario ¢ uma unidade espacial pequena que apresenta, na maioria, baixo nimero de
homicidios e populagdo. Por este motivo, uma pequena variagdo no nimero de homicidios no setor
censitario pode se traduzir em grande variagdo na taxa de homicidio por cem mil habitantes. Se
escolhéssemos uma unidade temporal, de curto periodo, a taxa de homicidio por cem mil habitantes
seria muito volatil. Por outro lado, uma unidade temporal com periodo longo minimiza o problema de
flutuacdo, mas perde em termos de variancia da amostra. Testamos quatro unidades temporais, mensal,

trimestral, semestral e anual. A unidade semestral se mostrou mais adequada a analise.
Bases de dados

Definidas a unidade espacial e temporal, construimos duas bases de dados, denominadas Base
BH e Base Favela. A Base BH compreende todos os setores censitarios de Belo Horizonte, num total
de 2556 setores. A Base Favela compreende os setores censitarios das favelas de Belo Horizonte, num
total de 357 setores.
3.2. Definicdo dos Grupos de Tratamento e Comparacéo
Grupo de tratamento

O grupo de tratamento € composto pelos setores censitarios das sete favelas do municipio de

Belo Horizonte que receberam o programa “Fica Vivo” até o ano de 2005 - Morro das Pedras, Pedreira

Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomas, Ribeiro de Abreu e Conjunto

10



Felicidade. Como pode ser observado no mapa 2, a definicio da PBH nfo segue o contorno dos
setores censitarios, sendo que na maior parte os divide, ou seja, um pedaco da area do mesmo setor
censitario pertence a favela e outra ndo. A fim de compatibilizar a area da favela definida pela PBH
com a area dos setores censitarios definimos que o setor censitario ¢ tratado se ele esta totalmente

contido, ou se a maioria de sua area esta contida na area da favela delimitada pela prefeitura.

MAPA 2
Compatibilizagdo da Delimitacdo das Favelas com a Delimitacdo dos Setores Censitarios que a Compée
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A data de entrada no programa se difere entre os tratados. O quadro 1 mostra as datas de
implantagdo do programa em cada aglomerado. Uma vez iniciado o tratamento, ele ndo cessa.

QUADRO 1
Quadro de Implantacdo do Programa Fica Vivo

Aglomerados Subnormais Data de Inicio do Programa
Morro das Pedras Agosto de 2002
Alto Vera Cruz/Taquaril Julho de 2004
Pedreira Prado Lopes Setembro de 2004
Cabana de Pai Tomas Outubro de 2004
Ribeiro de Abreu Outubro de 2004
Conjunto Felicidade Novembro de 2005

De acordo com o quadro acima, construimos dummies de tempo que representam as etapas do
programa. A primeira variavel (Tempo0O) compreende o periodo antes do inicio do programa -
primeiro semestre de 2000 ao primeiro semestre de 2002. Entre o segundo semestre de 2002 e o

primeiro semestre de 2004 o programa atuava somente no Morro das Pedras (Tempol). Entre o

11



segundo semestre de 2004 e o primeiro semestre de 2005, o programa passa a atuar também nas areas
da Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomas e Ribeiro de Abreu
(Tempo2). Por fim, no ultimo periodo o programa ¢ implementado também no Conjunto Felicidade
(segundo semestre de 2005 ao segundo semestre de 2006 — Tempo3).

Grupo de Comparacéo

A avaliagdo do programa ¢ realizada considerando dois grupos de comparagdo compostos
pelos setores censitarios que ndo receberam o programa. Estes grupos sdo selecionados através da
metodologia de pareamento por escore de propensdo. O primeiro grupo ¢ construido a partir de todos
os setores censitarios do municipio de Belo Horizonte e o segundo apenas daqueles setores localizados

em favelas do municipio de Belo Horizonte.
3.3. VARIAVEL DE RESULTADO

Para avaliar o programa utilizamos como variavel de resultado a taxa de homicidio por cem
mil habitantes por semestre o que permite uma padronizagdo das areas segundo tamanho da
populagdo. Para calcular essa taxa utilizamos a projecdo populacional anual realizada pelo
Cedeplar/UFMG para as areas de ponderagdo (AP) do municipio de Belo Horizonte até 2010'°. Como
a variavel de resultado ¢ definida para cada semestre, calculamos a taxa de crescimento da populagio
da area de ponderagdo em cada semestre através de uma interpolacdo linear. Uma vez obtida a taxa de
crescimento populacional semestral, imputamos esta taxa para os setores censitarios contidos na AP,
ou seja, consideramos que a populacdo dos setores censitarios contidos em uma AP cresce a mesma

taxa que a populagdo desta AP'".

O grafico 1 ilustra a evolucdo da taxa média de homicidio por cem mil habitantes por semestre
entre os anos de 2000 e 2006, para as favelas tratadas, favelas ndo tratadas e Belo Horizonte sem
favelas. As linhas verticais indicam os semestres em que ocorreram entradas no programa. Podemos
verificar que antes da implantacao do programa a taxa média de homicidio nos setores censitarios das
favelas que o receberam é maior do que a dos dois outros grupos. Por outro lado nos ultimos
semestres, a taxa média de homicidio por cem mil habitantes nos setores censitarios das favelas

tratadas passa a ser inferior a taxa média das favelas ndo tratadas.

10 Essa projecdo populacional foi realizada no projeto PBH Século XXI. Ver:

https://www.cedeplar.ufmg.br/pesquisas/projeto_pbh_sec. xxi.php .
'O IBGE define Area de Ponderagio como sendo a menor unidade geografica para divulgagdo dos resultados da amostra do
Censo Demografico 2000, formado por um agrupamento de setores censitarios.
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GRAFICO 1

Taxa de Homicidio Média por Cem Mil Habitantes para o Grupo oe Tratamento, Belo Horizonte sem
Favelas e Favelas ndo Tratadas
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4. METODOLOGIA DE AVALIACAO

