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RESUMO

A inferência causal tem o objetivo de avaliar o efeito de alguma causa potencial em algum resultado.
Nesse sentido, destacam-se os modelos quase-experimentais Propensity Score Matching (PSM) e controle
sintético, que são técnicas de avaliação não experimental. Esses modelos quase-experimentais utilizam in-
formações de um conjunto de unidades que não participaram de um tratamento para identificar o que teria
acontecido às unidades participantes se não participassem da intervenção. Assim, neste trabalho foram
aplicados os modelos quase-experimentais, PSM e controle sintético, com o objetivo de avaliar o impacto
econômico do rompimento da barragem do Fundão na região de Mariana-MG. Estes modelos foram aplica-
dos também com o uso de análise de agrupamento para utilizar municípios controle semelhantes às unidades
tratadas e analisar as diferenças nos resultados obtidos. Os dados analisados foram retirados de diversas fon-
tes e tratam-se de indicadores socioeconômicos que caracterizam os municípios atingidos pelo rompimento
da barragem do Fundão. Os resultados obtidos pelo PSM, para avaliar algum efeito no PIB real per capita
dos 35 municípios impactados, não revelaram efeito de tratamento médio significativo nos anos 2016, 2017
e 2018. Ao analisar os resultados obtidos no PSM com a análise de agrupamento, foi encontrado uma dife-
rença maior entre as médias dos grupos tratado e controle, porém não foi significativo também ao nível de
5% de significância. O controle sintético também foi utilizado para avaliação do impacto do rompimento da
barragem do Fundão no PIB real per capita no município de Mariana, em que foram traçadas as trajetórias
sintéticas da variável resposta com e sem a análise de agrupamento. Os resultados obtidos no controle sin-
tético, sem a análise de agrupamento, não demonstraram ser um bom contrafactual para a unidade tratada,
município de Mariana. O controle sintético sem o agrupamento considerou todos os municípios mineiros
não impactados pelo desastre sociotécnico como potenciais controle e isso, além de afetar as estimativas,
levou a um tempo computacional de mais de 6 horas. Ao considerar a análise de agrupamento no controle
sintético, o contrafactual obtido contou com um ajuste satisfatório e com redução no tempo computacional
em mais de 600 vezes.

Palavras-chave: Inferência causal. Propensity Score Matching. Controle sintético. Análise de agrupamento.



ABSTRACT

Causal inference aims to assess the effect of some potential cause on some outcome. In this sense,
the quasi-experimental models Propensity Score Matching (PSM) and synthetic control stand out, which are
non-experimental evaluation techniques. These quasi-experimental models use information from a set of
units that did not participate in a treatment to identify what would have happened to the participating units
if they had not participated in the intervention. Thus, in this work, quasi-experimental models, PSM and
synthetic control were applied, with the objective of evaluating the economic impact of the Fundão dam
failure in the region of Mariana-MG. These models were also applied using cluster analysis to use control
municipalities similar to the treated units and analyze the differences in the results obtained. The analyzed
data were taken from different sources and are socioeconomic indicators that characterize the municipalities
affected by the Fundão dam failure. The results obtained by the PSM, to assess any effect on the real GDP
per capita of the 35 impacted municipalities, did not reveal any significant average treatment effect in the
years 2016, 2017 and 2018. When analyzing the results obtained in the PSM with the cluster analysis, it was
found a greater difference between the means of the treated and control groups, but it was also not significant
at the 5% significance level. The synthetic control was also used to evaluate the impact of the Fundão dam
failure on the real GDP per capita in the municipality of Mariana, in which the synthetic trajectories of
the response variable were traced with and without cluster analysis. The results obtained in the synthetic
control, without cluster analysis, did not prove to be a good counterfactual for the treated unit, municipality
of Mariana. The synthetic control without the grouping considered all the municipalities in Minas Gerais
that were not impacted by the socio-technical disaster as potential controls and this, in addition to affecting
the estimates, led to a computational time of more than 6 hours. When considering cluster analysis in the
synthetic control, the counterfactual obtained had a satisfactory fit and reduced computational time by more
than 600 times.

Keywords: Causal Inference. Propensity Score Matching. Synthetic Control. Cluster analysis.
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1 INTRODUÇÃO

A inferência causal atua no estudo da relação entre causa e efeito, de modo a determinar os efeitos

de uma determinada intervenção em algum resultado. De acordo com Rubin (1974) e Holland (1986), a

correlação não indica a causalidade, porque, embora duas variáveis possam ser altamente correlacionadas,

uma pode não ser a causa da outra.

Os estudos no campo da inferência causal foram iniciados pelos estatísticos por volta da década de

1920, pelos pesquisadores Wright (1921) e Neyman (1923). No entanto, essa área voltou a ser estudada

décadas depois por Rubin (1974), Rosenbaum e Rubin (1983) e Holland (1986), dando ênfase nos efeitos

causais em experimentos não aleatórios.

O objetivo da inferência causal é inferir na dinâmica de eventos sob condições de mudanças, como,

por exemplo, por intervenções ou tratamentos (PEARL, 2010). Assim, os experimentos podem ser aleatórios

ou não aleatórios, como é o caso dos estudos das ciências sociais, que, conforme Rubin (1974), não é viável

financeiramente ou até mesmo ético realizar experimentos aleatórios nessa área.

Em experimentos aleatórios, os resultados nos grupos de tratamento, em geral, podem ser dire-

tamente comparados, pois suas unidades são semelhantes. Porém, quando se trata de experimentos não

aleatórios, tais comparações diretas podem ser enganosas porque as unidades expostas a um tratamento,

geralmente, diferem sistematicamente das unidades expostas ao outro tratamento (ROSENBAUM; RUBIN,

1983). Diante disso, há vários modelos quase-experimentais que são utilizados para estimar os efeitos cau-

sais de algum tratamento sobre um determinado resultado, com o intuito de corrigir o viés de seleção, como,

por exemplo, propensity score matching (PSM) e controle sintético.

O Propensity Score Matching (PSM) é um método de avaliação não experimental que utiliza in-

formações de um conjunto de unidades que não participou de uma intervenção para identificar o que teria

acontecido às unidades participantes se não participassem da intervenção (HEINRICH et al., 2010). Com

isso, ao comparar a diferença entre os participantes da intervenção e os não participantes torna-se possí-

vel comparar os efeitos da intervenção. O PSM tem sido aplicado para avaliar efeitos de políticas públicas

(OLIVEIRA, 2016), impacto de conflitos e guerras (PARPIA; KHAWAJA, 2019) e de desastres naturais

raros (BONDONIO; GREENBAUM, 2018).

Outro método utilizado para avaliar efeitos causais é o controle sintético, que busca criar uma tra-

jetória sintética com base nas unidades controle para medir o efeito do tratamento. O controle sintético é
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um método de avaliação não experimental que também utiliza de covariáveis observadas para formular uma

unidade controle e comparar com a unidade tratada (ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010).

O método de controle sintético tem sido aplicado na avaliação de programas de governo no controle

do tabagismo (ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010), na avaliação de impactos econômicos por

ataques terroristas (ABADIE; GARDEAZABAL, 2003) e também em avaliações de desastres tecnológicos

na economia regional (CASTRO; ALMEIDA, 2019).

Na avaliação de impactos de desastres sociotécnicos, que são desastres causados pela intervenção

humana e pelas tecnologias, são frequentemente utilizados os modelos quase-experimentais, como o PSM e

controle sintético. Um desastre sociotécnico experimentado pelo município de Mariana, em Minas Gerais,

foi o rompimento da barragem do Fundão, em novembro de 2015.

O rompimento da barragem do Fundão foi caracterizado como um dos maiores desastres ambientais

do mundo no setor de mineração (LASCHEFSKI, 2020). Adicionalmente, o evento trouxe inúmeros proble-

mas para os municípios vizinhos e para toda a natureza, sendo despejado 60 milhões de m3 de rejeitos da

atividade mineradora nas águas do Rio Doce. Fernandes et al. (2016) indicaram que 41 municípios ribeiri-

nhos foram impactos por este desastre sociotécnico, incluindo municípios do estado de Minas Gerais e do

Espírito Santo. Esse fato ocorrido em Mariana trouxe perdas nos âmbitos social, econômico e ambiental.

No entanto, a avaliação precisa de impactos causados por desastres naturais ou sociotécnicos, como

esse da barragem do Fundão, ainda é uma tarefa desafiadora. Na literatura são encontrados trabalhos que uti-

lizam modelos quase-experimentais com essa finalidade, como em Bertram-Huemmer e Kraehnert (2018),

Nguyen e Pham (2020), Sibley et al. (2020), Masiero e Santarossa (2021), Seriño et al. (2021). Para isso,

especifica-se uma variável resposta que reflete o impacto a ser avaliado e que será comparada entre unida-

des impactadas e não impactadas. A escolha do grupo controle (de unidades não impactadas) é de suma

importância para a qualidade das inferências e está relacionado ao pressuposto de balanceamento desses

modelos.

Neste trabalho foram aplicados modelos quase-experimentais baseados nos métodos PSM e controle

sintético na tentativa de avaliar o impacto econômico do rompimento da barragem do Fundão na região

atingida. Apesar dos modelos abordados neste trabalho já serem utilizados na avaliação de impactos de

desastres, a aplicação apresentada é inédita. Além disso, dado o grande número de unidades candidatas a

compor o grupo controle, foi proposta a utilização da análise de agrupamento junto com esses modelos a fim

de reduzir o tempo computacional da análise e melhorar o balanceamento.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor o uso da análise de agrupamento nos métodos PSM e con-

trole sintético para avaliar o impacto do rompimento da barragem do Fundão, situada em Mariana-MG, sobre

o PIB real per capita da região atingida.

2.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste trabalho incluem:

i Definir as covariáveis que serão consideradas nos modelos quase-experimentais;

ii Avaliar os efeitos médios de tratamento (rompimento) pelos métodos PSM e controle sintético sem a

realização da análise de agrupamento;

iii Realizar uma análise de agrupamento com todos os municípios mineiros para selecionar os municípios

mais similares aos municípios tratados (impactados pelo rompimento). Os municípios selecionados serão

as unidades candidatas a pertencer ao grupo controle no método PSM;

iv Realizar uma análise de agrupamento com os municípios mineiros não tratados (não impactados pelo

rompimento) para selecionar os municípios mais similares ao município de Mariana. Os municípios

selecionados serão as unidades candidatas a pertencer ao grupo controle no método controle sintético;

v Avaliar o uso da análise de agrupamento com os métodos PSM e Controle sintético em relação ao tempo

computacional e qualidade dos grupos controle.
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3 REFERENCIAL TEÓRICO

3.1 Inferência Causal

A inferência causal tem o objetivo de avaliar o efeito de alguma causa potencial (como por exemplo,

um programa social, um desastre tecnológico ou outra intervenção) em algum resultado. Isso pode envolver

experimentos não aleatorizados, que impossibilitam o uso direto de técnicas como regressão ou diferença de

médias.

Rubin (1974) aponta que a randomização deve ser aplicada sempre que possível na estimativa de

efeitos causais dos tratamentos. Porém destaca também que há estudos que a aleatorização não é possível,

seja pelo custo de realizar um experimento aleatório, como também por questões éticas ou pelo grande tempo

necessário para a obtenção das estimativas.

Assim, uma alternativa para lidar com situações em que não é possível realizar a randomização é

trabalhar com dados observacionais, uma vez que eles são capazes de produzir resultados razoáveis quando

controlados cuidadosamente (RUBIN, 1974). O intuito de estimar o efeito causal em um dado resultado de

interesse é o escopo da inferência causal. No entanto, Dehejia e Wahba (2002) apontam que a maneira como

estimar os efeitos do tratamento em estudos observáveis é um problema recorrente na inferência causal.

Um evento é visto como um tratamento quando ele exerce uma mudança na variável de interesse,

quando comparado a um grupo controle. O problema básico na identificação de um efeito causal é que a va-

riável de interesse é observada sob qualquer tratamento ou controle, mas não sob ambos fatores (DEHEJIA;

WAHBA, 2002).

Supondo que A seja o tratamento e Y o resultado, tem-se que, formalmente, Y A denota os resultados

potenciais na presença e ausência do tratamento. Assim, Y 1 é o valor da variável de interesse quando a

unidade é submetida ao tratamento, e Y 0 é o valor da variável de interesse quando a unidade não é submetida

ao tratamento, isto é, faz parte do grupo controle.

A variável binária A é responsável por indicar as unidades que participaram do tratamento (A = 1)

ou não participaram do tratamento (A = 0). Assim, alinhado a Heinrich et al. (2010), é possível escrever o

resultado observado como:

Y = (1−A)Y 0 +AY 1
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Sendo assim, Y 0 e Y 1 são os resultados potenciais, ou seja, os resultados que podem ser observados

em cada opção de tratamento. Dessa maneira, se A = 1, indicando que ocorreu o tratamento, o resultado

observado para unidades tratadas é igual ao resultado potencial em caso de tratamento (Y 1) e o resultado Y 0

é o contrafactual, que indica o resultado que seria observado caso o tratamento fosse diferente.

3.1.1 Efeitos causais

Conforme já dito, o objetivo da inferência causal é estimar os efeitos causais dos tratamentos. Então,

o efeito causal pode ser estimado pela diferença entre os resultados potenciais. Segundo Rosenbaum e Rubin

(1983), o efeito médio do tratamento (average treatment effect - ATE) é dado por

AT E = E(Y 1)−E(Y 0), (3.1)

em que E(.) indica a esperança da população de interesse.

O efeito médio do tratamento (Equação 3.1) trata-se da diferença entre o efeito do tratamento para

a população tratada e o efeito do tratamento na população não tratada, portanto, não é possível conhecer

E(Y 0). Portanto, o efeito médio do tratamento é encontrado entre a diferença de duas populações iguais, nas

quais uma recebeu o tratamento e a outra não o recebeu.

Segundo Heinrich et al. (2010), outra medida utilizada é o efeito médio do tratamento no tratado

(Average Treatment Effect on the Treated - ATT), que mede o efeito do tratamento sobre as unidades que

participaram do tratamento, isto é,

AT T = E(Y 1 −Y 0|A = 1). (3.2)

Nesse caso, a partir da população tratada, tem o cenário em que essa população recebeu o tratamento

(A = 1) e não o recebeu (A = 0), mas, novamente não é possível obter os dados para a situação do que teria

acontecido sem o tratamento na mesma população, isto é, o contrafactual.

O problema é que esses parâmetros dependem do resultado do contrafactual, o que é impossível de

acontecer, mas pode ser estimado. Holland (1986) destaca esse ponto como o problema fundamental da

inferência causal, isto é, observar os valores de Y 1 e Y 0 na mesma unidade. Mas, num primeiro momento,

utilizando as propriedades de esperança matemática na Equação 3.2, tem-se o seguinte:
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AT T = E(Y 1 −Y 0|A = 1)

= E(Y 1|A = 1)−E(Y 0|A = 1).

Com isso, pode-se visualizar que o termo E(Y 0|A = 1) não é observado, no entanto, o efeito médio

dos não tratados pode ser observado, como indicaram Heinrich et al. (2010), ele é E(Y 0|A = 0). Assim, é

possível calcular

∆ = E(Y 1|A = 1)−E(Y 0|A = 0) (3.3)

que é a diferença entre efeito médio dos tratados contra o efeito médio dos não tratados. Assim, ao adicionar

e subtrair o termo não observado de AT T (Equação 3.2) em 3.3 tem-se que:

∆ = E(Y 1|A = 1)−E(Y 0|A = 0)+E(Y 0|A = 1)−E(Y 0|A = 1)

= E(Y 1|A = 1)−E(Y 0|A = 1)+E(Y 0|A = 1)−E(Y 0|A = 0)

= AT T +E(Y 0|A = 1)−E(Y 0|A = 0)

= AT T +SB,

em que SB é o viés de seleção (selection bias), portanto, é a diferença entre o contrafactual das unidades

tratadas e o resultado observado para as não tratadas. Para Heinrich et al. (2010), se SB = 0, então, o AT E

pode ser estimado pela diferença entre os resultados médios observados para tratado e não tratado, logo,

ÂT E = E(Y |A = 1)−E(Y |A = 0). (3.4)

Diante disso, uma questão a se fazer é como utilizar os dados observacionais para vincular os resul-

tados observados a potenciais resultados? Para tanto, é necessário ter em mente os pressupostos da inferência

causal.