A principal dificuldade em avaliar o impacto de programas sociais advém do problema de
dados omitidos, uma vez que ndo podemos observar a unidade que recebe a intervengdo nos dois
estados da natureza (com e sem intervengao). Caso tivéssemos os dados nos dois estados da natureza,
uma forma de mensurar o impacto do programa seria estimar a diferenca na média da variavel de
resultado nos dois estados. Os experimentos aleatdrios, também chamados de experimentos puros, sao
aqueles em que as unidades que recebem o programa sdo escolhidas aleatoriamente entre as unidades
elegiveis. A aleatorizagdo da amostra tratada e ndo tratada permite a estimacdo do impacto do
tratamento através da diferenca nos resultados médios entre os tratados e os ndo tratados. Esta
estimacdo do impacto do tratamento pode ser realizada uma vez que, sob experimentos aleatorios,
podemos considerar que os atributos antes da intervencdo independem do recebimento atual do
tratamento pelas unidades. Entretanto, na pratica, € quase impossivel realizar experimentos aleatorios
no caso de programas sociais. Normalmente, estes programas tém desenho ndo aleatério e as
avaliacoes utilizam desenhos ndo experimentais (Angrist ¢ Krueger, 1998). Neste caso, os nao tratados
ndo podem ser considerados diretamente contra-factual dos tratados, pois os atributos de ambos nao
sdo necessariamente equivalentes. A literatura de avaliagdo aponta trés tipos de viés que podem
ocorrer nas diferengas encontradas na variavel de resultado entre o grupo que recebeu a intervengao e
o grupo de comparacdo: viés decorrente de diferencas em caracteristicas observaveis entre os dois
grupos; viés de auséncia de suporte comum e viés de selecdo que decorre das diferencas em
caracteristicas ndo observaveis (Heckman et al., 1998).

Para estimar o impacto do programa Fica Vivo utilizamos a metodologia de Diferengas em
Diferencas com Escore de Propensdo (Double Difference Matching — DDM). Essa metodologia
consiste em uma combina¢do das metodologias de Pareamento por Escore de Propensao (Propensity
Escore Matching - PSM) com Diferengas em Diferencas (double difference - DD) (Ravallion, 2005).
Quando o impacto do programa ¢é estimado por DDM o viés é reduzido, pois 0 PSM minimiza o viés
proveniente da distribuigdo de atributos observaveis e de auséncia de suporte comum, enquanto que o
DD reduz o viés de selegao.
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A mensuragdo do impacto através desta técnica estd condicionada a estratégia de identificacao.
A qualidade do pareamento depende das varidveis usadas para estimar a probabilidade de sele¢dao no
programa. Estas varidveis devem ser determinantes da participagdo do programa e ortogonais ao seu
resultado — hipotese de exogeneidade condicional (Heckman et al., 1998). Uma forma de aferir a
qualidade do matching ¢ analisar a semelhancga da distribui¢do do vetor de atributos observaveis entre
os grupos tratado e nao tratado - hipotese de balanceamento.

Na abordagem empirica implementada nesse trabalho utilizamos como principais variaveis
explicativas da participagdo no programa aquelas atinentes as condigdes socioecondmicas e as taxas de
homicidio durante cinco semestres anteriores ao inicio do programa. Vale mencionar que as favelas
participantes foram selecionadas por serem identificadas como areas de risco: vulnerabilidade social e
elevadas taxas de homicidio. As variaveis de vulnerabilidade social se referem ao ano de 2000,
periodo anterior ao inicio do programa.

Para controlar o viés sobre atributos ndo observaveis utilizamos o método de diferencas em
diferencas aplicado ao conjunto de unidades selecionadas no pareamento. A estimagdo ¢ realizada
considerando efeitos fixos no nivel de area de ponderagdo. Sob a hipdtese de que a diferenga ndo
observada entre a média do produto dos tratados e ndo tratados ndo varia com o tempo, o DD controla

totalmente o viés sob ndo observaveis (Bertrand et al., 2004).

4.1. O Pareamento

A probabilidade de participagdo no programa ¢ estimada através do modelo Probit, onde a
variavel dependente ¢ uma dummy que indica se o setor censitario pertence a uma favela tratada.
Como mencionado anteriormente a avaliag¢do ¢ realizada considerando duas bases de dados: a primeira
inclui todos os setores censitarios de Belo Horizonte e a segunda apenas aqueles pertencentes as
favelas. As duas bases se justificam, por um lado, pelo programa ser focado nas favelas do municipio,
e por outro para aumentar o namero de setores censitarios no grupo controle. A tabela II.A do anexo
mostra os resultados do Probit para as duas bases de dados. Os dois modelos sdo bem ajustados,
apresentando elevado grau de explicagdo para a entrada no programa, pseudo R? acima de 39%'%. Em
relacdo as covariadas as varidveis socioecondmicas apresentam comportamento esperado. Quanto
melhor o nivel socioecondmico menor a probabilidade de participagdo. As dummies de renda sdo as
variaveis que melhor captam esta condicionalidade, quanto maior a faixa de renda média do setor
censitario menor a probabilidade de participagio no programa Fica Vivo'. Quanto as taxas de
homicidio, somente a observada no ltimo semestre antes do tratamento € significativa para explicar a

entrada no programa.

A Figura 1 contém os graficos da fun¢ido de densidade do escore de propensdo para os grupos
de tratamento e comparacdo, na amostra proveniente do pareamento nas Bases BH e Favela utilizando

12 Segundo Wooldrigde (2001) raramente o modelo Probit apresenta grau de explicagdo superior a 30%.
13 Os resultados do modelo Probit do pareamento, as médias antes e aps o pareamento ¢ o teste de significancia da diferenca
entre as médias s3o apresentados no anexo estatistico que pode ser solicitado aos autores.
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o método de Pareamento por Vizinho mais Proximo (NNM)'*. Apés o pareamento, nas duas bases, o

escore de propensdo do grupo de comparacdo passa a ter distribui¢do praticamente justaposta a do
grupo de tratamento.

FIGURA 1

Distribuicdo da Probabilidade de Participacdo no Programa Fica Vivo apds Pareamento, Tratamento e
Comparacédo — Base BH e Base Favelas

Distribui¢é@o da Probabilidade de Participacdo no Programa Distribuic&@o da Probabilidade de Participacdo no Programa
Base BH Base Favela

4 6 4 .6
Valor do Pscore Valor do Pscore

Tratamento ————- Comparagéo Tratamento ————- Comparagao

A tabela 1 sintetiza o resultado da comparagdo entre a diferenca das médias das covariadas dos
grupos de tratamento e comparagado, antes e apos o pareamento para as duas bases. Apos o pareamento

praticamente ndo se observa diferenca entre as médias das covariadas, reduzindo o viés sobre
observaveis.