Seja Xi um vetor de variáveis observadas pré-tratamento ou covariáveis para a i-ésima unidade,

todas as medições em X são realizadas antes do tratamento, porém X não precisa incluir todas as covariáveis

utilizadas no tratamento (ROSENBAUM; RUBIN, 1983).
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Em experimentos aleatórios, os resultados nos dois grupos de tratamento podem, em geral, ser dire-

tamente comparados pois suas unidades são semelhantes, no entanto, em experimentos não aleatórios, tais

comparações diretas podem ser enganosas porque as unidades expostas a um tratamento geralmente diferem

sistematicamente das unidades expostas ao outro tratamento (ROSENBAUM; RUBIN, 1983). Então, alguns

pressupostos comumente assumidos na inferência causal serão apresentados aqui, sendo eles: pressuposto do

valor de tratamento de unidade estável (stable unit treatment value assumption - SUTVA) e ignorabilidade.

A fim de garantir plausibilidade nos resultados da inferência causal, Rosenbaum e Rubin (1983)

referem-se ao pressuposto do valor de tratamento de unidade estável (stable unit treatment value assumption

- SUTVA) como a suposição de que existe um valor único para Y a
i correspondente à unidade i e o tratamento

a. Portanto, por meio desse pressuposto entende-se que o tratamento não interfere indiretamente as unidades

não tratadas (CAMERON; TRIVEDI, 2005).

Conforme Rosenbaum (1984), a atribuição do tratamento é fortemente ignorável, dada as covariáveis

observadas X , se: (i) os resultados potenciais (Y 0 e Y 1) são condicionalmente independentes do tratamento

A dada as covariáveis X e (ii) em cada valor de X , há uma probabilidade positiva de receber cada tratamento.

O maior desafio na avaliação de qualquer intervenção ou tratamento é obter uma estimativa confiável

do contrafactual, pois é impossível observar o que teria ocorrido sem o tratamento. No entanto, para soluci-

onar este problema pode-se estimar o resultado contrafactual com base em um grupo de não participantes e

calcular o impacto da intervenção como a diferença na média dos resultados entre os grupos.

Para tanto, Heinrich et al. (2010) afirmam que esta abordagem está condicionada a equivalência

entre os grupos de participantes e não participantes do tratamento, assim, a preocupação é encontrar um

grupo de comparação adequado. Com isso, um mecanismo que pode ser utilizado para contornar o problema

de estudos não aleatórios é a combinação de grupos similares, conhecido como matching.

3.1.2 Modelos quase-experimentais

Os modelos quase-experimentais servem para avaliar os efeitos de uma intervenção no resultado de

uma variável de interesse, bem como muitos detalhes estruturais, como a presença frequente de grupos de

controle e medidas de pré-tratamento, para apoiar uma inferência contrafactual sobre o que teria acontecido

na ausência de tratamento (COOK; CAMPBELL; SHADISH, 2002).

Os projetos quase-experimentais não contam com atribuição aleatória dos tratamentos, essa atri-

buição acontece por meio da autosseleção, as unidades escolhem o tratamento para si mesmas, conforme
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Cook, Campbell e Shadish (2002). O termo “quase-experimetal” é denotado por Rosenbaum (1984), Hol-

land (1986) e Abadie e Gardeazabal (2003) como “estudos observacionais”, mas embora haja diferença no

termo, eles continuam considerando que a atribuição do tratamento nestes casos não ocorreu de maneira

aleatória.

No entanto, os projetos quase-experimentais geralmente criam um suporte menos convincente para

inferências contrafactuais, tendo em vista a necessidade de criar um grupo semelhante ao tratado para fazer

as comparações (COOK; CAMPBELL; SHADISH, 2002). Nesse sentido, Cook, Campbell e Shadish (2002)

destacam que o grupo controle em experimentos não aleatórios pode diferir da condição de tratamento de

muitas maneiras sistemáticas (não aleatórias), além da presença do tratamento.

Em projetos quase-experimentais é necessário considerar a não atribuição aleatória do tratamento

para realizar a comparação entre os grupos tratado e controle. Isso pode ser feito em métodos de inferência

causal como: propensity score matching e controle sintético, que tem como objetivo comum estimar os

efeitos causais de um tratamento.

3.2 Propensity Score Matching

O método Propensity Score Matching (Escore de Propensão de Pareamento - PSM) é utilizado para

corrigir viés de seleção de amostra devido a diferenças observáveis entre os grupos de tratamento e controle

(DEHEJIA; WAHBA, 2002). Esse método é muito adotado para avaliar os impactos econômicos e comparar

os efeitos de um tratamento em um determinado grupo com o não tratamento, que é conhecido como grupo

controle.

A técnica PSM foi desenvolvida por Rosenbaum e Rubin (1983) para medir a probabilidade condici-

onal de atribuição a um determinado tratamento dado um vetor de covariáveis observadas, ou seja, utiliza-se

para encontrar os efeitos de um tratamento em um grupo determinado. Assim, a partir do PSM é possível

tratar de experimentos não aleatórios, como, por exemplo, políticas públicas, desastres naturais, desastres

tecnológicos e outros eventos.

Formalmente, Rosenbaum e Rubin (1983) definem a probabilidade condicional de atribuição ao

tratamento (A = 1), dadas as covariáveis observadas X , com N unidades, como a seguinte expressão:

e(x) = P(A = 1|x) (3.5)
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em que se assume

P(A1, ...,An|x1, ...,xn) =
N

∏
i=1

e(xi)
Ai{1− e(xi)}1−Ai .

A função e(x) é chamada de escore de propensão (propensity score), isto é, a probabilidade de

receber o tratamento (A = 1), dadas as variáveis observáveis x. Portanto, essa função pode ser interpretada

como a chance de cada unidade receber o tratamento, diante das variáveis já observadas.

Diante disso, Rosenbaum e Rubin (1983) apontam que em experimentos não aleatórios a função e(x)

(Equação 3.5) é quase sempre desconhecida e então, deve-se estimar a partir dos dados observados usando

algum modelo, como, por exemplo, o modelo logit.

Conforme Rosenbaum e Rubin (1983), em experimentos aleatórios os resultados de dois grupos

tratados podem ser comparados facilmente, pois as unidades são consideradas semelhantes. No entanto,

para realizar o estudo de dados observacionais, essa comparação não pode ser feita de maneira direta, uma

vez que o próprio tratamento já difere entre as unidades que receberam e aquelas que não receberam o

tratamento (ROSENBAUM; RUBIN, 1983).

Nesse sentido, Rosenbaum e Rubin (1983) salientaram algumas suposições extremamente impor-

tantes para a geração de bons resultados para o modelo PSM que não devem ser deixadas de lado, sendo a

pontuação de equilíbrio (balancing score) e ignorabilidade forte (strongly ignorable).

3.2.1 Suposições do Propensity score matching

As suposições do propensity score matching são necessárias para que assim possam ser realizadas as

comparações entre os grupos tratado e controle de forma aceitável, uma vez que esses grupos são oriundos

de experimentos não aleatorizados.

Segundo Rosenbaum e Rubin (1983), a pontuação de equilíbrio (balancing scores) é utilizada para

que as comparações entre grupo tratado e grupo controle sejam mais adequadas. Rosenbaum e Rubin (1983)

definiram a balancing scores, b(x), como uma função de covariáveis observadas X , em que a distribuição

condicional de x dado b(x) é a mesma para grupo tratado A = 1 e grupo controle A = 0, ou seja,

x ⊥ A|b(x).
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Portanto, a pontuação de equilíbrio indica que as probabilidades de cada unidade receber ou não o

tratamento devem ser as mesmas. Então, essa suposição garante que os grupos tratado e controle podem ser

comparados, pois eles não vão apresentar probabilidades diferentes de receber o tratamento.

A segunda suposição para o modelo PSM, definida por Rosenbaum e Rubin (1983) como strongly

ignorable, é fundamentada em dois conceitos: (i) na hipótese de independência condicional (HIC) e (ii) no

suporte comum. A hipótese de independência condicional indica que os resultados potenciais devem ser

independentes do tratamento, condicionalmente às variáveis observáveis.

Associado a isso, os autores Rosenbaum e Rubin (1983) destacam que os resultados potenciais, Y 0 e

Y 1, não dependem do tratamento, A, dado as covariáveis observáveis, x, em experimentos aleatórios, ou seja,

Y 1,Y 0 ⊥ A|x. (3.6)

No entanto, essa condição da Equação 3.6 não é conhecida em estudos observacionais, assim, Ro-

senbaum e Rubin (1983) definem o conceito de ignorabilidade forte (strongly ignorable), em que a atribuição

do tratamento é fortemente ignorável dada as covariáveis v, se

Y 1,Y 0 ⊥ A|v, 0 < P(A = 1|v)< 1, (3.7)

para todo v. Em outras palavras, quando a atribuição do tratamento é fortemente ignorável, dado o conjunto

de covariáveis x, isto é, quando 3.7 é válido, com v = x, a atribuição do tratamento é considerada fortemente

ignorável.

Outro ponto destacado em 3.7 por Rosenbaum e Rubin (1983) é o pressuposto do suporte comum,

ou seja, que os dois grupos tenham as mesmas probabilidades de terem recebido os tratamentos. Portanto,

é necessário que exista uma área de sobreposição das probabilidades (isto é, dos propensity score) entre os

grupos de tratamento e de controle.

A hipótese do suporte comum tem o objetivo de tornar dois grupos distintos comparáveis, uma vez

que atua para que os grupos de tratamentos tenham correspondentes no grupo controle, com base nas x cova-

riáveis selecionadas. Assim, para cada probabilidade estimada nos grupos tratados haverá uma probabilidade

no grupo controle, conforme mostra a Figura 3.1.

Segundo Dehejia e Wahba (2002), a correspondência do escore de propensão é essencialmente um

esquema de ponderação que determina quais pesos são utilizados nas unidades de comparação para determi-

nar o efeito estimado do tratamento, ou seja,
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Figura 3.1 – Curva de sobreposição

Fonte: Do autor (2022).

τ̂|A=1 =
1
|N| ∑

i∈N

(
Yi −

1
|Ji| ∑

j∈Ji

Yj

)
, (3.8)

em que, N é o grupo de tratamento, |N| é o número de unidades do grupo tratado, Ji é o conjunto de unidades

de comparação referente a unidade de tratamento i e |Ji| é o número de unidades de comparação de Ji.

Na fase de implementação do Propensity Score Matching surgem três problemas a serem analisados:

o primeiro refere-se ao fato de realizar a combinação (matching) com ou sem reposição; o segundo, quantas

unidades de comparação para cada unidade tratada devem existir; e, por fim, qual o método de matching

deve-se escolher (DEHEJIA; WAHBA, 2002).

Em relação ao matching com reposição, ele minimiza a distância do escore de propensão entre os

grupos tratado e de controle, sendo que cada unidade tratada pode ser combinada com a unidade de compa-

ração mais próxima, independente se esta unidade de comparação já foi correspondida uma vez (DEHEJIA;

WAHBA, 2002). No entanto, quando se utiliza sem a reposição, Dehejia e Wahba (2002) indicam que quando

existem poucas unidades de comparação semelhantes às unidades tratadas, o algoritmo compara unidades

que são distintas em relação ao escore de propensão, logo, o viés aumenta, mas pode melhorar a precisão

das estimativas.

O número de unidades de comparação que devem combinar para cada unidade tratada estão relacio-

nadas, sendo que ao se utilizar uma unidade de comparação para cada unidade tratada é garantido a menor

distância do escore de propensão entre o tratamento e unidades de comparação. Ao se utilizar mais de uma
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unidade de comparação ocorre um aumento na precisão das estimativas mas o viés também aumenta (DEHE-

JIA; WAHBA, 2002). Por fim, acerca dos métodos de matching, Heinrich et al. (2010) indica três técnicas:

Nearest Neighbor, Radius e Kernel.

3.2.2 Algoritmos de Matching

Para realizar a combinação (matching) entre as unidades de comparação e as unidades tratadas exis-

tem vários algoritmos de matching, dentre eles, destacam-se: o método do vizinho mais próximo (Nearest

Neighbor), o método do raio (Radius) e o método de Kernel.

O método do vizinho mais próximo é considerado uma da técnicas mais simples, sendo orientado a

escolher uma unidade do grupo de comparação para corresponder uma unidade do grupo tratado em termos

do escore de propensão mais próximo (HEINRICH et al., 2010). Essa técnica pode ser utilizada com ou

sem reposição. No primeiro caso, uma unidade de comparação pode ser utilizada mais de uma vez como

correspondência e, no segundo caso, esta unidade só pode ser utilizada uma vez (HEINRICH et al., 2010).

Segundo Heinrich et al. (2010), a segunda técnica, conhecida como método do raio correspondente,

especifica um valor máximo de escore de propensão para realizar a correspondência da unidade tratada.

Neste método com reposição, o estimador de impacto do tratamento pode ser escrito como:

E(∆Y ) =
1
N

N

∑
i=1

[
Y1i −Y 0 j(i)

]
(3.9)

em que, Y 0 j(i) é o resultado médio para todas as unidades de comparação que são combinados com a unidade

i, Y1i é o resultado para a unidade i e N é o número de unidades tratadas (HEINRICH et al., 2010).

Por fim, para Heinrich et al. (2010), o método de Kernel reproduz estimadores não paramétricos de

matching que compara o resultado de cada unidade tratada com uma média ponderada de todas as unidades

não tratadas, em que o maior peso é colocado naquelas com pontuações mais próximas da unidade tratada.

Em outras palavras, essa técnica utiliza a média ponderada das unidades não tratadas para construir a unidade

de comparação para cada unidade tratada.

Outro ponto destacado por Heinrich et al. (2010) é que ao escolher o método de Kernel é necessário

escolher também a função de kernel e o parâmetro de largura de banda. Ademais, os autores dizem que

não existe uma regra clara sobre qual algoritmo usar em cada contexto, mas uma questão chave é sobre o

trade-off entre viés e eficiência.
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3.3 Controle Sintético

O método do controle sintético tem como objetivo analisar os efeitos de intervenção em uma variável

de interesse para uma determinada unidade (país, região, munícipio, etc), no período posterior à intervenção.

Para tanto, Abadie e Gardeazabal (2003) propuseram o método do controle sintético para construir a trajetória

sintética da variável de interesse para regiões tratadas ao longo do tempo com base em várias unidades

controle.

O método do controle sintético tem aplicações em diversos estudos observacionais, envolvendo aná-

lises de impactos econômicos de ataques terroristas (ABADIE; GARDEAZABAL, 2003), avaliações de

políticas públicas de combate ao tabagismo (ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010), análises de

políticas de incentivo à vacinação (LANG; ESBENSHADE; WILLER, 2021; SEHGAL, 2021) e também

na avaliação de efeitos econômicos ocasionados por desastre sociotécnico (CASTRO; ALMEIDA, 2019).

De modo geral, o objetivo comum destes estudos foi estimar os efeitos da intervenção no período posterior

aquele que ocorreu a intervenção.

Abadie e Gardeazabal (2003) definem a técnica de controle sintético como uma média ponderada

das regiões não afetadas para construir o contrafactual, ou seja, para obter o resultado no cenário da ausência

do tratamento. Assim, por meio dessa técnica são utilizadas várias unidades que podem compor o grupo

controle, para que então seja construída a trajetória de uma variável resposta para uma unidade tratada.

O método de controle sintético, além de levar em conta os efeitos fixos, amplia a abordagem de dife-

renças em diferenças, considerando que os efeitos não observáveis da variável resposta variem ao longo do

tempo (ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010). A abordagem diferenças em diferenças é popular-

mente utilizado por pesquisadores da economia para avaliar efeitos de tratamentos ou intervenções, porém o

estimador deste modelo é baseado em efeitos fixos ao longo do tempo (ABADIE, 2005).

Adicionalmente, Abadie, Diamond e Hainmueller (2010) apontam que o controle sintético é capaz

de fornecer inferência informativa independentemente do número de unidades disponíveis para comparação

e do nível de agregação dos dados. Conforme Abadie (2021), o método de controle sintético é baseado na

observação de que uma combinação de unidades no donor pool pode se aproximar das características da

unidade afetada substancialmente melhor do que qualquer unidade não afetada sozinha.

Formalmente, seja J + 1 o número de regiões, em que a primeira região é exposta a intervenção de

interesse, então, têm J regiões como potenciais controle. Conforme Abadie, Diamond e Hainmueller (2010),

as unidades potenciais de controle podem ser denominadas por donor pool.
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Seja Y N
it a variável resposta que seria observada na ausência da intervenção, para unidades i =

1, ...,J +1 e no período de tempo t = 1, ...,T . Seja T0 o número de períodos pré-intervenção, 1 ≤ T0 < T e

seja Y I
it o resultado que seria observado para a unidade i no tempo t se a unidade i for exposta à intervenção

nos períodos T0 +1 a T .

O efeito da intervenção para unidade i no tempo t pode ser indicado pela diferença entre o resultado

observado na unidade exposta e o resultado que seria observado na ausência da intervenção, isto é,

αit = Y I
it −Y N

it .

Seja Dit uma variável binária que assume 1 se a unidade i é exposta à intervenção no tempo t e 0

caso contrário, o valor observado para unidade i no tempo t é denotado por

Yit = Y N
it +αitDit ,

sendo que Y N
it não é observado (ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010).

Supondo que a primeira unidade é exposta a intervenção após o tempo T0, então

Dit =


1, se i = 1 e t > T0,

0, caso contrário.

Assim, o objetivo do controle sintético é estimar α1T0+1, α1T0+2, ..., α1T e, para t > T0,

α1t = Y I
1t −Y N

1t = Y1t −Y N
i1 .

Segundo Abadie, Diamond e Hainmueller (2010), como Y1t é observado, para estimar o efeito da

intervenção é necessário estimar Y N
i1 . Suponha que Y N

i1 é dado por um modelo de fatores

Y N
i1 = δt +θtZi +λt µi + εit ,

em que δt é um fator comum desconhecido com cargas fatoriais constantes nas unidades, Zi é um vetor

(r × 1) de covariáveis observadas (não afetadas pela intervenção), θt é um vetor (1 × r) de parâmetros

desconhecidos, λt é um vetor (1×F) de fatores comuns não observados, µi é um vetor (F × 1) de cargas

fatoriais desconhecidas e εit são os erros não observados no nível da região com média zero.
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Considere um vetor de pesos WJ×1 = (w2, ...,wJ+1)
′, sendo que w j ≥ 0 e ∑

J+1
j=2 w j = 1, então, cada

valor w j representa um potencial controle sintético, ou seja, os pesos da média ponderada das regiões controle

(ABADIE; DIAMOND; HAINMUELLER, 2010).

O valor da variável resposta para cada controle sintético indexado por W é

J+1

∑
j=2

w jYjt = δt +θt

J+1

∑
j=2

w jZj +λt

J+1

∑
j=2

w jµ j +
J+1

∑
j=2

w jε jt . (3.10)

Suponha que existam (w∗
2, ...,w

∗
J+1) de modo que

J+1

∑
j=2

w∗
jYj1 = Y11

J+1

∑
j=2

w∗
jYj2 = Y12 ...

J+1

∑
j=2

w∗
jYjT0 = Y1T0

J+1

∑
j=2

w∗
jZj = Z1

(3.11)

Portanto, a estimação do efeito da intervenção é dado por

α̂1t = Y1t −
J+1

∑
j=2

w∗
jYjt

para t ∈ T0 +1, ...,T , α̂1t é um estimador de α1t .

Abadie, Diamond e Hainmueller (2010) destacam que é comum não existir um conjunto de pesos

para que a equação 3.11 se mantenha exatamente igual aos dados, então, seleciona a região de controle

sintético de modo que a equação 3.11 se mantenha aproximadamente igual aos dados.

A equação 3.10 generaliza o modelo usual de diferenças em diferenças que pode ser obtido se λt é

constante para todo t, isto é, o modelo considera os fatores de confusão não observados, desde que sejam

constantes no tempo. Portanto, segundo Abadie (2021) o controle sintético é um método que mostra a

contribuição de cada unidade para o contrafactual de interesse, seus coeficientes são esparsos e permitem

uma interpretação simples.

Abadie (2021) também destaca sobre a redução da dimensionalidade, salientando, então, que se

com uma unidade tratada a multiplicidade de soluções surgir, pode ser facilmente abordada restringindo o

conjunto de doadores (controle) a unidades com valores preditores mais semelhantes aos valores do preditor

para a unidade exposta ao tratamento.
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3.3.1 Teste de placebo

O teste de placebo serve para responder se a diferença entre a trajetória real e sintética é oriunda

do efeito de tratamento ou é apenas um artefato da incapacidade da análise para reproduzir o caminho da

variável de interesse na ausência do tratamento (ABADIE; GARDEAZABAL, 2003).

Segundo Abadie, Diamond e Hainmueller (2010), o teste de placebo responde sobre a raridade de um

tratamento ao escolher aleatoriamente uma unidade, portanto, esse teste serve para mostrar se as evidências

do efeito de tratamento foram significativas. O autor ainda destaca que se as diferenças entre as trajetórias

para outras unidades forem semelhantes à unidade tratada, então a interpretação é que a análise não fornece

evidências significativas de um efeito negativo ou positivo da intervenção em estudo. Caso contrário, os

estudos placebo mostram que a diferença estimada para a unidade tratada é grande em relação às diferenças

para as unidades que não implementaram o tratamento, então a interpretação é que a análise fornece evidência

significativa de um efeito negativo ou positivo.

Em seguida, para avaliar a significância das estimativas dos efeitos de tratamento, é necessário re-

alizar uma série de estudos placebo aplicando iterativamente o controle sintético para estimar o efeito do

tratamento para todas as unidades do donor pool, considerando a unidade tratada como doadora (ABADIE;

DIAMOND; HAINMUELLER, 2010). Posteriormente, calcula-se a diferença entre as séries reais e sintéti-

cas para todos os controles sintéticos gerados para cada unidade do donor pool e isso gera uma distribuição

de diferenças estimadas para as unidades em que não ocorreu intervenção.

Uma complicação potencial com este procedimento é que, mesmo que um controle sintético seja

capaz de ter um bom ajuste da trajetória da variável de interesse para a unidade tratada antes da intervenção,

o mesmo pode não acontecer para todas as unidades do donor pool (ABADIE, 2021). Por esta razão, Abadie,

Diamond e Hainmueller (2010) propõem uma estatística de teste que mede a razão do ajuste pós-intervenção

em relação ao ajuste pré-intervenção, a fim de avaliar a significância estatística do efeito de tratamento.

Para encontrar esta razão, primeiro é necessário encontrar as raízes dos erros quadráticos médios de

previsão (RMSPE) no perído pré-intervenção e pós-intervenção, para 0 ≤ t1 ≤ t2 ≤ T , seja

R j(t1, t2) =

(
1

t2 − t1 +1

t2

∑
t=t1

(Yjt − Ŷ N
jt )

)1/2

,

em que Ŷ N
jt é a variável de interesse no período t produzido por um controle sintético quando a unidade j é

dada como tratada e usando todas as outras J unidades para construir o controle (ABADIE, 2021).
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A razão da RMSPE pós-intervenção e pré-intervenção para a unidade j é dada por

r j =
R j(T0 +1,T )

R j(1,T0)
,

em que r j mede a qualidade do ajuste de um controle sintético para unidade j no período pós-tratamento,

em relação a qualidade de ajuste no período pré-tratamento (ABADIE, 2021). Após calcular essa razão entre

RMSPE, Abadie, Diamond e Hainmueller (2010) sugerem calcular o valor-p pela classificação das razões

de RMSPE, isto é, classifica de maneira decrescente r j e divide essas classificações pelo tamanho do donor

pool.

3.4 Análise de agrupamento

Conforme sugerido por Abadie (2021), o controle sintético pode contar com uma multiplicidade de

soluções para obter os pesos das unidades, podendo, então, restringir o donor pool a unidades com valores

preditores mais semelhantes aos valores do preditor para a unidade exposta ao tratamento. Para tanto, é

possível utilizar a análise de agrupamento nos dados e selecionar os grupos semelhantes à unidade impactada

com o tratamento.

Nesse sentido, a estatística multivariada consiste num conjunto de métodos estatísticos aplicados em

situações que várias variáveis são medidas simultaneamente, baseada em técnicas que servem para sinteti-

zar e simplificar os dados (MINGOTI, 2005). Algumas das técnicas utilizadas na estatística multivariada

incluem: análise de componentes principais, análise fatorial, análise de agrupamentos e outras.

A análise de agrupamento, também denominada por análise de conglomerados, classificação ou clus-

ter analysis tem como objetivo particionar os elementos da amostra em grupos de modo que as observações

de um determinado grupo sejam semelhantes (homogêneos) entre si em relação às variáveis medidas e as ob-

servações contidas em grupos diferentes sejam heterogêneos em relação a essas mesmas variáveis utilizadas

(MINGOTI, 2005).

Os métodos de análise de agrupamento podem ser classificados como hierárquicos e não hierárqui-

cos. Nos métodos hierárquicos, o processo de agrupamento pode ser aglomerativo e divisivo. O processo

de agrupamento aglomerativo considera cada observação como um grupo e, em seguida, ocorre a fusão en-

tre as observações numa série de etapas até a formação de um único grupo (BARTHOLOMEW; STEELE;

MOUSTAKI, 2008). Uma vez que ocorre a fusão entre duas observações nesse método, elas nunca podem
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ser separadas posteriormente, pois qualquer novo cluster é formado a partir de clusters já criados em estágios

anteriores do processo (BARTHOLOMEW; STEELE; MOUSTAKI, 2008).

Por sua vez, o método hierárquico divisivo faz o processo contrário ao processo aglomerativo, inicia-

se com um único grupo com as n observações e, então, procede com as divisões dos clusters e ao final

encontra-se com n grupos (BARTHOLOMEW; STEELE; MOUSTAKI, 2008).

Os agrupamentos obtidos por meio dos métodos hierárquicos, aglomerativos ou divisivos, geram um

diagrama bidimensional, o dendrograma. Esse diagrama serve para representar as fusões e divisões formadas

a cada passo do processo de agrupamento, indicando também a distância entre as observações ou grupo de

observações.

Os métodos de agrupamento não hierárquicos não seguem a propriedade da hierarquia, isso implica

que mesmo se duas observações forem unidas em algum passo do processo pode ser que elas não perma-

neçam no mesmo grupo na partição final. Portanto, os métodos não hierárquicos formam os grupos com o

número k de grupos que deve ser previamente definido pelo pesquisador, para então, atribuir as n observações

aos k grupos da melhor forma possível.

3.4.1 Distâncias

Para realizar o procedimento de agrupamento escolhido é necessário que a medida de similaridade ou

dissimilaridade seja definida a priori. Alguns tipos comuns de distâncias que podem ser calculadas entre os

pares de observações são a distância euclidiana, distância euclidiana padronizada e distância de Mahalanobis,

entre outras. Essas medidas são de dissimilaridade, ou seja, quanto menor seus valores, mais próximos

ou similares são os objetos comparados. A escolha da métrica interfere diretamente no resultado final do

agrupamento (MINGOTI, 2005)

Para realizar o agrupamento torna-se necessário o conhecimento da similaridade entre as obser-

vações, por meio de uma medida de distância. Assim, o primeiro passo da análise de agrupamentos é a

construção da matriz de distâncias (BARTHOLOMEW; STEELE; MOUSTAKI, 2008). Com isso, a distân-

cia entre as observações i e j aparecem na i-ésima linha e na j-ésima coluna da matriz de distâncias, se por

exemplo têm-se 4 observações, a matriz de distâncias (4×4) é dada por:
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
− d12 d13 d14

d21 − d23 d24

d31 d32 − d34

d41 d42 d43 −


em que di j representa a distância entre a observação i e j. De modo geral, a matriz de distâncias é simétrica,

ou seja, d12 = d21, d13 = d31 e assim por diante, e na diagonal principal estão as distâncias entre as próprias

observações (BARTHOLOMEW; STEELE; MOUSTAKI, 2008).

Dentre os tipos apresentados destaca-se a distância euclidiana, em que a distância entre duas obser-

vações i e j é dada por

di j =

√
p

∑
k=1

(xik − x jk)2

em que di j é a distância entre os elementos i e j, entre os valores xi1, xi2, ..., xip e x j1, x j2, ..., x jp. Assim, a

partir da matriz de distâncias, dois elementos são considerados próximos quando sua distância é pequena.

Quando as variáveis em um conjunto de dados multivariado estão em escalas diferentes, é necessário

realizar a padronização das variáveis. As distâncias de Mahalanobis e euclidiana padronizada são uma

generalização da distância euclidiana. Assim, a distância entre duas observações i e j é definida por

di j =
√

(Xik −Xjk)′A(Xik −Xjk)

em que A define a distância utilizada, se A = I, trata-se da distância euclidiana; se A = D−1 trata-se da

distância euclidiana padronizada, sendo que D−1 é a diag(1/p), com p variáveis medidas. Se A = S−1, ou

seja, a matriz inversa de covariâncias, trata-se da distância de Mahalanobis (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Além dessas medidas de distância, Johnson e Wichern (2007) destacam a distância de quarteirão

(city-block), Canberra, Czekanowski como alternativas para encontrar a matriz de distâncias. Então, após

escolher a medida de distância utilizada, é necessário escolher um método de agrupamento.

3.4.2 Métodos hierárquicos aglomerativos

De acordo com Everitt e Hothorn (2011), as técnicas de agrupamentos hierárquicas produzem uma

série de fusões sucessivas das n observações em grupos e, em última análise, reduz os dados em um único
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grupo com todas as observações. A partir dos métodos hierárquicos aglomerativos, as fusões, uma vez

feitas, são irreversíveis, pois quando duas observações são colocadas no mesmo grupo, elas não podem,

posteriormente, aparecerem em grupos diferentes (EVERITT; HOTHORN, 2011).

O procedimento da classificação hierárquica produz uma série de partições nos dados, da seguinte

maneira Pn,Pn−1, ...,P2,P1, de modo que a primeira partição Pn contenha n grupos com uma observação em

cada um deles e a partição P1 consista em um grupo com todas as observações (EVERITT; HOTHORN,

2011).

Os principais métodos hierárquicos aglomerativos destacados por Johnson e Wichern (2007) são: li-

gação simples (nearest neighbour), ligação completa (furthest neighbour), ligação média (average distance)

e método de Ward.

Conforme Everitt e Hothorn (2011), a operação básica para todos os métodos aglomerativos hi-

erárquicos é similar: cada grupo G1,G2, ...,Gn contém uma única observação, assim, o primeiro passo é

encontrar o par mais próximo de dois grupos distintos, G j e Gk, unir esses dois grupos, eliminar Gk e dimi-

nuir o números de grupos em 1; em seguida, se o número de grupos é igual a 1, então deve-se parar; caso

contrário retornar ao primeiro passo.

Antes de iniciar o processo é necessário obter a matriz de distâncias, de acordo com alguma medida

de distância, que deverá ser recalculada a cada novo passo para contabilizar todas as distâncias entre os

grupos. E após definir a medida de similaridade é necessário escolher o o método de agrupamento a ser

aplicado.

Os métodos de ligação simples e ligação completa funcionam de maneira oposta olhando para a

distância entre duas observações i e j, uma vez que a ligação simples forma o grupo a partir da menor

distância entre i e j e a ligação completa utiliza a maior distância entre i e j, isto é,

dAB = min
i∈A i∈B

(di j)

dAB = max
i∈A i∈B

(di j)
(3.12)

em que dAB é a distância entre dois grupos A e B e di j é a distância entre as observações i e j (EVERITT;

HOTHORN, 2011). Assim, a primeira situação da Equação 3.12 representa a ligação simples, enquanto a

segunda representa a ligação completa.