TABELA 1

Numero de Covariadas antes e ap6s o Pareamento, Segundo Diferencas entre as Médias dos Grupos de
Tratamento e Comparacédo

Base Diferencas das médias entre grupo de NUmero de covariadas
tratamento e comparacio Antes do pareamento | Apés o pareameto
Meédias est. diferentes a 1% 40 0
Base BH Meédias est. diferentes a 5% 3 0
Médias est. diferentes a 10% 1 5
Meédias est. ndo diferentes 2 41
Base Médias est. diferentes a 1% 3 0
Médias est. diferentes a 5% 2 2
Favelas . .
Meédias est. diferentes a 10% 6 0
Meédias est. ndo diferentes 35 44

' Os resultados sio muito semelhantes quando consideramos as outras técnicas de pareamento.
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4.2 Especificagcdo do Modelo Estimado

A fim de controlar o viés sobre ndo observaveis estimamos o modelo Diferencas em
Diferencas considerando o efeito do programa em trés momentos no tempo. Essa especificagdo
permite estimar o impacto do programa levando em consideragdo as diferentes etapas de sua expansao
e captar como a performance do programa se altera ao longo do tempo. As etapas do programa estdo
definidas através das dummies de tempo. As bases de dados estdo organizadas em formato de painel

semestral. A equagdo (1) descreve a especificagdo estimada:
Hi = o+ DD Tit.t; + DDyt Tir.ty + DDsr. Tigts + y¢Tiet 01ty + 0oty + S3ts+ & (1)

Onde: Hj ¢ a taxa de homicidio por cem mil habitantes no setor censitario i no semestre t;
Ti; € uma variavel categdrica que representa as favelas tratadas;
t; ¢ a dummy Tempol
t, ¢ a dummy Tempo2
t; € a dummy Tempo3

g; € o termo de erro;

A variavel Tis tem sete categorias que correspondem as sete favelas tratadas. A partir desta
especificagdo obtemos o efeito do programa para cada favela tratada em cada etapa da expansao. O
coeficiente DDy indica o efeito médio do tratamento sobre os setores tratados da favela f no Tempol
em relacdo ao grupo de comparacdao. Os coeficientes DD, € DD;s representam o mesmo efeito nos

demais periodos do tempo.

Além do efeito médio do tratamento sobre os tratados, obtemos o efeito sob ndo observaveis e
o efeito tempo. O efeito sob ndo observaveis diz respeito as diferencas ndo observadas entre os
tratados e os controles. Ele é dado pelo coeficiente da variavel de tratamento - yr. O efeito tempo
indica a variagdo na taxa de homicidio que ocorre devido a inércia do fendmeno, ou seja, devido a

tendéncia. Este efeito é captado pelos coeficientes das dummies de tempo — 6,,. 5,.¢€ 0s.

A estimagdo do modelo acima indicou que existe correlagdo dos residuos pela estimativa por
Minimos Quadrados Ordinarios nos dados empilhados. Portanto, estimamos modelos de painel através
do método de Minimos Quadrados Generalizados. O teste de Hausman indicou que a especificagido
mais adequada para a correcdo da correlacdo dos residuos é modelo de painel com efeito aleatorio
(Wooldrigde, 2001). Estimamos o modelo por este método incluindo dummies para cada area de
ponderagdo a fim de considerar também um efeito fixo. Isto nos permite considerar tanto um efeito
sob ndo observaveis que nao varia no tempo captado através das dummies das areas de ponderacio,
como um efeito sob ndo observaveis aleatorio por setor censitario. Os erros padrdes sdo estimados por

cluster para corrigir autocorrelagio dos residuos conforme Duflo (2001)".

15 Testamos a robustez do resultado através de um modelo que simula o inicio do tratamento nos semestres anteriores ao
inicio do programa. Este teste pode ser visualizado no anexo estatistico que pode ser solicitado aos autores.
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5. RESULTADOS

5.1. Impacto Do Programa Fica Vivo

A tabela 2 apresenta os resultados dos modelos estimados. Os coeficientes apresentados
mostram os diferenciais na taxa de crescimento semestral da taxa de homicidio por cem mil habitantes
por favela em cada periodo de expansdo do programa. Os coeficientes em negrito indicam que o
programa estava implementado naquela favela. No caso da Pedreira Prado Lopes, por exemplo, na
qual o programa foi implementado no Tempo2, o coeficiente associado ao Tempol ndo se refere ao

efeito do programa.

O programa tem impacto positivo na maior parte das areas tratadas, sendo que, em algumas
areas sua atuacdo determina uma reducdo da taxa de homicidio ¢ em outras desacelera o crescimento.
O local onde o resultado do Fica Vivo se apresenta mais efetivo € na area piloto de implantacdo,
Morro das Pedras. O efeito do programa no Morro das Pedras ¢ robusto, persiste ao longo do tempo,
mas ndo de maneira uniforme. No Tempo 1 (do 1° semestre de 2002 ao 1° semestre de 2004), quando
0 programa existia apenas no MP, o impacto em termo de redu¢do de homicidio ¢ expressivo. Sao
evitados cerca de 12 e 18 homicidios por cem mil habitantes por semestre em relagdo ao grupo de
comparagdo proveniente da Base BH e Base Favela respectivamente. Quando o Fica Vivo ¢ expandido
para mais locais este impacto diminui, mas continua existindo em grande magnitude. No Tempo 2 (do
2° semestre de 2004 ao 1° semestre de 2005) sdo evitados em torno de 8 homicidios por cem mil
habitantes, por semestre em relacdo ao grupo de comparagdo da Base BH (com o grupo de
comparagdo da Base Favela sdo evitados 10 homicidios semestrais por cem mil habitantes). No tltimo
periodo, Tempo 3 (do 2° semestre de 2005 ao 2° semestre de 2006), o impacto aumenta e ultrapassa a
magnitude inicial, sdo evitados cerca de 20 e 23 homicidios por cem mil habitantes por semestre em

relacdo ao grupo de comparagdo da Base BH ¢ Base Favela.

Nas demais areas em que o programa Fica Vivo ¢ implantado os impactos sdo mais modestos
ou em alguns casos inexistentes. A Cabana de Pai Tomas, onde o programa comeca no Tempo 2,
apresenta reducdo da taxa de homicidios semestral apds o programa, em relacdo aos dois grupos de
comparacdo. Entretanto, cabe ressaltar, que essa redug@o se inicia no Tempo 1, antes do inicio do
programa nesta area. Uma das interpretagdes possiveis justifica esse comportamento como uma
antecipacdo do resultado do programa ja que a comunidade pode ter sido previamente informada da
sua implantacdo. No Alto Vera Cruz o programa também gera redugdo da taxa de homicidio.