A abordagem da ligação média compreende que a distância entre dois grupos A e B é a média da

distância entre todos os pares de observações que são compostos por uma observação de cada grupo, então
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dAB =
1

ηA ηB
∑
i∈A

∑
i∈B

di j, (3.13)

sendo que ηA e ηB representam os números de observações no grupo A e B, respectivamente (EVERITT;

HOTHORN, 2011).

Outros métodos discutidos por Everitt et al. (2011) são: centróide, ligação mediana e Ward. O

método do centróide utiliza uma matriz de dados ao invés de uma matriz de proximidade e realiza a fusão

de grupos com os vetores médios mais semelhantes, enquanto a ligação mediana utiliza os centróides dos

grupos constituintes de maneira ponderada igualmente para produzir o novo centróide do grupo formado

(EVERITT et al., 2011).

O método de Ward, também conhecido por método da variância mínima, foi proposto por Ward

(1963), no qual a fusão de dois grupos baseia-se no tamanho de um critério de soma de quadrados de erro.

Para Everitt et al. (2011), o objetivo em cada estágio é minimizar o aumento na soma dos quadrados do erro

total dentro do grupo, E, dado por

E =
g

∑
m=1

Em

Em =
nm

∑
l=1

pk

∑
k=1

(xml,k − xm,k)
2 ,

em que xm,k = (1/nm)∑
nm

l=1 xml,k, a média do m-ésimo grupo da k-ésima variável, xml,k sendo a pontuação na

variável k (k = 1,2, ..., p) para l-ésima observação (l = 1, ...,nm) no m-ésimo grupo (m = 1, ...,g). Portanto,

o método de Ward define a distância entre os grupos como aquela que minimizar a soma de quadrados do

erro.

No desenvolvimento de pesquisas, a escolha dos métodos hierárquicos aglomerativos pode se tornar

uma tarefa difícil, uma vez que agrupamentos obtidos a partir de um mesmo conjunto de dados podem ser

diferentes devido ao método utilizado (EVERITT et al., 2011).

Diante dessa tarefa, Everitt et al. (2011) destacam alguns pontos acerca dos métodos descritos aqui,

como, por exemplo, o método de ligação simples tende a ser mais simples computacionalmente, mas menos

satisfatório por conta do problema do encadeamento, em que novos grupos formados tendem a se unir a uma

nova observação simples e não a um grupo já existente.

Everitt et al. (2011) destacam que o método de Ward frequentemente parece funcionar bem, mas

destaca que tende a impor uma estrutura esférica aos dados que pode não existir. No mesmo sentido, Blash-
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field (1976) sugeriu com dados simulados que o método de Ward foi o mais preciso para dados quantitativos

contínuos, mas destacou também que se deve levar em consideração a estrutura dos dados.

Além das técnicas hierárquicas de agrupamento, há outras técnicas utilizadas que servem para par-

ticionar as observações em um número específico de grupos utilizando como critérios a minimização ou

maximização. Um dos métodos não hierárquicos mais conhecidos é o método das k-médias (k-means), que

busca minimizar a soma de quadrados dentro do grupo (EVERITT et al., 2011).

3.4.3 Métodos não hierárquicos

As técnicas não hierárquicas são projetadas para agrupar os indivíduos, em vez das variáveis, em

uma coleção de K grupos, os quais devem ser definidos previamente ou como parte do procedimento do

agrupamento (JOHNSON; WICHERN, 2007). Como não é necessário encontrar uma matriz de distâncias

e os dados não precisam ser armazenados durante a execução do computador, esses métodos podem ser

aplicados a conjunto de dados muito maiores do que as técnicas hierárquicas (JOHNSON; WICHERN,

2007).

Dentre os métodos não hierárquicos destaca-se o método das k-médias (k-means). Esse procedi-

mento de agrupamento busca uma partição das n observações em k grupos (G1,G2, ...,Gk), em que Gi denota

o conjunto de observações que está no i-ésimo grupo e k é dado por algum critério numérico de minimização

(EVERITT; HOTHORN, 2011).

A implementação mais utilizada do método das k-médias é aquela que tenta encontrar a partição das

n observações em k grupos que minimiza a soma de quadrados dentro do grupo (SQDG), ou within-group

sum of squares (WGSS), sobre todas as variáveis, ou seja,

SQDG =
q

∑
j=1

k

∑
l=1

∑
i∈Gl

(xi j − x̄(l)j )2

em que

x̄(l)j =
1
ni

∑
i∈Gl

xi j

é a média dos elementos do grupo Gl na variável j (EVERITT; HOTHORN, 2011).

O problema deste método é encontrar de todas as partições possíveis, aquela que apresenta a menor

SQDG, porém a dificuldade é enumerar todas essas partições, e assim, por meio dos algoritmos busca-se

encontrar uma solução satisfatória, o que não necessariamente, leve ao mínimo global de SQDG (EVERITT;
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HOTHORN, 2011). A impraticabilidade de examinar todas as partições possíveis tem levado ao desenvol-

vimento de algoritmos projetados para buscar os valores mínimos do critério de agrupamento reorganizando

as partições existentes e mantendo a nova apenas se houver uma melhoria (EVERITT; HOTHORN, 2011).

Segundo Everitt e Hothorn (2011), as etapas essenciais nesses algoritmos são as seguintes:

1. Encontrar partição inicial das observações no número escolhido de grupos (como partição inicial pode

ser utilizada uma solução obtida em uma das técnicas hierárquicas).

2. Calcular a mudança no critério de agrupamento produzida ao mover cada indivíduo de seu próprio

agrupamento para outro agrupamento.

3. Fazer a mudança que leva a maior melhoria no valor do critério de agrupamento.

4. Repetir os passos (2) e (3) até que nenhum movimento de uma observação faça com que o critério de

agrupamento melhore.

Embora a abordagem das k-médias seja amplamente utilizada como técnica de agrupamento, ela

apresenta dois problemas: (1) não ser invariante de escala e (2) impor uma estrutura esférica aos dados

(EVERITT; HOTHORN, 2011). Mesmo com os problemas destacadas, a técnica das k-médias continua

sendo muito utilizada e acerca do número de grupos a ser escolhido pelo pesquisador, Mingoti (2005) aponta

o uso de técnicas hierárquicas aglomerativas e Everitt e Hothorn (2011) destacam-se sobre o gráfico de

“cotovelo”, que aponta a relação entre a soma dos quadrados dentro dos grupos e o número de grupos.

Assim, neste trabalho optou-se por utilizar os dois métodos de agrupamento, o método de Ward para

auxiliar no número de grupos, e o método das k-médias para agrupar os municípios similares.

3.5 Desastres naturais e sociotécnicos

Os desastres configuram em situações abruptas que sobrecarregam a capacidade local, necessitando

de assistência a nível nacional ou internacional e ainda, geram grandes danos, destruição e sofrimento hu-

mano (EM-DAT, 2021). Portanto, os desastres são eventos inesperados e que provocam danos sociais, am-

bientais e econômicos.

Conforme o Banco de Dados Internacional de Desastres (The International Disaster Database: EM

–DAT), os desastres são originados de causas naturais ou tecnológicas, sendo o primeiro relacionado a de-
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sastres gerados pelos recursos naturais1, enquanto os desastres tecnológicos estão relacionados a acidentes

industriais, acidentes em obras civis e acidentes em transporte de cargas perigosas.

Associado a isso, a Classificação e Codificação Brasileira (Cobrade) considera o rompimento/co-

lapso de uma barragem como um desastre tecnológico, no entanto, Zhouri et al. (2016) destacaram a impor-

tância de aprofundar no conceito de desastre tecnológico ao se tratar da barragem do Fundão, situada em

Mariana-MG, pois o considera como um desastre associado a uma intenção humana, erro ou negligência,

resultando em danos significativos ou mortes.

Nesse sentido, Zhouri et al. (2017) definiram mais tarde o termo desastre sociotécnico, para referir-

se, além das falhas técnicas, às falhas na governança ambiental, capazes de produzir novos padrões de vulne-

rabilidade de maneira a expor a população a uma situação de risco. Dessa maneira, o termo “sociotécnico”

expõe que as falhas não foram somente de ordem técnica, mas também decorrentes de erros e negligências

humanas.

Na mesma vertente, Shaluf (2007) definiu os desastres sociotécnicos como eventos causadores de

grandes danos e ruptura social, o qual envolve várias partes interessadas e se desdobra por meio de tecno-

logias complexas, processos organizacionais e sociais. Então, estes desastres são causados pela intervenção

humana e pelas tecnologias.

Segundo Alves (2019), o rompimento de barragens pode ser classificado como um desastre misto ou

tecnológico, em que o primeiro apresenta como causa primária o impacto de um fenômeno natural intenso

que é responsável por abalar a estrutura da barragem, enquanto o tecnológico é oriundo de mau planejamento,

erros durante a obra ou manutenção que cause a ruptura da estrutura.

Aliado a isso, cabe salientar que os desastres envolvendo a atividade de mineração são reincidentes

em barragens brasileiras, em especial em Minas Gerais, que nos últimos 35 anos contou com cerca de oito

rompimentos de barragens de rejeitos minerários ou industriais (ALVES, 2019). Conforme Lacaz, Porto e

Pinheiro (2017), os rompimentos de barragens no estado tiveram o primeiro registro de colapso em 1986,

com o rompimento na barragem de Fernandinho, em Itabirito.

Posteriormente, o estado mineiro contou com outros rompimentos de barragens em Nova Lima

(2001), Cataguases (2003), Miraí (2007), Itabirito (2014), Mariana (2015) e Brumadinho (2019) (ALVES,

2019). Assim, nos anos mais recentes, o estado contou com dois grandes desastres tecnológicos que marca-

ram tragédias de grandes proporções e consequências não passíveis de previsão (PEREIRA et al., 2019).

1 Desastres de ordem geofísica, metereológica, climatológica, hidrológica, biológica e extraterrestres
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Conforme Pereira et al. (2019), os desastres tecnológicos, em Minas Gerais, foram gerados pelo

rompimento de duas barragens de mineração, em que a primeira foi a ruptura da barragem do Fundão (Ma-

riana) e a segunda, a barragem I da mina Córrego do Feijão (Brumadinho). Portanto, o rompimento dessas

barragens configuram em desastres sociotécnicos diante das falhas nos processos e na governança ambiental

que culminaram no colapso das estruturas.

Diante desse cenário, buscou-se entender os modelos que foram utilizados, na literatura, para avaliar

os efeitos dos desastres sociotécnicos nas áreas atingidas, sob perspectivas econômicas e sociais.

3.5.1 Modelos para avaliação do impacto de desastres sociotécnicos

Os impactos gerados por desastres são extremamente complexos e muitos modelos não são capazes

de lidar com essas alterações num curto intervalo de tempo, fazendo com que não haja precedentes, devido a

própria natureza do evento (SIMONATO, 2017). Os modelos utilizados na avaliação do impacto de desastres

sociotécnicos estão relacionados às perspectivas a serem tratadas (sociais, ambientais ou econômicas) mas

também, aos objetivos propostos, a disponibilidade dos dados, etc.

Na literatura, sob a ótica qualitativa, existem alguns trabalhos que oferecem visões gerais sob pers-

pectivas sociais e ambientais, como destacado por Lopes (2016) e Zorzal et al. (2019) e acerca de impactos

econômicas, discutido por Fernandes et al. (2016).

No que tange a abordagens quantitativas, há trabalhos que utilizaram o modelo de equilíbrio geral:

para estimar os impactos econômicos na Turquia após terremotos (SELCUK; YELDAN, 2001), avaliar os

impactos econômicos das enchentes na cidade de São Paulo (HADDAD; TEIXEIRA, 2015) e por fim, para

avaliar os impactos econômicos do rompimento da barragem do Fundão (SIMONATO, 2017).

Os modelos de equilíbrio geral são capazes de incorporar a produção a um nível de agregação que

possibilita a análise de transformações estruturais e assim, Simonato (2017) utilizou-se do modelo para

avaliar os impactos econômicos nas regiões afetadas pelo rompimento da barragem do Fundão, em Mariana,

a partir do nível de produção, emprego, renda e comércio.

Na tentativa de avaliar os impactos decorrentes de desastres, uma das abordagens comumente utili-

zada foram os modelos econométricos, que são capazes de gerar previsões de longo prazo, como estudaram

os autores Kahn (2005), Loayza et al. (2012), Noy (2009) e Guo et al. (2015). Por sua vez, esses estudos

avaliaram diversos desastres naturais em variados países, e na sua maioria, tratando com dados em painel.
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Todavia, há também estudos que trabalharam com outras técnicas na avaliação dos impactos de de-

sastres naturais, como, PSM e controle sintético. Os trabalhos que utilizaram o método PSM buscaram ava-

liar os impactos econômicos gerados por desastres naturais diante de um cenário sem a intervenção. Sendo

assim, o PSM foi utilizado para buscar uma estimativa livre de viés dos danos de inundação evitados por me-

didas de mitigação de danos na Alemanha (HUDSON et al., 2014), avaliar a economia local de condados dos

Estados Unidos após desastres naturais raros (BONDONIO; GREENBAUM, 2018), estimar o impacto dos

desastres naturais no desempenho operacional das empresas localizadas no território estadunidense (HSU

et al., 2018) e avaliar impactos de desastres naturais nos resultados eleitorais (MASIERO; SANTAROSSA,

2021).

Bondonio e Greenbaum (2018) estimou o impacto de desastres naturais raros por meio da taxa de

emprego, folha de pagamentos e número de estabelecimentos dos condados estadunidenses afetados. Nesse

trabalho, os autores utilizaram as unidades não impactadas por nenhum outro desastre antes e depois do

desastre abordado para observar os efeitos causais. Os resultados obtidos com esta avaliação mostraram

efeitos negativos nas variáveis resposta para as unidades impactadas.

Adicionalmente, Masiero e Santarossa (2021) estudaram a relação entre desastres naturais e resul-

tados eleitorais na Itália, aplicando o modelo diferenças em diferenças. No que tange a amostra utilizada

para estimar os efeitos causais, destacam-se três configurações, o universo de municípios italianos, uma su-

bamostra com os vizinhos mais próximos e uma subamostra com os municípios identificados no PSM. Os

resultados encontrados por Masiero e Santarossa (2021) revelaram que a ocorrência de terremotos destrutivos

aumenta significativamente a chance de reeleição dos prefeitos em exercício e sua parcela de votos.

Além destes estudos, Bertram-Huemmer e Kraehnert (2018) e Seriño et al. (2021) realizaram estudos

para avaliar os efeitos econômicos de desastres naturais com o uso do método PSM. No trabalho de Seriño et

al. (2021) foram avaliados impactos na produção de coco ocasionado pelo supertufão, sendo que a variável

resposta foi medida por meio da renda agrícola. Além disso, as covariáveis utilizadas por Seriño et al. (2021)

referem-se a características socioeconômicas, como, por exemplo, escolaridade, renda agrícola e renda não

agrícola.

Outro método utilizado para avaliação não experimental foi o controle sintético, o qual foi destacado

por Coffman e Noy (2012), Cavallo et al. (2013), Best e Burke (2019), Castro e Almeida (2019), Nguyen

e Pham (2020) e Yun e Kim (2021). Ao aplicar esse modelo na avaliação dos efeitos de desastres naturais,

Best e Burke (2019), Nguyen e Pham (2020), Yun e Kim (2021) avaliaram os efeitos econômicos no PIB real
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per capita das regiões impactadas, os quais consideraram como covariáveis controle algumas características

socioeconômicas, como, por exemplo, densidade populacional, emprego, educação e renda.

Cavallo et al. (2013) avaliaram através do controle sintético o que aconteceria com a trajetória do

PIB do país afetado com a ausência do desastre natural, considerando vários países. Nessa mesma linha,

Castro e Almeida (2019) utilizaram o controle sintético para avaliar o impacto do rompimento da barragem

do Fundão, em Mariana, no desempenho econômico em Minas Gerais e no Espírito Santo, por meio das

produções industriais e extrativas minerais.