Entretanto, esta reducdo se inicia apds dois semestres de implantagdo do programa nesta area.

Na Pedreira Prado Lopes, Taquaril e Ribeiro de Abreu observamos um coeficiente positivo,
mas que diminui ao longo dos periodos, indicando que embora o programa nao tenha reduzido a taxa
de homicidio em relacdo ao grupo de comparagdo, houve um decrescimento no seu incremento.
Entretanto, este decrescimento se apresenta apenas dois semestres apds o inicio do programa nestas
areas, ou seja, no Tempo 3. Por exemplo, considere os coeficientes estimados para a Pedreira Prado
Lopes em relacdo ao grupo de comparacdo da Base BH. Antes do inicio do programa nesta area
(Tempo 1) temos cerca de 33 homicidios por cem mil habitantes, semestral, a mais do que o grupo de

comparacao. Nos dois semestres apds a implantagdo do programa (Tempo 2) este nimero aumenta
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para cerca de 81 homicidios por cem mil habitantes por semestre. No Tempo 3 vemos uma redugao da
taxa de homicidio em relagdo ao grupo de comparacgao, cerca de 15 homicidios por cem mil habitantes,
semestral, a mais do que o grupo de comparagdo. Esse resultado indica que apds o tratamento houve
uma diminui¢do da magnitude do incremento da taxa de homicidio em relacdo ao grupo de

comparagdo em 54%. O impacto em relagdo ao grupo de comparacao da Base Favela ¢é similar.

O resultado encontrado para o Conjunto Jardim Felicidade ¢ singular. Nesta area, o impacto do
programa ¢ contrario ao esperado, ou seja, observamos um aumento da taxa de homicidio apos o seu
inicio. Antes do inicio do programa, o Conjunto Felicidade apresenta taxas de homicidio por cem mil
habitantes menores do que o grupo de comparacdo. Depois de iniciado o programa (Tempo 3) a area
passa a apresentar uma taxa de homicidio por cem mil habitantes maior do que a do grupo de
comparacio. E paradoxal imaginar que esta area ¢ indicada pelos gestores do programa entre as de
maior interagdo entre as policias, ministério publico e judiciario. Esta maior interagdo gera uma maior
eficiéncia das policias na resolugdo dos inquéritos e do judiciario na promulgacio da pena. Entretanto,
este local exibe um dos piores indicadores de vulnerabilidade social sendo praticamente desprovido de
aparato publico. Imaginamos que a combinacdo entre maior eficiéncia policial/judiciaria com a
auséncia do Estado pode gerar uma grande instabilidade no local. Esta instabilidade se expressa

através do constante combate pelo dominio do territorio por gangues e trafico de drogas.

TABELA 2
Resultados dos Modelos DDM por Efeito Aleatdrio

Base Variaveis Morro das P;?;(gga Cabana de Alto Vera Taquaril Ribeirode Conjunto
Pedras L opes Pai Tomas Cruz q Abreu  Felicidade

Tempo 1 -11.95%**  33.30%%*  2.41%* 6.64%**  ]]1.83%#*x 7 33wk -6.46%#*
Base BH Tempo 2 -8.42*%**  81.28***  553**F*  421***  23.95%*F*  26.309**F*  -11.65%**
Tempo 3 -20.10***  15,12***  -10.45***  -2.50***  18.33***  15.92***  10.12***

Tempo 1 -17,52%**  27,73%** 7 Qg** 1,07 6,26* 1,77 -12,01%%*
Tempo 2 -10,41**  79,29*** -7,52* 2,22 21,96*** 24 40***  -13,36%**
Tempo 3 -23,42***  11,81***  -13,76*** -5,81 15,02%**  12,61*** 7,20

Base
Favelas

Nota:(1) *** Significativo a 1%, ** significativo a 5%, * significativo a 1%.
(2) O modelo completo encontra-se no anexo.

6. CONCLUSAO

Neste artigo realizamos a avaliacdo de impacto do programa Fica Vivo, de prevengdo e
controle da criminalidade implementado no Brasil. O objetivo principal do programa ¢ a reducdo dos
homicidios em areas de alta concentragdo, em geral, favelas. Para isto, combina agdes preventivas (de
protecao social) e repressivas (com atuacdo policial/ judiciaria). O impacto do programa ¢ estimado
através do método de diferencas em diferengas com pareamento por escore de propensdo a partir de
dados em painel dos registros policiais entre os anos de 2000 e 2006 e do Censo Demografico 2000. A
especificagdo utilizada permite estimar o impacto do programa levando em consideragao as diferentes
etapas de sua expansdo e captar como sua performance altera ao longo do tempo. A variavel de

impacto ¢ a taxa de homicidio por cem mil habitantes semestral por setor censitario.
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Os resultados apontam que o programa reduz a criminalidade, diminui a taxa de homicidio.
Entretanto esta redugcdo nao ¢ homogénea entre as areas. Em algumas areas o programa provoca a
redug@o da taxa de homicidio por cem mil habitantes, em outras ocorre a desacelera¢do do crescimento
desta taxa. Apenas a ultima area a receber o programa, por nos analisada, ndo apresenta impactos em
termos da reducdo da taxa de homicidio. Entretanto, neste local o programa tem pouco tempo de

atuacao, um ano.

A andlise longitudinal dos resultados estimados mostra que o impacto do Fica Vivo aumenta
com o tempo. Especulamos que o efeito tempo positivo ocorra porque o programa combina agdes
repressivas de resultados imediatos (como policiamento ostensivo) com agdes preventivas que
apresentam resultados no médio e longo prazo (como a criagdo de uma rede de protecdao social e

alternativa de insercao social).
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ANEXO |I: CONDICOES SOCIOECONOMICAS

QUADRO |.A
Variaveis socioeconémicas

Variaveis

p_lresid: proporcéo de domicilios com um residente.

p 2resid: proporcéo de domicilios com dois residentes.

p 3resid: propor¢do de domicilios com trés residentes.

p 4resid: proporcao de domicilios com quatro residentes.

p Sresid: propor¢do de domicilios com cinco residentes.

p_6mresid: proporc¢do de domicilios com seis ou mais residentes.

p_casa: proporc¢do de domicilios que séo casas.

p apart: proporc¢do de domicilios que sdo apartamento .

P comodo: propor¢ao de domicilios que s@o constituidos de um cémodo .

agua: proporcdo de domicilios com abastecimento de 4gua.

=l

esgoto: proporc¢do de domicilios com esgotamento sanitario .

banho: proporc¢do de domicilios com banheiro.

banho(: proporcao de domicilios sem banheiro.

banho1: proporcdo de domicilios com 1 banheiro.

banho?2: proporcdo de domicilios com 2 banheiros.

banho3: proporcdo de domicilios com 3 banheiros.

banho4m: proporcao de domicilios com 4 banheiros ou mais.

lixo: proporc¢éo de domicilios com coleta de lixo .

alfab: proporc¢do de pessoas alfabetizadas.

CIecerrrIcie v o

alfabl5 29: proporcdo de pessoas de 15 a 29 anos alfabetizadas .

p_homem: propor¢do de homens.

09aa: proporc¢do de pessoas de 0 a 9 anos.

1014aa: proporcao de pessoas de 10 a 14 anos.

1519aa: proporcao de pessoas de 15 a 19 anos.

2024aa: proporgao de pessoas de 20 a 24 anos.

2529aa: proporgao de pessoas de 25 a 29 anos.

30maa: proporcdo de pessoas de 30 anos ou mais .

resp1019aa: proporcao de responsaveis pelo domicilio de 10 a 19 anos

resp2019aa: proporcao de responsaveis pelo domicilio de 20 a 29 anos

resp30maa: proporcdo de responsaveis pelo domicilio de 30 anos ou mais

respalfab: proporcéo de responsaveis pelo domicilio alfabetizados

resp estudo0 1: proporcao de responsaveis pelo domicilio entre 0 e 1 ano de estudo.

resp_estudol 4: proporc¢do de responsaveis pelo domicilio com 1 a 4 anos de estudo.

resp _estudo5 8: proporcao de responsaveis pelo domicilio com 5 a 8 anos de estudo.

resp estudo9 11: proporgéo de responsaveis pelo domicilio com 9 a 11 anos de estudo.

resp_estudol12m: propor¢ado de responsaveis pelo domicilio com 12 anos de estudo ou mais.

rend(: proporcdo de responsaveis pelo domicilio sem rendimento .

rend 1: proporcdo de responsaveis pelo domicilio com renda de até 1 salario minimo.

rend1 3: proporc¢do de responsaveis pelo domicilio com renda de 1 a 3 saldrios minimos .

rend3 5: proporcao de responsaveis pelo domicilio com renda de 3 a 5 salarios minimos .

rend5 10: proporcéo de responsdveis pelo domicilio com renda de 5 a 10 saldrios minimos.

cH =l =N =N =2 =2 Is-] a1 Is-] la-] la-] isv] fav] Ravl lavl =2 go N = g= T A= g

rend 1 0m: proporc¢do de responsaveis pelo domicilio com renda acima de 10 sal&rios minimos.
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TABELA LA
Condigdes socioecondmicas das areas do Fica Vivo analisadas e de Belo Horizonte

Cabana Pedreira

o BH sem Morro das . Alto Vera . Conjunto Ribeiro de
Variaveis de Pai Prado Taquaril L
favelas Pedras . Cruz Felicidade Abreu
Tomas Lopes

P casa 0.668 0.931 0.947 0916 0.941 0.948 0.926 0.899
P_apart 0.319 0.053 0.014 0.037 0.004 0.042 0.023 0.078
P_comodo 0.013 0.016 0.039 0.047 0.055 0.010 0.052 0.023
P_agua 0.992 0.989 0.995 0.993 0.992 0.982 0.994 0.990
P_esgoto 0.932 0.920 0.969 0.976 0.880 0.567 0.870 0.825
P_banho 0.985 0.938 0.954 0.949 0.947 0.909 0.971 0.971
P_lixo 0.987 0.943 1.000 0.997 0.991 0.834 0.994 0.931
P_Iresid 0.116 0.092 0.098 0.113 0.100 0.081 0.046 0.073
P 2resid 0.193 0.148 0.156 0.147 0.153 0.130 0.117 0.140
P 3resid 0.223 0.191 0.220 0.181 0.201 0.191 0.190 0.218
P_4resid 0.232 0.224 0.216 0.203 0.217 0.214 0.234 0.231
P Sresid 0.137 0.145 0.139 0.151 0.151 0.174 0.185 0.171
P 6mresid 0.098 0.200 0.171 0.205 0.178 0.210 0.228 0.167
P_alfab 0.943 0.846 0.848 0.865 0.854 0.834 0.882 0.882
P alfabl5 29  0.988 0.966 0.975 0.970 0.975 0.958 0.978 0.979
P_homem 0.467 0.480 0.484 0.471 0.480 0.489 0.489 0.488
P_(09aa 0.142 0.213 0.206 0.197 0.210 0.239 0.194 0.202
P_1014aa 0.079 0.105 0.097 0.104 0.100 0.129 0.113 0.104
P_1519aa 0.095 0.114 0.107 0.109 0.108 0.120 0.140 0.116
P _2024aa 0.101 0.116 0.112 0.108 0.104 0.102 0.117 0.111
P_2529aa 0.088 0.082 0.089 0.088 0.092 0.072 0.082 0.084
P 30maa 0.494 0.370 0.388 0.395 0.387 0.337 0.353 0.382
P_rend0 0.061 0.117 0.123 0.113 0.132 0.179 0.098 0.110
P rend 1 0.094 0.247 0.248 0.305 0.243 0.233 0.211 0.181
P rendl 3 0.242 0.441 0.453 0.408 0.413 0.466 0.482 0.419
P _rend3 5 0.152 0.100 0.116 0.106 0.120 0.087 0.140 0.165

P _rend5 10 0.207 0.046 0.053 0.056 0.075 0.030 0.060 0.104
P rend10m 0.244 0.049 0.008 0.012 0.017 0.005 0.009 0.022
Fonte: Elaboracao propria com base nos dados do Censo Demografico 2000.
Nota: 1) A descrigdo das variaveis se encontra no anexo I.
2) O primeiro conjunto de variaveis se refere a propor¢ao de domicilios, o segundo conjunto a propor¢ao
de residentes e o terceiro conjunto a proporgao de responsavel pelo domicilio.