De maneira geral, os modelos quase-experimentais, PSM e controle sintético, já foram aplicados em

diversos cenários, tanto em relação ao tipo de tratamento, como ao tipo de agregação dos dados e também

à variável resposta. Quanto ao tipo de tratamento/intervenção ainda há poucos trabalhos avaliando efeitos

de desastres, em especial, os desastres sociotécnicos. Por isso, existe o interesse em aplicar os métodos

quase-experimentais no caso do rompimento da barragem do Fundão, em Mariana-MG.
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4 METODOLOGIA

4.1 Área de estudo

A barragem do Fundão encontrava-se localizada no município de Mariana, em Minas Gerais, per-

tencia à empresa Samarco S.A., cujos acionistas majoritários incluem a Vale e a anglo-australiana BHP

Billinton. No dia 05 de novembro de 2015, a barragem do Fundão rompeu-se, despejando lama e rejeitos de

minério na bacia do Rio Doce (FORÇA-TAREFA, 2016).

Segundo Lopes (2016), Castro e Almeida (2019), Vitória et al. (2019) e Laschefski (2020), a ruptura

da barragem do Fundão foi considerada um dos maiores desastres ambientais, sem precedentes na história

do Brasil, trazendo à tona danos ambientais, sociais e econômicos.

Aliado a isso, os dados do Ibama (2015) e Força-Tarefa (2016) apontaram que a enxurrada de lama

e rejeitos de mineração provocaram a destruição do subdistrito de Bento Rodrigues, pertencente à cidade

de Mariana, deixando 17 mortos, mais de 600 pessoas desabrigadas e desalojadas, milhares de pessoas sem

água e com graves danos ambientais e socioeconômicos a toda Bacia do Rio Doce.

Com a ruptura da barragem do Fundão foram espalhados cerca de 55 milhões de m3 de rejeitos

de minérios pelo leito do Rio Doce, por 600 km, até chegar no litoral capixaba (FORÇA-TAREFA, 2016).

Portanto, o rompimento desta barragem foi capaz de impactar nos diversos âmbitos (sociais, ambientais e

econômicos) de municípios dos estados de Minas Gerais (MG) e Espírito Santo (ES).

No entanto, os municípios considerados neste trabalho referem-se apenas aos mineiros, que segundo

Força-Tarefa (2016) tratam-se de 35 municípios. A Tabela 4.2 fornece os municípios mineiros atingidos

pelo rompimento da barragem do Fundão, juntamente com dados do IBGE de 2010 acerca do Índice de

Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M), tamanho da população e área do município (km2).

Nesse sentido, com o intuito de auxiliar na localização dos municípios mineiros atingidos pelo rom-

pimento da barragem do Fundão, foram feitos os mapas com estes municípios mineiros destacados e com a

trajetória do Rio Doce, conforme mostra a Figura 4.1.

4.2 Dados e indicadores socioeconômicos

Para encontrar os grupos controle e avaliar os impactos sócioeconômicos nos municípios mineiros

atingidos pelo rompimento da barragem do Fundão, em Mariana-MG, o conjunto de dados utilizado refere-se

a indicadores socioeconômicos já utilizados na literatura, de bases de dados secundárias.
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Tabela 4.2 – Municípios Mineiros atingidos

Municípios IDH-M População Área (Km2)

1 Aimorés 0,684 24.959 1348,78
2 Alpercata 0,646 7.172 166,97
3 Barra Longa 0,624 6.143 383,63
4 Belo Oriente 0,686 23.397 334,91
5 Bom Jesus do Galho 0,623 15.364 592,29
6 Bugre 0,627 3.992 161,91
7 Caratinga 0,706 85.239 1258,78
8 Conselheiro Pena 0,662 22.242 1483,88
9 Córrego Novo 0,632 3.127 205,39
10 Dionísio 0,702 8.739 344,44
11 Fernandes Tourinho 0,646 3.030 151,88
12 Galiléia 0,654 6.951 720,36
13 Governador Valadares 0,727 263.689 2342,32
14 Iapu 0,654 10.315 340,58
15 Ipaba 0,665 16.708 113,13
16 Ipatinga 0,771 239.468 164,88
17 Itueta 0,635 5.830 452,68
18 Mariana 0,742 54.219 1194,21
19 Marliéria 0,657 4.012 545,81
20 Naque 0,675 6.341 127,17
21 Periquito 0,651 7.036 228,91
22 Pingo-d’Água 0,619 4.420 66,57
23 Raul Soares 0,655 23.818 763,36
24 Resplendor 0,670 17.089 1081,8
25 Rio Casca 0,650 14.201 384,38
26 Rio Doce 0,664 2.465 112,09
27 Santa Cruz do Escalvado 0,625 4.992 258,73
28 Santana do Paraíso 0,685 27.265 276,07
29 São Domingos do Prata 0,690 17.357 743,77
30 São José do Goiabal 0,666 5.636 184,51
31 São Pedro dos Ferros 0,659 8.356 402,74
32 Sem-Peixe 0,654 2.847 176,63
33 Sobrália 0,631 5.842 206,79
34 Timóteo 0,770 81.243 144,38
35 Tumiritinga 0,626 6.293 500,07

Fonte: IBGE (2010).

As bases de dados utilizadas foram retiradas de várias fontes e tratam-se de indicadores socioeconô-

micos que caracterizam os municípios, sendo elas descritas na Tabela 4.3. Neste trabalho, foi avaliado o

efeito do rompimento da barragem do Fundão sobre o PIB real per capita dos municípios mineiros atingidos

nos três anos subsequentes ao desastre sociotécnico, 2016, 2017 e 2018. A avaliação foi feita até o ano de
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Figura 4.1 – Mapas com os municípios atingidos com o rompimento da barragem de Fundão

(a) Mapa do Brasil. (b) Mapa de Minas Gerais.

Fonte: Do autor (2022).

2018 porque no ano de seguinte, 2018, houve outro rompimento de barragem no estado de Minas Gerais,

podendo trazer efeitos deste rompimento e não do rompimento da barragem do Fundão.

As covariáveis utilizadas nos modelos quase-experimentais foram escolhidas com base no trabalho

de Abadie e Gardeazabal (2003), uma vez que esses autores também propõem a formação de um confractual

do PIB real per capita. Outro ponto importante que foi destacado pelos autores refere-se à dimensão temporal

das variáveis, sendo que não há problemas em utilizar uma base de dados com dimensões temporais distintas.

Assim, as covariáveis foram apresentadas na Tabela 4.3, junto com sua descrição, período e fonte.

As variáveis descritas na Tabela 4.3, exceto o PIB real per capita, foram utilizadas para selecionar

os municípios controle e a dimensão temporal dessas variáveis precisa ser apenas no período anterior a

intervenção, neste caso, ao rompimento da barragem do Fundão.

O Produto Interno Bruto (PIB) é a soma de todos os bens e serviços finais produzidos por um país,

estado ou município, geralmente em um ano. O PIB municipal considera os valores adicionados brutos dos

três grandes setores de atividade econômica: agropecuária, indústria e serviços. Além disso, o PIB municipal

considera o valor adicionado bruto da Administração, saúde e educação públicas e seguridade social.

Por sua vez, o PIB real corresponde àquele cujo cálculo é feito com base nos preços constantes,

escolhendo, então, um ano específico e não levando em consideração o efeito da inflação. Ademais, há

também o PIB per capita que leva em conta o tamanho da população do nível de agregação considerado
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Tabela 4.3 – Descrição das variáveis utilizadas

Variáveis Descrição Período Fonte
PIB real per capita PIB real per capita municipal em milhares (R$) 2002-2018 IBGE
Participações setoriais

Administração % no PIB municipal 2002-2014 IBGE
Agropecuária % no PIB municipal 2002-2014 IBGE
Indústria % no PIB municipal 2002-2014 IBGE
Serviços % no PIB municipal 2002-2014 IBGE

Densidade populacional pessoas por km2 2002-2014 Censo 2010
Taxa de estabelecimento taxa de estabelecimentos industriais 2006-2014 RAIS/MTE
Capital humano

Alfabetização
taxa de alfabetização das pessoas de 10 anos
ou mais

2010 Censo 2010

Analfabeto taxa de analfabetos do setor formal 2006-2014 RAIS/MTE
Ensino superior taxa de graduados do setor formal 2006-2014 RAIS/MTE

Fonte: Do autor (2022).

(município, estado ou país), sendo que ele é calculado pela razão entre o PIB e o número de habitantes da

área.

Dessa maneira, a variável resposta analisada neste trabalho refere-se ao PIB real per capita, em que

o valor do PIB foi deflacionado para o ano de 2018, isto é, os valores nominais foram trazidos a valores

constantes em 2018 e em seguida, foram divididos pelas respectivas estimativas populacionais dos municí-

pios. As demais variáveis representam as covariáveis a serem utilizadas para encontrar um grupo controle

semelhante às unidades tratadas nos modelos quase-experimentais.

As participações setoriais apontam quanto cada um dos setores representam do PIB municipal. A

variável densidade populacional foi encontrada dividindo as projeções populacionais dos municípios por

suas respectivas áreas e a taxa de estabelecimento industrial também foi obtida pela divisão entre o número

de estabelecimentos industriais em um município pelo total de estabelecimentos.

Por fim, as variáveis de capital humano foram taxa de alfabetização, taxa de analfabeto e taxa de

ensino superior, sendo que essas duas últimas taxas foram encontradas com os dados dos trabalhadores do

setor formal. Para encontrar a taxa de analfabeto e a taxa de ensino superior foram divididos o número de

analfabetos pelo total de trabalhadores e o número de pessoas com ensino superior pelo total de trabalhadores,

respectivamente.

Cabe destacar também que as variáveis utilizadas neste trabalho diferem em alguns pontos quando

comparadas às variáveis trabalhadas por Abadie e Gardeazabal (2003), uma vez que esses autores utilizaram

o nível de agregação de país nos dados. As variáveis utilizadas aqui contemplam majoritariamente todas
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as variáveis utilizadas por Abadie e Gardeazabal (2003), sendo elas: densidade populacional, participações

setoriais no PIB, capital humano e taxa de investimento. Neste caso, a variável proxy para a taxa de inves-

timento é a taxa de estabelecimento industrial. Portanto, além dessas divergências, as variáveis utilizadas

neste trabalho trazem a dificuldade de se trabalhar com dados municipais.

4.3 Implementação dos modelos quase-experimentais

Após a seleção das covariáveis, os dados coletados foram organizados em um único conjunto de

dados, na linguagem de programação Python (Python Core Team, 2021). Em seguida, o conjunto de dados

foi carregado no R (R Core Team, 2021), para transformar o PIB municipal a valores constantes do ano de

2018, com o auxílio do pacote sidrar (SIQUEIRA, 2021). As análises dos modelos quase-experimentais,

PSM e controle sintético, também foram desenvolvidas no R.

Na fase de implementação do método PSM foi utilizada a linguagem de programação R, com a

utilização de pacotes como: MatchIt (HO et al., 2011), matching (SEKHON, 2011) e tableone (YOSHIDA;

BOHN; YOSHIDA, 2020).

A geração dos propensity scores, isto é, das probabilidades da ocorrência do tratamento dada as

covariáveis X , foi feita por meio da regressão logística. Em seguida, a técnica do PSM foi utilizada consi-

derando o algoritmo do vizinho mais próximo sem reposição, tendo em vista que esse método exige menos

esforço computacional do que os outros métodos e contribui na redução do viés, conforme Rosenbaum e

Rubin (1985). Adicionalmente, as diferenças nas médias dos grupos tratado e controle foram encontradas

pelo teste t para duas amostras independentes. Já as diferenças nas médias dos grupos tratado e controle após

o matching e os efeitos causais da técnica PSM foram encontrados por meio do teste t emparelhado.

No passo seguinte testaram-se as suposições do método PSM, balanceamento dos scores e igno-

rabilidade forte, para compreender se os propensity scores foram bem ajustados. Assim, para avaliar se as

unidades que estão sendo comparadas satisfazem as suposições desse modelo foram avaliadas a sobreposição

das distribuições de probabilidades e a diferença média padronizada.

A implementação do controle sintético foi realizada com a utilização do pacote Tidy Synth (DUN-

FORD, 2021) e a partir disso, foi gerada a trajetória sintética da variável de interesse, neste caso, o PIB

real per capita. Diante disso, para atingir os objetivos propostos, comparou-se a sensibilidade da forma-

ção do grupo controle pelos dois métodos quase-experimentais, PSM e controle sintético, com o uso de

agrupamento, a fim de selecionar unidades mais similares as unidades tratadas.



43

Os métodos de agrupamento utilizados foram Ward e k-médias e para selecionar o número ótimo de

grupos nos métodos foi utilizado o pacote NbClust (CHARRAD et al., 2014), que apresenta o número ótimo

de grupos para cada abordagem de agrupamento. As variáveis utilizadas no agrupamento foram as variáveis

descritas na Tabela 4.3.

As unidades tratadas referem-se aos 35 municípios mineiros atingidos pelo rompimento da barragem

do Fundão, enquanto os municípios que foram considerados candidatos aos grupos controle corresponderam

aos municípios mineiros ou municípios agrupados pelas técnicas de agrupamento.

Para o PSM, primeiramente, foram geradas as estimativas do modelo sem o uso de agrupamento

e depois utilizou-se do agrupamento para reduzir a amostra de potenciais controle. No controle sintético,

foi considerado apenas município de Mariana como tratado e excluídos do conjunto de dados as outras

unidades tratadas, citadas pela Força-Tarefa (2016). Portanto, primeiramente, como potenciais controle

foram considerados todos os municípios mineiros, excetos os tratados.

Posteriormente, utilizou-se o agrupamento dos municípios, considerando as variáveis descritas no

ano de 2014, no controle sintético para selecionar as unidades mais similares a Mariana e, então, foi reali-

zado um controle sintético com a amostra gerada pelo agrupamento. Além disso, para atingir os objetivos

propostos analisou-se os resultados obtidos com e sem o agrupamento no controle sintético e verificou-se o

tempo gasto computacionalmente nesses dois resultados associados ao controle sintético.

As análises foram desenvolvidas em um servidor xeon, 3,6 Hz., com 128Gb de memoria RAM, no

Laboratório de Análises Estatísticas (LAE) do Departamento de Estatística (DES) da UFLA. A máquina do

LAD precisou ser utilizada para gerar as estimativas do método controle sintético.

Os códigos utilizados neste trabalho, incluindo download de dados brutos, processamento de dados,

análises descritivas, análise do PSM e análise de controle sintético estão disponíveis publicamente no Github

em <https://github.com/leobiazoli/dissertacao>.

https://github.com/leobiazoli/dissertacao
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Previamente ao objetivo geral do trabalho de avaliar os impactos do rompimento da barragem do

Fundão, em Mariana-MG, é interessante observar a evolução do PIB real per capita nos municípios mineiros

atingidos por esse desastre sóciotécnico. A Figura 5.1 sobrepõe o comportamento do PIB real per capita dos

35 municípios mineiros atingidos pelo rompimento, destacando o município de Mariana que, entre 2008 e

2013, experimentou um período de crescimento devido ao boom das commodities de minério de ferro.

Por meio da Figura 5.1, é possível observar também que a série do PIB real per capita de Mariana

se manteve acima de grande parte dos demais municípios mineiros considerados durante todo o período

levantado e, especialmente, no período do boom das commodities de minério de ferro foi o município que

mais se destacou dentre os demais municípios impactados pelo desastre sociotécnico.

O boom das commodities de minério de ferro desempenhou um papel de alta nas exportações do Bra-

sil, atingindo um patamar de mais de 17%, em 2011, da pauta exportadora do país (WANDERLEY, 2017).

Após o ano de 2011, o mercado de minério de ferro desacelerou e os preços das commodities minerais entra-

ram em decrescimento. Marra (2021) também destacou a expressiva participação de Mariana no comércio

de minério de ferro nos anos de 2010 e 2013, sendo um dos principais municípios exportadores da região

impactada pelo rompimento da barragem.

Figura 5.1 – PIB real per capita dos municípios mineiros atingidos

Fonte: Do autor (2022).
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5.1 PSM

5.1.1 PSM sem agrupamento

Conforme descrito na Metodologia, para comparar o efeito médio do rompimento da barragem do

Fundão, em Mariana-MG, sobre a evolução do PIB real per capita, é necessária a existência de um grupo

controle, ou seja, um conjunto de municípios que não foram atribuídos ao tratamento, mas que possuam as

mesmas características socioeconômicas daqueles municípios tratados.