ANEXO IlI: MODELO PROBIT PARA O PAREAMENTO POR ESCORE DE PROPENSAO

TABELA ILLA
Vivo
Variaveis Base BH Base \Favela
Constante -7,570 -5,75
Txhoms1 0,001 -0,000
Txhoms2 0,002 0,001
Txhoms3 0,000 0,000
Txhoms4 0,000 -0,001
Txhoms5 0,002** 0,002
P _casa -0,260 0,892
P_apart 0,480 1,634
P_agua 10,92%** 12,98***
P_esgoto 0,82%* 0,959%*
P_banhol -0,080 1,70
P_banho2 -2,340 -1,503
P_banho3 3,440 11,03
P_banho4m 4,270 -4,598
P_lixo 22,277 HHE -5,127%**
P 3resid -7,26%%% -10,1 1#%*
P_4resid -2,970 -2,811
P Sresid -4,35% -8,919%**
P_6mresid -3,340 -5,962*
P_09aa -0,400 -3,379
P _1519aa 7,900 4,499
P_2024aa 5,860 -1,424
P 2529aa -14,18%* -16,19%*
P _30maa -6,410 -7,163
P_respl019aa -11,360 -8,422
P_resp30maa 6,85%** 5,945
P_respalfab -2,090 -0,743
P_resp_estudoO 1 -0,670 -3,186
P_resp_estudo5_8 1,910 2,958
P_resp_estudo9 11 1,980 4,274
P_resp_estudol12m 3,600 4,124
P_rend0 -0,710 0,611
P rend 1 1,170 -0,734
P rendl 3 -0,340 0,291
P_rend5 10 -6,00* -5,071
P_rend10m -10,15%%* -9,546
Populagédo no semestre 1 -0,80%** -1,515
Populagdo no semestre 2 1,67%%* 3,136
Populagdo no semestre 3 -1, 15%%* -2,245%*
Populacdo no semestre 4 0,53%%** 1,178%*
Populac¢do no semestre 5 -0,25%* -0,554%%*
Estatisticas
Numero de obs. 2542 358
LR chi2 517 124
Pseudo R-squared 0,46 0,26
Log likelihood -300 -180

Nota: ***significativa a 1%, ** significativa a 5%,

significativa a 10%.

Estimacéo do Modelo Probit para Probabilidade de Participacédo do Setor Censitario no Programa Fica
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TABELA I1.B
Diferencas entre a Média das Covariadas para os Grupos de Tratamento e Comparagao antes e apos o

Pareamento — Base BH

Antes do Matching

Diferenca de Médias Apds o Matching

variaveis Média Tratado | Média Comp. | Dif-Médias Base BH
Txhomsl 19,300 7,137 12,163%*** -0,816
Txhoms2 29,765 8,464 21,301 *** -5,690
Txhoms3 18,632 9,234 9,398%%** -13,238*
Txhoms4 19,199 7,901 11,298%** -4,612
Txhoms5 31,460 1,030 21,165%** 10,513
P casa 0,929 0,692 0,237%** -0,013
P_apart 0,038 0,293 -0,255%** 0,002
P_comodo 0,033 0,015 0,019%** 0,011*
P agua 0,991 0,991 -0,001 0,002
P_esgoto 0,875 0,924 -0,049%** -0,022
P_banho 0,951 0,981 -0,030%** 0,006
P_banho0 0,049 0,019 0,030%** -0,006
P _banhol 0,834 0,59 0,244%** -0,001
P_banho2 0,100 0,215 -0,116%** 0,001
P_banho3 0,014 0,135 -0,121%** 0,005
P_banho4m 0,004 0,041 -0,037%** 0,001
P _lixo 0,959 0,985 -0,026%*** 0,020
P 3resid 0,204 0,222 20,018%** 0,004
p_4resid 0,221 0,231 20,010%** 0,001
p_Sresid 0,156 0,139 0,018%** -0,003
p_6mresid 0,187 0,106 0,081 %%+ 0,001
p_09aa 0,208 0,149 0,058 %%+ -0,003
p_1014aa 0,105 0,081 0,023 %%+ 0,001
p_1519aa 0,115 0,096 0,018%** -0,003
p_2024aa 0,111 0,103 0,008+ 0,001
p_2529aa 0,085 0,089 -0,003** -0,003
p_30maa 0,377 0,482 0,105%** 0,009*
P respl019aa 0,008 0,005 0,003+ 0,001
P resp2029aa 0,167 0,123 0,044 %% -0,009
P_resp30maa 0,825 0,872 -0,047%** 0,010%*
P_respalfab 0,845 0,948 0,103%** 0,011
P_resp_estudo0 1 0,141 0,05 0,091 *** -0,013*
P_resp_estudo5_8 0,25 0,168 0,082%** 0,000
P_resp_estudo9 11 0,098 0,196 -0,099%** -0,002
P_resp_estudo12m 0,023 0,214 -0,192%** 0,005
p_rend0 0,121 0,066 0,055%** 0,002
p_rend 1 0,233 0,106 0,127%** -0,010
p_rendl 3 0,437 0,259 0,178*** -0,001
p_rend3 5 0,123 0,149 -0,026*** 0,004
p_rend5 10 0,065 0,194 -0,129%*** -0,001
p_rend10m 0,020 0,225 -0,205%** 0,005
Populagio no semestre 929,8 875,28 54,52%* 20,22
Populagdo no semestre 926,61 874,29 52,32%* 20,67
Populagio no semestre 923,48 873,79 49,69%* 21,12
Populagdo no semestre 925,54 884,05 41,49* 24,88
Populac¢do no semestre 927,78 895,77 32,01 28,75

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa 10%.
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TABELA II.C

Diferencas entre a Média das Covariadas para os Grupos de Tratamento e Comparagao antes e apos o

Pareamento — Base Favela

Antes do Matching

Diferenca de Médias Apds o Matching

variaveis Média Tratado | Média Comp. | Dif-Médias Base Favela |
Txhoms1 19,3 17,65 1,650 -7,917
Txhoms2 29,765 23,746 6,019 5,106
Txhoms3 18,632 17,049 1,583 0,722
Txhoms4 19,199 18,759 0,440 3,505
Txhoms5 31,46 19,429 12,03* -10,076
P casa 0,929 0,933 -0,005 -0,029%*
P_apart 0,038 0,031 0,007 0,016
P _comod 0,033 0,036 -0,003 0,013%*
P agua 0,991 0,982 0,008** 0,003
P_esgoto 0,875 0,837 0,039 -0,004
P_banho 0,951 0,940 0,011* -0,004
P_banho0 0,049 0,060 -0,011* 0,004
P_banhol 0,834 0,814 0,020 -0,003
P_banho2 0,100 0,104 -0,004* -0,005
P _banho3 0,014 0,017 -0,002 0,003
P _banho4m 0,004 0,005 -0,002 -0,021
P lixo 0,959 0,970 -0,011 0,004
P 3resid 0,204 0,208 -0,004 -0,001
p_4resid 0,221 0,220 0,001 -0,002
p_Sresid 0,156 0,156 0,000 0,000
p_6mresid 0,187 0,185 0,002 -0,004
p_09aa 0,208 0,214 -0,006* -0,002
p_1014aa 0,105 0,103 0,002 0,000
p_1519aa 0,115 0,112 0,003 0,003
p_2024aa 0,111 0,112 -0,001 0,002
p_2529aa 0,085 0,088 -0,003** 0,002
p_30maa 0,377 0,370 0,007 -0,004
P respl019aa 0,008 0,010 -0,003**%* 0,000
P _resp2029aa 0,167 0,182 -0,014%** 0,006
P _resp30maa 0,825 0,808 0,017%** -0,006
P_respalfab 0,845 0,835 0,010 0,001
P_estudo0 1 0,141 0,148 -0,007 -0,002
P_estudoS 8 0,250 0,240 0,010%* -0,002
P estudo9 11 0,098 0,907 -0,809 -0,007
P _estudol2m 0,023 0,028 -0,005 0,007
P _rend0 0,121 0,121 0,000 -0,001
P rend 1 0,233 0,237 -0,004 -0,007
P rendl 3 0,437 0,435 0,002 0,002
P rend3 5 0,123 0,115 0,009 0,003
P _ren5 10 0,065 0,065 0,000 0,000
P _rend10m 0,020 0,027 -0,007 0,004
Populag@o no semestre 1 929,8 933,6 -3,800 -7,810
Populago no semestre 2 926,61 932,49 -5,880 -7,450
Populagdo no semestre 3 923,48 931,5 -8,020 -7,100
Populagdo no semestre 4 807,27 944,57 -137,300 -6,930
Populagdo no semestre 5 927,78 951,84 -24,060 -6,770

Nota: ***gsignificativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa 10%.

26



ANEXO Ill: RESULTADOS DO MODELO DIFERENCAS EM DIFERENCAS COM
PAREAMENTO POR ESCORE DE PROPENSAO

TABELA Il
Resultados do modelo DDM por MQG — amostra proveniente do pareamento com Base BH e com Base
favelas
(continua)
Variaveis [Base BH  [Base Favela

Constante 54,87%** 47,20%**
ap2_2 -36,87***  30,53%**
ap2_3 -58,56%** 53 47***
ap2 4 -14,54%** 6,86+ **

ap2_5 -32,78%** 27 69%**
ap2 6 230,49%%% D5 A(kE
ap2 7 229,33k D4 D4wk
ap2_8 -2,08%** 3,01%**

ap2 9 229, 11%%%  20,77***
ap2_10 -25,64%%%  _17,96%**
ap2_11 -32,45%%% D7 36%**
ap2_12 43,54%%% 48 63***
ap2_13 -52,02%%% 47 B3***
ap2_14 S46,3THFE 4] 28HHE
ap2 15 S0,45%%% 4 4%k

ap2 16 45 81%Kk% 4, 72%k*
ap2_ 17 S54.08%Kk% 47 TERk*
ap2 18 40, 41%k% 35 30%kk
ap2_19 -44,19%%% 39 10***
ap2_20 -50,37*%%  45209%**
ap2 21 -58,56%** 53 AT***
ap2_22 -40,04%** 34 95%**
ap2_23 -42,10%%* 37,01 %**
ap2 24 -58,56%** 53 47***
ap2 25 -50,11%%*  -46,00%**
ap2 26 -32,02%%* 26,93 %**
ap2 27 239, 41%Kk% 34 30%kk
ap2 28 -55,47***  -50,38***
ap2 29 -19,60%**  -14,5]%**
ap2_30 -48,89%*% 43 B***
ap2_ 31 -40,22%%% 3] 79***
ap2_32 -49,71*%% 44 62%**
ap2_33 -58,56%** 53 47***
ap2_34 -28,83%%* D3 TAx**
ap2_35 -41,68%**  36,59%**
ap2_36 -49,779*** 44 770***
ap2 37 -58,56*** 53 47***
ap2 38 233774%%% 06 06%**
ap2_ 39 A7 ARHEE 4D 39%kE
ap2_40 1,64%** 6,73%%*

ap2 41 -52,20%%% 47 11***

Fonte: Elaboragao propria

Nota:*** significativa a 1%, ** significativa a 5%,

* significativa a 10%
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TABELA IlI
Resultados do modelo DDM por MQG - amostra proveniente do pareamento com Base H e com Base

favelas
(continua)
Variaveis [Base BH |Base Favela
ap2 42 -45,19%**%  -40,10%**
ap2 43 -51,96%** 46, 87***
ap2 44 -49,04%*% 44 g5H*H*
ap2 46 -30,16%*% 22 ABH**
ap2 47 -29,38%**k D, 14%%*
ap2 48 44, 17F**k 239 08%**
ap2 49 -33,54%*% D5 8oHH*
ap2 50 -48,66%** 43 ST7HE
ap2 51 -25,93%*% 20,84 %**
ap2 52 -41,10%** 35 g7H**
ap2 53 -31,42%%*%  26,33%**
ap2 54 38,91%*%* 44,00%**
ap2 55 -31,58%**%  26,52%**
ap2 56 -31,28%%*% D2 62***
ap2 57 -30,10%**  2501%**
ap2 58 -58,56%**  _53 47***
ap2 59 -36,97*** 31 88%**
ap2 60 -31,13%%*%  26,04%**
ap2 61 -40,55%** 35 46%**
ap2 62 14,29%%* 19,38%**
ap2 63 -35,88%**  _3(),79%**
ap2 64 -58,56%**  _53 47***
ap2 65 -42,779%** 35 50%**
ap2 66 -54,12%%*  _49 (3***
ap2 67 S52,21%%% 47 J4H**
ap2 70 -31,32%%*  26,23%**
ap2 71 -46,00%**  -40,91%**
ap2 72 -42,05%**  _36,96%**
ap2 73 -39,27*¥* 34 ]8***
ap2 74 -35,36%**  _30,27%**
ap2 75 58,56%k* 53 4THk*
ap2 76 -44 81*** 37 [4%**
ap2 100 -39,71%**
ap2 200 -37,62%** -
ap2_300 -50,76%++ .
ap2_400 40,55+ .
ap2 500 -54,70%** -
ap2_600 56,254+ .
ap2 700 -55,07*** -
ap2_800 -57,20%%% -