Como a atribuição do rompimento de barragens não ocorre de maneira aleatória, de modo que so-

mente alguns municípios com barragens estão propensos à participação, é necessário que o método considere

a não aleatorização. Então, como apenas 58 municípios contam com barragens de mineração no estado de

Minas Gerais, conforme indica os dados da Agência Nacional de Mineração (ANM)1, não foram utilizados

apenas os municípios com essa característica. Esse é um ponto importante já que um dos objetivos de utilizar

o PSM é identificar os efeitos do tratamento por diferentes amostras.

Dessa forma, procurou-se, então, considerar todos os municípios de Minas Gerais, exceto aqueles

atingidos pelo rompimento da barragem do Fundão, como potenciais controles. Para avaliar os possíveis

impactos econômicos do desastre sociotécnico, em Mariana, foram considerados os três anos subsequentes

ao rompimento, portanto, os anos de 2016, 2017 e 2018. As análises para 2017 e 2018 encontram-se no

Apêndice A.

A Tabela 5.1 reporta as médias e desvios-padrão das variáveis utilizadas para avaliar o impacto do

desastre sociotécnico na região de Mariana, considerando os 35 municípios apontados pelo Força-Tarefa

(2016). Conforme dito, primeiramente, utilizou-se a amostra com todos os municípios mineiros que não

foram atingidos pelo rompimento da barragem. No cenário base foi avaliado o impacto nos 35 municípios

já destacados, tendo escolhido o ano base de 2016 com o intuito de captar algum impacto no PIB real per

capita deste ano pois o rompimento em Mariana ocorreu no final de 2015.

As últimas colunas da Tabela 5.1 contêm a diferença média padronizada e a estatística t que devem

ser utilizadas para comparar os grupos tratados e não tratados no que se refere às características observá-

veis antes e depois do matching, observando se as variáveis estão balanceadas. No momento anterior ao

matching, é comum que as médias entre os grupos sejam diferentes, pois os grupos observados (tratado e

controle) se diferem sistematicamente. Levando isso em conta, pode-se notar que as variáveis participação

1 https://app.anm.gov.br/SIGBM/Publico/Estatistica
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na agropecuária e a taxa de estabelecimento apresentaram médias diferentes ao nível de 5 % de significância,

por meio do teste t para duas amostras independentes.

Ao considerar a diferença média padronizada, Ho et al. (2011) não destacou uma faixa de valor para

analisar essa diferença, mas Imbens e Rubin (2015) sugeriram que a diferença é significativa para os valores

maiores que |0,5|, como acontece nas variáveis participação na agropecuária e taxa de estabelecimento.

Tabela 5.1 – Comparação dos grupos tratado e controle antes do matching (ano base: 2016)

Covariáveis Tratamento Controle Diferença média
padronizada

Teste t
(valor-p)Média DP Média DP

Participações setoriais
Administração 37,68 12,80 33,26 14,30 0,35 0,0527
Agropecuária 12,75 8,42 18,78 13,30 -0,72 0,0002*
Indústria 12,81 15,50 13,13 13,30 -0,02 0,9148
Serviços 36,76 10,70 34,83 11,30 0,18 0,2944

Taxa de estabelecimento 6,34 4,08 8,61 6,77 -0,56 0,0033*
Densidade populacional 99,10 276,00 69,26 335,00 0,11 0,5379
Capital humano

Analfabeto 0,64 0,49 0,77 2,57 -0,27 0,2860
Ensino superior 13,78 3,26 14,47 6,16 -0,21 0,2488

Nº de observações 35 815
Fonte: Do autor (2022). Notas: * valor-p < 0,05.

A etapa seguinte foi obter os valores dos escores de propensão utilizando regressão logística. Na

Tabela 5.2 são apresentadas as estimativas obtidas das covariáveis utilizadas e a significância desses coe-

ficientes. A interpretação dos coeficientes das estimativas apresentadas na Tabela 5.2 seria em termos de

aumento ou diminuição da probabilidade de receber o tratamento que, neste caso, é o desastre sociotécnico

ocorrido em Mariana.
Tabela 5.2 – Resultados do modelo Logit (ano base: 2016)

Coeficientes Estimativa S z valor-p
Intercepto -812,7 2888,00 -0,28 0,78
Participações setoriais

Administração 8,14 28,88 0,28 0,7781
Agropecuária 8,06 28,88 0,28 0,7802
Indústria 8,12 28,88 0,28 0,7786
Serviços 8,12 28,88 0,28 0,7784

Taxa de estabelecimento -12,16 4,69 -2,59 0,0095*
Densidade populacional 0,0001 0,0003 0,36 0,7157
Capital humano

Analfabeto -8,78 3,78 -2,32 0,7298
Ensino superior 13,80 3,26 14,50 0,0200*

Fonte: Do autor (2022). Notas: * valor-p < 0,05.
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Após checar o balanceamento das covariáveis e ajustar o modelo logit, o próximo passo é calcular as

probabilidades esperadas (propensity scores) para cada um dos municípios da amostra e proceder com análise

de impacto por meio do matching. Ao calcular as probabilidades por unidade, neste caso, por município, é

necessário verificar a região de suporte comum.

A Figura 5.2 sobrepõe os propensity scores para os municípios que não contaram com o desastre

de Mariana e para aqueles que experimentaram esse desastre, o grupo tratado. Assim, por meio desses dois

histogramas apresentados na Figura 5.2 é possível observar a sobreposição dessas probabilidades nos dois

grupos, sugerindo que existem pares correspondentes no grupo controle. O comportamento verificado na

Figura 5.2 difere do comportamento frequentemente observado, como na Figura 3.1, uma vez que o número

de unidades tratadas é menor que o número de unidades controle.

Figura 5.2 – Região de suporte comum antes do matching (ano base: 2016)

Fonte: Do autor (2022).

Como dito anteriormente, constatando não haver diferenças estatísticas entre os grupos de trata-

mento e de controle, prossegue-se com a análise avaliando o impacto do tratamento abordado, neste caso, o

rompimento em Mariana. No presente estudo, foram utilizadas, como variáveis de interesse (respostas), o

PIB real per capita para os anos de 2016, 2017 e 2018 para verificar algum impacto nestes anos.

Após realizar o matching, deve-se realizar o balanceamento das covariáveis por meio das diferenças

médias padronizadas e pela estatística t. A Tabela 5.3 aponta os resultados obtidos no pareamento usando o

algoritmo do vizinho mais próximo. As duas últimas colunas da Tabela 5.3 sugerem que o balanceamento

foi atingido, ou seja, as diferenças médias padronizadas e a estatísticas t indicam que as médias das variáveis
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não se diferem ao nível de 5% de significância. Desse modo, os grupos de tratamento e controle pareados

podem ser comparados para avaliar o efeito do tratamento sobre a variável de interesse.

Tabela 5.3 – Resultados do balanceamento das covariáveis após o matching (ano base: 2016)

Covariáveis Média
(Tratados)

Média
(Controle)

Dif. média
padronizada

Teste t
(valor-p)

Participações setoriais
Administração 37,68 34,48 0,25 0,33
Agropecuária 12,75 11,60 0,14 0,61
Indústria 12,81 12,69 0,01 0,97
Serviços 36,76 41,23 -0,42 0,14

Taxa de estabelecimento 6,34 6,42 -0,02 0,93
Densidade populacional 99,10 151,12 -0,19 0,51
Capital humano

Analfabeto 0,64 0,73 -0,17 0,62
Ensino superior 13,78 14,12 -0,10 0,71

Fonte: Do autor (2022).

O principal efeito que este trabalho tenta medir é o efeito médio do tratamento (EMT), ou seja, o

efeito do rompimento da barragem do Fundão sobre o PIB real per capita (Y ). Os resultados dessa avaliação

de impacto do rompimento da barragem do Fundão na evolução do PIB real per capita dos municípios

mineiros atingidos, utilizando o modelo PSM foram apresentados na Tabela 5.4. Ao utilizar a abordagem do

PSM como tentativa de mensurar diferenças entre as unidades tratadas e controle, pode-se observar que para

os três anos posteriores ao tratamento não foram observadas diferenças significativas ao nível de significância

de 5%, avaliado por meio do teste t emparelhado.

As demais etapas do método utilizado, PSM, para os anos 2017 e 2018 foram suprimidos desta Seção

mas encontram-se disponíveis no Apêndice A. Além dessas etapas, os municípios pareados do grupo tratado

e controle, para os anos 2016, 2017 e 2018, também encontram-se disponíveis no Apêndice A.

Tabela 5.4 – Valores das estimativas do efeito médio do tratamento (ATE) do PIB real per capita

Anos Média
(Tratados)

Média
(Controle) Diferença Teste t

(valor-p)
2016 16,25 17,42 -1,17 0,62
2017 17,10 21,37 -4,27 0,45
2018 17,02 18,48 -1,46 0,66

Fonte: Do autor (2022).

Diante dos resultados obtidos, o PSM, além de não captar possíveis efeitos do rompimento da bar-

ragem do Fundão na economia regional, não atendeu o pressuposto do suporte comum. Isso ocorreu porque

na análise do PSM não foi considerado apenas os municípios com probabilidades de serem impactados por
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rompimento de barragem. Além dessas fragilidades no modelo proposto, King e Nielsen (2019) apontaram

que o PSM aumenta o desequilíbrio nas covariáveis, induz a dependência no modelo e viés.

Como descrito anteriormente, o objetivo do propensity score matching é realizar o pareamento de

um grupo tratado e de um grupo de controle que possua as mesmas características do grupo tratado, assim,

buscou diminuir a amostra de potenciais controles com o uso de análise de agrupamento. Assim, o procedi-

mento de agrupamento foi utilizado na amostra com todos os municípios mineiros e os potenciais controles

do próximo modelo PSM será composto pelos municípios agrupados aos municípios tratados.

5.1.2 PSM com agrupamento

Para atingir os objetivos propostos, realizou-se o procedimento de agrupamento pelos métodos de

Ward e k-médias para selecionar da amostra com todos os municípios mineiros aqueles mais similares em re-

lação às características socioeconômicas dos municípios tratados. Em seguida, aplicou o PSM com tentativa

de avaliar algum impacto do tratamento no PIB real per capita para os três anos abordados.

Os métodos de Ward e k-médias apresentaram diferentes agrupamentos para o conjunto de dados,

considerando o número ótimo de grupos indicado pelos algoritmos destacado na Metodologia. Para o método

das k-médias, o número ótimo de grupos escolhido pelos algoritmos foram 2 grupos e, assim, ao classificar

os municípios em 2 grupos, o primeiro grupo (G1) ficou com 845 municípios e o segundo grupo (G2) ficou

com 5 municípios. A divisão desse método fez com que os municípios tratados ficassem no grupo com

845 municípios, que pouco difere da amostra considerando todos os municípios mineiros e, então, não foi

utilizado esse agrupamento.

O método de Ward foi implementado com 3 grupos, que foi o número ótimo escolhido pelo algo-

ritmo. Esse método foi capaz de dividir os municípios de maneira mais equilibrada entre os grupos, em que o

grupo 1 (G1) contou com 394 municípios, o grupo 2 (G2) ficou com 132 municípios e o grupo 3 (G3) contou

com 324 municípios, considerando o ano de 2016. Os municípios tratados estavam divididos entre os grupos

1 e 3, o que fez com que eliminasse o G2 da amostra a ser aplicada no PSM.

Com os resultados obtidos na análise de agrupamento, utilizando o método de Ward, a amostra utili-

zada no PSM contém 718 municípios, os quais 35 municípios pertencem ao grupo tratado. Após selecionar

os municípios mais semelhantes aos tratados, foram feitas as comparações dos grupos antes do matching

para o ano 2016. De maneira análoga ao obtido na Tabela 5.1, os resultados da comparação dos grupos antes

do matching com o uso do agrupamento são apresentados na Tabela 5.5. Com base no balanceamento antes
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do matching, é possível verificar duas variáveis (taxa de estabelecimento e ensino superior) que se diferem

estatisticamente, ao nível de 5% de significância. Os valores médios dessas covariáveis, na Tabela 5.5, nos

grupos tratado e controle também são mais similares que os valores observados anteriormente, sem o uso do

agrupamento.

Tabela 5.5 – Comparação dos grupos tratado e controle antes do matching com uso de agrupamento (ano base: 2016)

Covariáveis Tratamento Controle Diferença média
padronizada

Teste t
(valor-p)Média DP Média DP

Participações setoriais
Administração 37,68 12,80 35,13 14,70 0,20 0,2607
Agropecuária 12,75 8,42 14,70 9,03 -0,23 0,1894
Indústria 12,81 15,50 14,24 14,10 -0,09 0,5973
Serviços 36,76 10,70 35,92 11,50 0,08 0,6574

Taxa de estabelecimento 6,34 4,08 8,88 7,13 -0,62 0,0013*
Densidade populacional 99,10 276,00 78,48 366,00 0,07 0,6745
Capital humano

Analfabeto 0,64 0,49 0,76 2,80 -0,24 0,3871
Ensino superior 13,78 3,26 15,01 6,34 -0,38 0,0458*

Observações 35 683
Fonte: Do autor (2022). Notas: * valor-p < 0,05.

O passo seguinte foi estimar o modelo logit para calcular as probabilidades esperadas para cada

município, conforme apontado na Tabela 5.6. Como já explicado anteriormente, a interpretação dos coefi-

cientes das estimativas presentes na Tabela 5.6 seria em termos de aumento ou diminuição da probabilidade

de receber o tratamento. Em seguida, a Figura 5.3 ilustra as regiões de suporte comum dos grupos tratado e

controle, sugerindo municípios correspondentes no grupo controle.

Tabela 5.6 – Resultados do modelo Logit com uso do agrupamento (ano base: 2016)

Coeficientes Estimativa S z valor-p
Intercepto -849,50 2872,00 -0,30 0,767
Participações setoriais

Administração 8,50 28,72 0,296 0,767
Agropecuária 8,45 28,72 0,294 0,769
Indústria 8,48 28,72 0,295 0,768
Serviços 8,49 28,72 0,296 0,767

Taxa de estabelecimento -11,73 4,61 -2,544 0,011*
Densidade populacional 0,0001 0,0004 0,465 0,642
Capital humano

Analfabeto -12,93 29,03 -0,445 0,656
Ensino superior -8,94 3,78 -2,366 0,018*

Fonte: Do autor (2022). Notas: * valor-p < 0,05.
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Figura 5.3 – Região de suporte comum com uso do agrupamento (ano base: 2016)

Fonte: Do autor (2022).

Como etapa seguinte tem a obtenção dos propensity scores e o pareamento dos municípios, pela

técnica PSM usando o método do vizinho mais próximo. Nesta etapa, os resultados obtidos apresentaram

que os grupos pareados são parecidos e não houve diferenças estatísticas nas médias dos grupos, ao nível de

5% de significância, conforme aponta a Tabela 5.7.

Tabela 5.7 – Resultados do balanceamento das covariáveis após o matching com o uso de agrupamento (ano base:
2016)

Covariáveis Média
(Tratados)

Média
(Controle)

Dif. média
padronizada

Teste t
(valor-p)

Participações setoriais
Administração 37,68 32,92 0,37 0,19
Agropecuária 12,75 10,14 0,31 0,15
Indústria 12,81 17,79 -0,32 0,23
Serviços 36,76 39,13 -0,22 0,46

Taxa de estabelecimento 6,34 7,11 -0,19 0,48
Densidade populacional 99,10 112,04 -0,05 0,85
Capital humano

Analfabeto 0,64 0,56 0,17 0,45
Ensino superior 13,78 13,24 0,16 0,56

Fonte: Do autor (2022).

Por fim, ao tentar estimar algum efeito no PIB real per capita dos municípios atingidos pelo rompi-

mento da barragem do Fundão, utilizando o agrupamento para selecionar uma amostra mais parecida com os

tratados, foi verificado que as médias dos dois grupos, para 2016, não foram diferentes estatisticamente, ao

nível de 5% de significância. Analogamente, as análises realizadas para o ano 2016 se estenderam para 2017
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e 2018, com o uso de análise de agrupamente, observando também que em 2017 os grupos não apresentaram

diferenças significativas nas médias da variável de interesse, ao nível de 5% de significância. No último

ano do estudo, 2018, ao aplicar as técnicas de agrupamento (método de Ward e k-médias), a amostra para

utilizar no PSM seria a mesma da Seção anterior, com todos os municípios. Portanto, essa análise não foi

apresentada para 2018.

Tabela 5.8 – Valores das estimativas do efeito médio do tratamento (ATE) do PIB real per capita com uso de agrupa-
mento

Anos Média
(Tratados)

Média
(Controle) Diferença Teste t

(valor-p)
2016 16,25 27,68 -11,43 0,08
2017 17,10 16,41 0,69 0,83

Fonte: Do autor (2022).

Diante dos resultados encontrados com o uso do PSM pode-se compreender que a técnica não captou

um possível impacto causado pelo rompimento da barragem do Fundão na região de Mariana. Esse fato pode

ser oriundo de vários fatores, como, por exemplo, tratar todos os municípios tratados com o mesmo grau de

impacto, avaliar o efeito do impacto final por meio de uma média dos municípios tratados ou até mesmo

pela definição da amostra. Dessa maneira, a próxima seção utilizará um outro modelo de inferência causal

denominado controle sintético, o qual irá considerar apenas o município de Mariana como unidade tratada.

5.2 Controle sintético

5.2.1 Controle sintético sem agrupamento

O controle sintético, como o nome sugere, cria uma população de controle semelhante com base

na qual o resultado do tratamento pode ser medido. Logo, o método reproduz a trajetória da variável de

interesse com base em covariáveis observadas para os grupos tratado e controle, de modo a criar um controle

sintético formado por várias unidades que não foram tratadas. Outra questão relevante a se destacar sobre

o controle sintético refere-se ao pressuposto do suporte comum, em que as unidades devem ter as mesmas

probabilidades de receberem ou não o tratamento. Esse pressuposto não afeta o controle sintético, tornando-

o, então, uma opção quando esse pressuposto não é atendido pelo PSM.

Dessa maneira, para atingir o objetivo de construir uma trajetória sintética para o PIB real per ca-

pita de Mariana, foram utilizados, primeiramente, todos os municípios mineiros, exceto aqueles municípios
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tratados pelo rompimento que foram excluídos desta análise (descritos na Tabela 4.2). Para tanto, as cova-

riáveis serviram para selecionar as unidades mais semelhantes a Mariana, gerando um controle sintético que

representasse de forma plausível esta unidade tratada.

As covariáveis utilizadas para predizer as melhores unidades para representar a unidade tratada fo-

ram: participações setoriais no PIB (administração, agropecuária, indústria e serviços), taxa de estabele-

cimento, densidade populacional e capital humano (taxa de alfabetização, taxa de analfabetismo e taxa de

ensino superior), conforme descritas na Metodologia. Essas covariáveis são responsáveis por gerar os pesos

das unidades não tratadas para compor a unidade sintética de Mariana.

O controle sintético para Mariana considerando todos os demais municípios como possíveis controle,

exceto aqueles demais tratados, pode ser observado na Figura 5.4. Por esta figura, a princípio, constata-se

que a série sintética não se comporta como bom contrafactual de sua respectiva série verdadeira, uma vez

que antes de 2015 não previu satisfatoriamente a variável de interesse.

A partir da Figura 5.4 é possível observar que a série sintética não se assemelhava a série original

desde o início da trajetória em 2002 e ao longo de período até 2018 não obteve um bom ajuste. Os municípios

que compuseram a trajetória sintética da unidade tratada foram listados na Tabela 5.9.

Figura 5.4 – Trajetória do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintético

Fonte: Do autor (2022).

A Tabela 5.9 aponta que as unidades com maiores pesos para a trajetória sintética de Mariana foram

Itabira e Ouro Preto que, por sua vez, também são municípios com atividades extrativistas minerais (GUI-

MARÃES; MILANEZ, 2017). De modo alternativo a Figura 5.4, tem-se o gráfico das diferenças entre as

séries temporais observada e sintética, que pode ser visto na Figura 5.5.
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Tabela 5.9 – Peso estimado de controle sintético para as unidades controle

Municípios Pesos estimados
Itabira 0,524
Ouro Preto 0,353
Araporã 0,077
Nova Lima 0,027
Confins 0,012
Ouro Branco 0,006

Fonte: Do autor (2022).

Similar ao caso que delineia as trajetórias reais e sintéticas, a Figura 5.5 aponta as distorções entre

as séries antes mesmo do tratamento ocorrido em 2015, podendo ser um indicativo de que os municípios

controle ou os pesos estimados não contribuem na geração de um bom contrafactual. Estes resultados são

corroborados pelas raízes dos erros quadráticos médios de previsão (RMSPE) das séries sintéticas em com-

paração às séries originais. Ao longo do período de pré-tratamento, o valor do RMSPE foi de 32,64 pontos

em relação a variável de interesse e 24,54 pontos ao ao longo do período pós-tratamento.

Figura 5.5 – Diferenças do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintético

Fonte: Do autor (2022).

As médias para as covariáveis (variáveis controle) e os respectivos pesos foram apresentados na

Tabela 5.10. Essas médias apresentadas nas duas primeiras colunas foram calculadas apenas para o período

pré-tratamento, para as séries real e sintética de Mariana. Além disso, foi apresentada uma coluna com as

médias dos municípios controle para as covariáveis e a última coluna contém os pesos estimados dessas

covariáveis.
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Tabela 5.10 – Médias do período de pré-tratamento para Mariana tratada e sintética

Covariáveis Mariana Média donor pool Pesos estimadosReal Sintética
Participações setoriais

Administração 7,83 7,83 33,20 0,143
Agropecuária 0,56 0,56 19,40 0,189
Indústria 62,60 62,60 13,90 0,210
Serviços 29,00 29,00 33,40 0,457

Taxa de estabelecimento 5,38 7,34 8,89 0,00018
Densidade populacional 44,70 74,10 64,30 0,000034
Capital humano

Alfabetização 94,00 94,50 87,90 0,000028
Analfabeto 0,30 0,53 1,22 0,000013
Ensino superior 12,50 12,50 10,40 0,000514

Fonte: Do autor (2022).

Após selecionar as unidades controle, calcular os pesos e traçar a trajetória sintética, é necessário

testar a robustez dos resultados por meio do teste de placebo. A lógica do teste de placebo é construir

trajetórias sintéticas das unidades escolhidas como possíveis controle e então, calcular a diferença entre as

trajetórias padrões e sintéticas da variável de interesse para o conjunto de municípios. Assim, o teste de

placebo gera um gráfico semelhante ao da Figura 5.6, sendo que a significância estatística é determinada

pelo bom ajuste no período pré-intervenção, conforme destacou Abadie, Diamond e Hainmueller (2010).

A Figura 5.6 mostrou que a trajetória sintética não se ajustou satisfatoriamente à série real no período

anterior ao tratamento, o que corrobora o resultado do RMSPE. Assim, a partir deste modelo gerado pelo

controle sintético não é possível inferir sobre o efeito do rompimento da barragem do Fundão no PIB real

per capita de Mariana. Alternativamente, para verificar acerca da significância estatística, Abadie, Diamond

e Hainmueller (2010) recomendaram o uso do valor-p exato de Fisher, que neste caso, foi 0,735, então não

obteve significância estatística.

Considerando o objetivo de calcular o tempo gasto computacionalmente com o controle sintético

sem agrupamento, ao gerar esse modelo o tempo gasto para encontrar os pesos das unidades e então, traçar

o controle sintético foi de 6,3779 horas (ou 382,67 minutos).

Diante dos resultados obtidos, constatou-se que o método do controle sintético, com essas unidades

controle, não foi capaz de traçar uma boa trajetória para o PIB real per capita de Mariana, a fim de estimar

algum efeito causado pelo desastre da barragem do Fundão. Dessa maneira, resolveu-se alterar a amostra de

potenciais controle, com o intuito de selecionar potenciais controle semelhantes à unidade tratada, utilizando-

se o agrupamento e também verificar sobre o tempo gasto computacionalmente quando se reduz a amostra.



56

Figura 5.6 – Teste de placebo para o PIB real per capita de Mariana

Fonte: Do autor (2022).

5.2.2 Controle sintético com agrupamento

Conforme destacado anteriormente, o agrupamento foi utilizado para selecionar municípios seme-

lhantes a Mariana, que servirão de potenciais controle no método do controle sintético. Desse modo, os

métodos de Ward e k-médias foram empregados para agrupar os municípios e então, selecionar o grupo com

o município de Mariana e os potenciais controles.

Ao aplicar as diferentes técnicas de agrupamentos, o número ótimo de grupos e então, os grupos

formados não foram iguais pelas duas técnicas. Para o método das k-médias, o número ótimo de grupos

apontado pelo algoritmo foi de 2 grupos, o primeiro grupo contendo 5 municípios e o segundo grupo com 811

municípios (inclusive o município de Mariana). Então, essa divisão de grupos faria com que os potenciais

controle de Mariana fossem quase os mesmos já utilizados na seção 5.2.1, optando-se fazer o agrupamento

pelo método de Ward.

O método de Ward foi implementado com 3 grupos, que foi o número ótimo escolhido pelo algo-

ritmo. Ao dividir o conjunto de dados em três grupos pelo método de Ward, o primeiro grupo ficou com

422, o segundo com 188 e o terceiro com 206 municípios. Assim, a amostra utilizada no segundo modelo de

controle sintético foi o terceiro grupo do agrupamento, que continha o município de Mariana e os municípios

do grupo de Mariana para compor o grupo controle.

Após selecionar os municípios similares a Mariana com o agrupamento foram utilizadas as covariá-

veis já destacadas para encontrar os pesos de cada unidade controle e, portanto, obteve o controle sintético
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para Mariana. A trajetória sintética encontrada com esses municípios controle resultou em uma série que re-

presenta de maneira mais satisfatória a série real quando comparado ao controle sintético sem agrupamento.

A Figura 5.7 traça as trajetórias de Mariana e Mariana sintética para o PIB real per capita. Por esta

figura, a princípio, constata-se que a série sintética ainda não se comportou como bom contrafactual de sua

respectiva série verdadeira, uma vez que não obteve um bom ajuste da variável de interesse antes do ano de

2015, ano em que ocorreu o evento do desastre sociotécnico em Mariana. Este resultado foi corroborado

pela raíz do erro quadrático médio de previsão (RMSPE) da série sintética em comparação à série original.

Ao longo do período de pré-tratamento, o valor do RMSPE foi de 18,79 pontos em relação a variável de

interesse.

Diante desse cenário, verificou-se o balanceamento das covariáveis, conforme mostra a Tabela 5.11.

De maneira geral, as covariáveis de Mariana sintética se ajustaram bem com Mariana, exceto a variável

densidade populacional, que apresentou uma diferença maior entre as unidades.

Figura 5.7 – Trajetória do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintético com agrupamento

Fonte: Do autor (2022).

Com o intuito de gerar um bom contrafactual optou-se em retirar a variável densidade populacional

e, assim, antes de gerar um novo controle sintético foi feito outro agrupamento pelo método de Ward sem

considerar essa variável. No agrupamento sem a variável densidade populacional foi utilizado o método de

Ward com 7 grupos, que foi indicado como número ótimo de grupos para o método.

O segundo controle sintético gerado com a amostra do agrupamento (sem a densidade populacional)

pode ser vista na Figura 5.8. Por esta figura, é possível observar que a trajetória sintética se comportou como

bom contrafactual, tendo em vista que a série sintética previu de maneira satisfatória o PIB real per capita
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Tabela 5.11 – Médias do período de pré-tratamento para Mariana tratada e sintética com agrupamento

Covariáveis Mariana Média donor pool Pesos estimadosReal Sintética
Participações setoriais

Administração 7,83 7,91 20,40 0,1800
Agropecuária 0,56 0,60 9,05 0,4370
Indústria 62,60 62,60 31,60 0,0925
Serviços 29,00 28,90 39,00 0,0599

Taxa de estabelecimento 5,38 7,16 13,90 0,0158
Densidade populacional 44,70 58,40 184,00 0,0071
Capital humano

Alfabetização 94,00 95,30 92,40 0
Analfabeto 0,30 0,30 0,99 0,2080
Ensino superior 12,50 14,70 9,23 0

Fonte: Do autor (2022).

antes do desastre sociotécnico em Mariana. Após o ano de 2015, as séries divergem indicando um possível

efeito na variável de interesse, assim como foi indicado na Figura 5.9.

Figura 5.8 – Trajetória do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintética com agrupamento (modelo 2)

Fonte: Do autor (2022).

A Figura 5.9 mostra as diferenças do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintética do segundo

modelo utilizando a análise de agrupamento. A partir desse resultado constatou-se que as diferenças entre as

séries foram maiores a partir de 2015 e este fato corrobora com os valores de RMSPE, que após o tratamento

é maior que antes do tratamento. No período pós-tratamento a RMSPE foi de 39,04 e no pré-tratamento

9,41.
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Figura 5.9 – Diferenças do PIB real per capita de Mariana e Mariana sintética com agrupamento (modelo 2)

Fonte: Do autor (2022).

A Tabela 5.12 mostra os pesos estimados para este modelo, sendo que as unidades com maiores

pesos foram Congonhas, Ouro Preto e São Gonçalo do Rio Abaixo. Em seguida, foram apresentados os

dados de balanceamento, contendo as médias das variáveis para Mariana e Mariana sintética e os respectivos

pesos das variáveis na Tabela 5.13.

Tabela 5.12 – Peso estimado de controle sintético para as unidades controle com agrupamento (modelo 2)

Municípios Pesos estimados
Congonhas 0,425
Ouro Preto 0,407
São Gonçalo do Rio Abaixo 0,120
Tapira 0,045
Araporã 0,002
Ouro Branco 0
Brumadinho 0
Itabirito 0
Ijaci 0
Catas Altas 0
Nova Lima 0
Itatiaicu 0
Jeceaba 0
Extrema 0
Comendador Gomes 0
Confins 0

Fonte: Do autor (2022).
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Tabela 5.13 – Médias do período de pré-tratamento para Mariana tratada e sintética com agrupamento (modelo 2)

Covariáveis Mariana Média donor pool Pesos estimadosReal Sintética
Participações setoriais

Administração 7,83 11,20 10,20 0
Agropecuária 0,56 1,79 6,75 0,3800
Indústria 62,60 57,70 52,00 0,0291
Serviços 29,00 29,40 31,10 0,0673

Taxa de estabelecimento 5,38 6,30 9,18 0,2730
Capital humano

Alfabetização 94,00 94,80 94,00 0,0216
Analfabeto 0,30 0,39 4,21 0,0015
Ensino superior 12,50 12,40 10,00 0,2270

Fonte: Do autor (2022).

A Figura 5.10 mostra os resultados do teste placebo. As linhas cinzas representam a lacuna associada

a cada uma das 17 execuções de o teste. Ou seja, as linhas cinzas mostram a diferença no PIB real per capita

entre cada município dos potenciais controle e sua respectiva versão sintética. A linha vermelha sobreposta

denota a diferença estimada para Mariana. Como a figura deixa claro, a diferença estimada para Mariana

durante o período 2015-2018 é maior em relação à distribuição das diferenças para os municípios potenciais

controle.
Figura 5.10 – Teste de placebo para o PIB real per capita de Mariana com agrupamento (modelo 2)

Fonte: Do autor (2022).

Após encontrar as RMSPE nos períodos pré e pós-tratamento, Abadie, Diamond e Hainmueller

(2010) sugerem utilizar a razão entre RMSPE pós-tratamento e pré-tratamento, para avaliar acerca da sig-

nificância da trajetória sintética. Os resultados desta razão foram apresentados na Figura 5.11, sendo que
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Mariana aparece em primeiro lugar dentre as razões encontradas. Isso é um indicativo de que o efeito do

tratamento em Mariana foi significativo, o que corrobora também com o resultado obtido no teste de placebo.