Fonte: Elaboragdo propria
Nota:*** significativa a 1%, ** significativa a 5% ,
* significativa a 10%



TABELA I

Resultados do modelo DDM por MQG - amostra proveniente do pareamento com Base BH e com Base

favelas
(continua)
Variaveis [Base BH |Base Favela
ap2_900 -46,20%** -
ap2 1100 -20,34%** -
ap2 1200 -55,19%** -
ap2_1300 -52,09%** -
ap2 1400 -49,77*** -
ap2_1500 -49,65%** -
ap2_1600 -58,56%*** -
ap2_1800 -37,81%** -
ap2_1900 -47,76%** -
ap2_2000 -53,73%*** -
ap2 2100 -49,83%** -
ap2 2200 -43,46%** -
ap2_ 2300 -52,48%** -
ap2 2400 -46,93%** -
ap2_ 2500 -29,93%** -
ap2_ 2600 -53,61%** -
ap2_2700 WLRVILE -
ap2_ 2800 -53,02%** -
ap2 2900 -50,57*** -
ap2 3100 -47,00%** -
ap2_ 3200 -47,98%** -
ap2_3300 -45,38%** -
ap2_3400 -42,91%** -
ap2_3500 -41,53%%* -
ap2_3600 -16,09%** -
ap2_3700 4] 435 -
ap2_3800 -55,50%*** -
ap2_3900 15,42%%% -
ap2_4000 -46,74%** -
ap2 4100 -56,47*** -
ap2 4200 -53,41%%* -
ap2_4300 -46,39%** -
ap2_4400 -54,5]%%* -
ap2_4500 -45,63%** -
ap2_4600 -53,16%** -
ap2_4700 -48,45%** -
ap2_4800 -45,40%** -
ap2_4900 -42 2% % -
ap2 5000 -50,41%** -
ap2 5100 -37,93*** -
ap2 5200 -49,86%** -

Fonte: Elaboragdo propria
Nota:*** significativa a 1%, ** significativa a 5%,
* significativa a 10%
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TABELA IlI
Resultados do modelo DDM por MQG — amostra proveniente do pareamento com Base BH e com Base

favelas
(Fim)
Variaveis |Base BH |Base Favela
ap2_ 5400 -47,75%** -
ap2 5500 -43,00%** -
ap2 5600 -47,57*** -
ap2_ 5700 -40,50%** -
ap2_ 5800 -43,99%** -
ap2 5900 -50,10%** -
ap2_ 6000 -52,23%** -
ap2 6100 -48,54%%* -
ap2_ 6200 -44,96*** -
Tempo 1 6,24%** 11,81%**
Tempo 2 7,66%** 9,65%*
Tempo 3 3,78%** 7.09
MPxTempol -11,95%%* 17 52%**
MPxTempo2 -8,42%** -10,41%**
MPxTempo3 -20,10%%* D3 gD**k
PPLxTempol 33,30%** 27 73%**
PPLxTempo2 81,29%** 79,29%**
PPLxTempo3 15,12%** 11,81 %**
CPTxTempol -2,41%* -7,98%*
CPTxTempo2 -5,53%%* -7,52*
CPTxTempo3 -10,45%**  13,76%**
AVCxTempol 6,64 %** 1,07
AVCxTempo2 4,2%** 2,22
AVCxTempo3 -2,50%** -5,81
TQxTempol 11,83%** 6,26*
TQxTempo2 23,95% %% 21,96%**
TQxTempo3 18,33%** 15,02%**
RAxTempol 7,34%%* 1,77
RAxTempo2 26,39%**% 24 AQ***
RAxTempo3 15,92%** 12,61%**
JFxTempol -0,46%** -12,01%%**
JFxTempo2 -11,65%%* 13 36%**
JFxTempo3 10,12%** 7,20
Estatistica
sigma_u 13,75 17,19
sigma_e 44,92 62,88
rho 0,086 0,070
Numero de obs. 36374 4718
Numero de obs por grupo - min 8 14
Numero de obs por grupo - avg 14 14
Numero de obs por grupo - max 14 28
Wald chi2 2,78e+21 70,75
R-sq within 0,0082 0,0181
R-sq between 0,272 0,3396
R-sq overall 0,059 0,0683

Fonte: Elaboragdo propria

Nota:*** significativa a 1%, ** significativa a 5% ,

* significativa a 10%
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ANEXO IV: ANALISE DE ROBUSTEZ

Estimamos os modelos abaixo com os dados até o primeiro semestre de 2002, antes do inicio
do programa. Simulamos que o programa comegou em todas as areas tratadas simultaneamente no
segundo semestre de 2001 (tempo =1 no segundo semestre de 2001 no primeiro de 2002; Tratado =1
para todos os setores censitarios tratados). Assim, temos as variaveis Tempo e tratamento hipotéticas.

O efeito do tratamento nao significativo corrobora a robustez dos resultados.

TABELA V
Resultados do modelo DD por efeito aleatério

Variaveis [ Controle I | Controle I
Constante 55,83 %% 51,83%**
Tratado =35, 27%%%  _36,2]%**
Tempo 0,87 -2,72
Tratado*Tempo 0,57 3,89

Estatistica

sigma_u 11,65 29,29
sigma_e 37,35 54,91
rho 0,09 0,22
Numero de obs. 12796 1805
Numero de obs. por grupo - min 2 5
Numero de obs. por grupo - avg 5 5
Numero de obs. por grupo - max 5 5
Wald chi2(2) 1,28E+21 -
R-sq within 0,0002 0,0005
R-sq between 0,1997 0,2113
R-sq overall 0,0613 0,0806

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: 1)Estimamos o modelo com dummies identificadoras para ap2 no
controle I e id_favela no controle II, todas as dummies foram significativas a
1%. Apenas as omitimos da tabela.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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