A razão entre os RMSPE é um mecanismo utilizado por Abadie, Diamond e Hainmueller (2010)

para encontrar o valor-p, fazendo a divisão entre a ordem da razão e o número de municípios no donor pool.

Portanto, essa probabilidade para Mariana é de 1/17, que é aproximadamente 0,0588.

No entanto, ao nível de 5% de significância rejeitaria-se a hipótese de que o efeito de tratamento foi

significativo, pelo fato da maneira como o valor-p é encontrado. Esta probabilidade sugerida por Abadie,

Diamond e Hainmueller (2010) é a probabilidade de obter a razão entre pós-tratamento e pré-tratamento

tão grande quanto de Mariana. Neste caso, o número de unidades tratada e controle no método de controle

sintético foram 17 unidades e assim, não é possível obter significância ao nível de 5%, pois o valor-p é obtido

pela classificação da razão da RMSPE dividido pelo número de doades. Logo, quando é considerado menos

de 20 unidades doadoras não é possível obter a significância ao nível de 5%.

Figura 5.11 – Razão entre MSPE pós-tratamento e pré-tratamento

Fonte: Do autor (2022).

Em relação ao tempo computacional gasto pelos dois modelos com agrupamento gerados nesta se-

ção, observou-se um tempo de 12,5705 minutos (ou 754.2282 segundos) para o primeiro modelo e 34,6042

segundos para o modelo sem a variável densidade populacional. O segundo modelo abordado aqui apre-

sentou bons resultados e uma redução de aproximadamente 675 vezes no tempo gasto pelo modelo sem a

utilização do agrupamento para selecionar a amostra.
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Os efeitos do rompimento da barragem do Fundão na economia de Mariana podem ser observados

para os três anos subsequentes ao desastre sociotécnico na Tabela 5.14. Além desses efeitos, por meio desta

tabela, apresentou-se a série real e sintética do PIB real per capita.

Diante dos resultados obtidos, constatou-se que o segundo modelo desta seção foi capaz de gerar

um bom contrafactual com poucas unidades controle, devido o uso de agrupamento. Este modelo sugeriu

diferenças entre as séries real e sintética para o PIB real per capita, embora não tenha atingido significância

estatística ao nível de 5%. Além disso, o tempo computacional gasto com o uso do último modelo foi

expressivamente inferior aos outros dois modelos, o que contribui favoravelmente para o uso de agrupamento

como seleção de unidades controle.

Os resultados encontrados no controle sintético com o uso de análise de agrupamento apontaram

para um bom contrafactual, no entanto, o modelo tem limitações em relação ao tamanho amostral. Além

disso, o nível de agregação dos dados neste trabalho é diferente do nível utilizado em Abadie e Gardeazabal

(2003), o que traz problemas adicionais às aplicações.

Tabela 5.14 – Efeito do rompimento da barragem do Fundão no PIB real per capita de Mariana

Ano Série real Série sintética α̂1t

2002 27,1 24,8
2003 28,8 28,6
2004 36,4 33,8
2005 42,5 38,9
2006 42,1 37,4
2007 41,0 43,6
2008 48,8 66,5
2009 43,0 43,2
2010 115,0 111,0
2011 167,0 152,0
2012 146,0 153,0
2013 162,0 158,0
2014 115,0 131,0
2015 69,5 87,3
2016 42,7 64,6 -21,9
2017 51,7 85,8 -34,1
2018 47,5 102,0 -54,5

Fonte: Do autor (2022).
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A inferência causal busca avaliar o efeito de alguma causa potencial em algum resultado. Isso en-

volve o interesse de encontrar efeitos de tratamento tanto em experimentos aleatórios como em experimentos

não aleatórios. Em experimentos não aleatórios, os grupos a serem comparados, grupo de tratados e grupo

controle, diferem sistematicamente, assim, torna-se necessária a utilização de uma técnica para tornar os dois

grupos semelhantes, exceto pela atribuição do tratamento.

Os modelos quase-experimentais servem para reproduzir um experimento aleatório em dados obser-

vacionais, ou seja, eles tentam encontrar grupos controle semelhante ao grupo tratado, exceto pela atribuição

do tratamento. Dentre as técnicas que podem ser utilizadas para experimentos não aleatórios destacam-se o

propensity score matching e o controle sintético, que buscam estimar os efeitos causais do tratamento.

Com o objetivo de avaliar o impacto econômico do rompimento da barragem do Fundão na região

atingida, os modelos quase-experimentais, PSM e controle sintético, foram aplicados. Adicionalmente, dado

o grande número de unidades candidatas a compor o grupo controle, propôs-se a utilização da análise de

agrupamento junto com esses modelos a fim de reduzir o tempo computacional da análise e melhorar o

balanceamento.

Os resultados obtidos no PSM não foram capazes de estimar algum efeito do tratamento abordado,

tanto no caso sem agrupamento como com agrupamento. Isso se deve também pelo fato deste modelo

considerar uma média das unidades tratadas e não considerar diferenças entre os municípios tratados.

Diferentemente do PSM, o controle sintético considera uma única unidade tratada, que neste caso,

foi considerado o município de Mariana, para não agregar as informações em um nível mais amplo. O

grupo controle foi formado, num primeiro momento, pelos municípios mineiros, exceto os outros atingidos

pelo rompimento e, depois, considerou-se duas amostras oriundas de agrupamentos. No primeiro controle

sintético, sem o agrupamento, os resultados obtidos não apontaram um efeito significativo do rompimento

sobre o PIB real per capita de Mariana.

O controle sintético com agrupamento reduziu a amostra de potenciais controle, tornando o método

mais rápido computacionalmente. Então, o primeiro método com o agrupamento fez uma trajetória sintética

melhor que o controle sintético sem o agrupamento mas ainda contou com distorções na série sintética antes

do ano de 2015, período em que ocorreu o rompimento da barragem do Fundão. Em seguida, um segundo

modelo de controle sintético com o agrupamento foi gerado trazendo uma trajetória sintética mais semelhante

a série original no período pré-tratamento e divergente no período pós-tratamento.
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Os modelos de controle sintético com o uso de agrupamento reduziram o tempo computacional gasto

em mais de 600 vezes, resultando também em melhores contrafactuais. Algumas limitações deste trabalho

que devem ser destacadas referem-se às covariáveis utilizadas, que pode não ser as melhores para definir

o grupo controle e um segundo ponto a se discutir é sobre o método controle sintético utilizando várias

unidades tratadas, mas sem agregar as unidades em um nível mais amplo. Por fim, para trabalhos futuros

pretende-se realizar simulações para testar a eficiência de utilizar o agrupamento nos modelos de inferência

causal para selecionar as unidades controle.
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APÊNDICE A – Etapas do PSM para os anos 2017 e 2018

A Tabela 1 apresenta as médias e desvios-padrão para os grupos tratado e controle, considerando o

ano base 2017. As duas últimas colunas desta tabela apontaram que as covariáveis participação na agrope-

cuária e taxa de estabelecimento foram estatisticamente diferentes entre os dois grupos. Em seguida, após

checar o balanceamento antes do matching, foi estimada a regressão logística, para 2017.

Os resultados do modelo logit foram apresentados na Tabela 2, com as respectivas estimativas dos

coeficientes das covariáveis utilizadas. A etapa seguinte foi calcular os propensity scores de cada município

mineiro para verificar a região de suporte comum, que pode ser observada na Figura 1.

Tabela 1 – Comparação dos grupos antes do matching entre os municípios atingidos e não atingidos (ano base: 2017)

Covariáveis Tratamento Controle Diferença média
padronizada

Teste t
(valor-p)Média DP Média DP

Participações setoriais
Administração 38,54 13,8 34,99 14,9 0,26 0,15
Agropecuária 10,8 8,69 15,83 12,1 -0,58 0,0019*
Indústria 13,20 15,5 13,40 13,9 -0,01 0,95
Serviços 37,47 10,2 35,8 11,3 0,16 0,34

Taxa de estabelecimento 6,42 3,4 8,58 6,63 -0,63 0,0011*
Densidade populacional 99,73 278 69,71 337 0,11 0,54
Capital humano

Analfabeto 0,54 0,43 0,7 2,60 -0,35 0,19
Ensino superior 14,48 3,81 15,34 5,94 -0,22 0,21

Observações 35 815
Fonte: Do autor (2022).

Tabela 2 – Resultados do modelo Logit (ano base: 2017)

Coeficientes Estimativa S z valor-p
Intercepto -841,9 3053 -0,28 0,78
Participações setoriais

Administração 8,43 30,53 0,28 0,78
Agropecuária 8,35 30,53 0,27 0,78
Indústria 8,41 30,53 0,28 0,78
Serviços 8,41 30,53 0,28 0,78

Taxa de estabelecimento -12,61 4,65 -2,71 0,0067*
Densidade populacional 0,0001 0,0004 0,39 0,70
Capital humano

Analfabeto -30,92 36,31 -0,85 0,39
Ensino superior -10,41 4,0 -2,6 0,0093*

Fonte: Do autor (2022).

Os resultados do balanceamento das covariáveis após o matching foi apresentado na Tabela 3, com

as médias dos grupos tratado e controle e as diferneças médias padronizadas e o teste t para checar se os
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Figura 1 – Região de suporte comum (ano base: 2017)

Fonte: Do autor (2022).

grupos são similares, exceto pelo fato de receber tratamento. Com os resultados da Tabela 3 é possível

observar que todas as covariáveis, exceto ensino superior, não apresentaram diferenças estatísticas ao nível

de 5% de significância.

Tabela 3 – Resultados do balanceamento das covariáveis após o matching (ano base: 2017)

Covariáveis Média
(Tratados)

Média
(Controle)

Dif. média
padronizada

Teste t
(valor-p)

Participações setoriais
Administração 38,54 34,87 0,27 0,29
Agropecuária 10,80 12,31 -0,17 0,44
Indústria 13,19 14,43 -0,08 0,74
Serviços 37,47 38,39 -0,09 0,75

Taxa de estabelecimento 6,42 6,86 -0,13 0,67
Densidade populacional 99,73 39,64 0,22 0,21
Capital humano

Analfabeto 0,54 0,45 0,22 0,28
Ensino superior 14,48 12,62 0,49 0,04

Fonte: Do autor (2022).

Assim como observado na Tabela 1, as covariáveis que apresentaram diferenças estatísticas antes

do matching, em 2018, foram participação na agropecuária e taxa de estabelecimento, ao nível de 5% de

significância, conforme a Tabela 4. Posteriormente, estimou a regressão logística para então encontrar as

probabilidades esperadas para cada município, em que as estimativas dos coeficientes do modelo pode ser

observado na Tabela 5.
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Tabela 4 – Comparação dos grupos antes do matching entre os municípios atingidos e não atingidos (ano base: 2018)

Covariáveis Tratamento Controle Diferença média
padronizada

Teste t
(valor-p)Média DP Média DP

Participações setoriais
Administração 38,43 13,9 34,76 14,9 0,26 0,13
Agropecuária 8,79 6,38 14,78 11,6 -0,94 <0,05*
Indústria 14,30 16,2 13,33 14,1 0,06 0,72
Serviços 38,49 10,2 37,12 11,4 0,13 0,43

Taxa de estabelecimento 6,19 6,55 8,59 3,42 -0,70 0,0003*
Densidade populacional 99,51 279 69,60 336 0,11 0,54
Capital humano

Analfabeto 0,56 0,40 0,77 2,5 -0,30 0,27
Ensino superior 14,88 4,05 16,04 5,9 -0,29 0,11

Observações 35 815
Fonte: Do autor (2022).

A etapa seguinte foi verificar se os dois grupos apresentavam a região de suporte comum, para, então,

realizar o matching e poder avaliar o impacto do tratamento abordado no estudo. A Figura 2 sobrepõe os

propensity scores dos municípios mineiros, sugerindo a existência de pares correspondentes em relação às

probabilidades.

Tabela 5 – Resultados do modelo Logit (ano base: 2018)

Coeficientes Estimativa S z valor-p
Intercepto -2690 3338 -0,81 0,42
Participações setoriais

Administração 26,92 33,38 0,81 0,42
Agropecuária 26,81 33,38 0,80 0,42
Indústria 26,91 33,38 0,81 0,42
Serviços 26,90 33,38 0,81 0,42

Taxa de estabelecimento -14,79 4,75 -3,12 0,0018*
Densidade populacional 0,0001 0,0004 0,41 0,68
Capital humano

Analfabeto -24,97 37,41 -0,67 0,50
Ensino superior 13,8 3,26 14,5 0,0019*

Fonte: Do autor (2022).

Análogo ao observado para os anos 2016 e 2017, a Tabela 6 mostra os resultados do balanceamento

das covariáveis após o matching, sendo que todas as covariáveis apresentaram médias iguais nos dois grupos,

ao nível de 5% de significância.
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Figura 2 – Região de suporte comum (ano base: 2018)

Fonte: Do autor (2022).

Tabela 6 – Resultados do balanceamento das covariáveis após o matching (ano base: 2018)

Covariáveis Média
(Tratados)

Média
(Controle)

Dif. média
padronizada

Teste t
(valor-p)

Participações setoriais
Administração 38,43 38,65 -0,02 0,95
Agropecuária 8,79 9,12 -0,05 0,82
Indústria 14,30 12,84 0,09 0,70
Serviços 38,49 39,39 -0,09 0,73

Taxa de estabelecimento 6,19 6,02 0,05 0,85
Densidade populacional 99,51 39,98 0,21 0,22
Capital humano

Analfabeto 0,56 0,58 -0,05 0,86
Ensino superior 14,88 14,42 0,11 0,65

Fonte: Do autor (2022).
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Tabela 7 – Municípios mineiros pareados no PSM (sem análise de agrupamento)

2016 2017 2018
Tratado Controle Controle Controle

Aimorés Frei Gaspar Abaeté Presidente Bernardes
Caratinga Ponte Nova Marilac Bertópolis
Alpercata Coronel Fabriciano Manhuacu Divisa Alegre
Conselheiro Pena Conceição do Rio Verde Estiva Viçosa
Córrego Novo Perdões Lambari Aracitaba
Dionísio Bela Vista de Minas São Sebastião do Paraíso Andrelândia
Fernandes Tourinho Cristália Montalvania Pescador
Galiléia Passos Martins Soares São João Nepomuceno
Governador Valadares Aracuaí Sericita Vargem Alegre
Iapu Bertopolis Ibiraci Sericita
Ipaba Pedra Azul Itambé do Mato Dentro Campanario
Ipatinga Florestal Coroaci Guanhães
Itueta São Roque de Minas Cristina Camacho
Mariana Sta. Helena de Minas Açucena Rio Piracicaba
Marlieria Aricanduva Esmeraldas Capim Branco
Naque Congonhas Jaguaracu Sta. Helena de Minas
Periquito Espera Feliz Araporã Paracatu
Pingo d’água Sta. Maria do Salto Serra dos Aimores Jordânia
Barra longa Nova Modica Andrelândia Pedro Teixeira
Raul Soares Lajinha Vermelho Novo Cássia
Resplendor Peçanha São Gonçalo do Sapucaí Leopoldina
Rio Casca Piranga Muriaé Bom Jesus do Amparo
Rio Doce Juramento Pescador Congonhas
Sta. Cruz do Escalvado Crucilândia Chalé Argirita
Belo oriente Poços de Caldas St. Antônio do Jacinto Três Marias
Santana do Paraíso Itamarandiba Dores do Indaia Natalândia
São Domingos do Prata Salto da divisa Mantena Cana Verde
São José do Goiabal São João del Rei Serra Azul de Minas Nanuque
São Pedro dos Ferros Joaima Tiradentes Camanducaia
Sem-peixe São Lourenço Lima Duarte Aracuai
Sobrália Barão de Cocais Cristália Cristália
Timóteo Delta Monte Carmelo Santana dos Montes
Tumiritinga Viçosa Almenara Fronteira dos Vales
Bom Jesus do Galho Bicas Senador Amaral São Sebastião do Paraíso
Bugre Ribeirão das Neves Jequitibá Alvorada de Minas

Fonte: Do autor (2022).
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