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RESUMO: O artigo tem como objetivo analisar a relação entre o Programa Bolsa Família e indicadores educacionais das crianças de 7 a 14 anos, utilizando a abordagem de regressão descontínua, ao explorar as possibilidades únicas geradas com o relacionamento de bases de dados de diferentes fontes, para recuperar a “renda familiar” do registro administrativo do CadÚnico. Utilizando os dados da pesquisa de Avaliação de Impacto do Bolsa Família (AIBF), de 2005, o número de famílias que foi possível encontrar com o processo de relacionamento de bases de dados foi considerado satisfatório para aplicar a abordagem de regressão descontínua. Os resultados da estimação da regressão descontínua indicam a presença de alguns impactos significativos para os indicadores da educação no curto prazo após a sua implantação, no sentido de diminuir a evasão para as mulheres no Brasil e aumentar a aprovação para os homens no Nordeste.
ABSTRACT: This article aims to analyze the connection between the Bolsa Família Program and educational outcomes for 7 to 14 years old children, applying the regression discontinuity approach, based on the unique possibilities open by the database matching to recover the family income of CadÚnico. Using data from the Bolsa Família Impact Evaluation Research (AIBF), 2005, the amount of families found with the database matching was enough to apply the regression discontinuity approach. The results of the estimation suggest some significant impacts on educational dimensions in the short term after its implementation: a decrease in the dropout for women in Brazil and an increase of approval for men in the Northeast Region.
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Avaliação de Impacto do Programa Bolsa Família sobre Indicadores Educacionais: Uma Abordagem de Regressão Descontínua

1. INTRODUÇÃO
O Programa Bolsa Família (PBF) é um dos principais programas sociais coordenados e fiscalizados pelo Governo Federal do Brasil, que visam aliviar ou combater a pobreza. O PBF tem como objetivo reduzir a pobreza e desigualdade de hoje, fornecendo transferências em dinheiro para famílias pobres; e reduzir a pobreza e a desigualdade de amanhã, provendo incentivos ao investimento em capital humano das famílias beneficiárias, de modo a possibilitar que essas famílias possam sair da pobreza. As famílias elegíveis para o programa são aquelas famílias consideradas como pobres (renda mensal per capita de R$50,01 a R$100,00, em 2005), com crianças de até 15 anos de idade, gestantes e nutrizes, e famílias em extrema pobreza (renda per capita mensal de até R$50,00, em 2005), com ou sem crianças, gestantes e nutrizes. Para as famílias em situação de extrema pobreza, o benefício partia em 2005 de um valor básico de R$50,00 para aquelas sem crianças, gestantes e nutrizes, e adicionava um valor variável de R$15,00 para cada ocorrência, até o teto de três
. Para as famílias em situação de pobreza, os valores dos benefícios são somente os variáveis (Brasil, 2007). Além disso, o programa condiciona que as famílias mantenham as crianças e adolescentes em idade escolar freqüentando a escola e que cumpram os cuidados básicos na saúde (Brasil, 2007). Considerando os objetivos previstos e a importância do PBF para o Brasil, se fez necessário mensurar os diferenciais atingidos pelo programa nos grupos de beneficiários. 
A pesquisa de Avaliação de Impacto do Programa Bolsa Família (AIBF) realizada em 2005, teve como objetivo avaliar o impacto do PBF, nas dimensões decorrentes das restrições orçamentárias e da operação de aspectos comportamentais ligados às condicionalidades do programa, tendo sido analisados os seguintes aspectos: Estrutura Relativa de Gastos, Antropometria, Saúde, Educação, Trabalho Infantil e da Mãe. Esta pesquisa ganhou importância pela abrangência que o PBF tem atingido na população brasileira (Oliveira, et al, 2007). 

Como na implementação do AIBF não foi possível efetuar um desenho experimental, optou-se pela aplicação de métodos não experimentais para avaliar o impacto do programa. Neste artigo, propõe-se utilizar o desenho de regressão descontínua (RD). Considerando que o PBF é um programa de transferência de renda destinado a famílias com valor mínimo de renda necessário à sobrevivência, a metodologia de RD pode ser utilizada por considerar que a probabilidade de receber os benefícios do programa (ser parte do grupo de tratamento) é uma função descontínua de uma ou mais variáveis fundamentais para a elegibilidade do programa, neste caso a renda (Thistlethwaite & Campbell, 1960). Nos últimos anos, a regressão descontínua (RD) tem se convertido na base da avaliação padrão para solucionar temas causais com dados não experimentais. Uma característica intrínseca deste método é que o grupo de tratamento é dado para indivíduos se e somente se uma covariável observada intercepta um limiar conhecido. Os primeiros em relacionar o desenho RD para a literatura de avaliação de programas foram Hahn, Todd e van der Klauuw (1999), os quais estabeleceram formalmente menos condições para a identificação do modelo.
A abordagem de regressão descontínua neste artigo supõe que, em princípio, existe uma relação contínua ou “suave” entre a renda das famílias do registro administrativo do Cadastro Único para Programas Sociais (CadÚnico)
 e a variável de impacto para avaliar os diferenciais do PBF na educação das crianças entre 7 e 14 anos. No entanto, como, para fazer parte do PBF, as famílias precisavam ter renda mensal mínima por pessoa devidamente cadastrada no CadÚnico (neste caso era a renda que definia a família em situação de pobreza e conseqüentemente extrema pobreza), esta renda classificava as famílias que recebiam o benefício do PBF e os que não recebiam. Neste sentido, existe um ponto “definido” que separa estes dois tipos de famílias, e que pode ser considerada a renda mensal de até R$50,00 e R$100,00. Com base nesta idéia, espera-se que a relação “suave” da variável renda mensal familiar apresente uma descontinuidade no ponto corte ou separação. Esta descontinuidade será explicada pelo fato de que as famílias que receberam os benefícios do PBF teriam melhores indicadores da educação, supondo que os benefícios do programa tiveram o impacto esperado. Assim, por exemplo, um impacto positivo do PBF sobre a evasão escolar, mostrar-se-ia intuitivamente como um deslocamento até abaixo da linha que indica a relação entre ambas as variáveis, precisamente antes do ponto de corte que separa às famílias como beneficiárias ou não do PBF. Na análise da descontinuidade deste método, deve-se considerar apenas as famílias que se encontram na vizinhança do umbral ou ponto de corte. Para este artigo o tamanho da vizinhança foi definido de tal forma que fosse obtida uma amostra suficiente com poder estatístico nas estimações.

Diante das informações necessárias para uma adequada aplicação da RD, foi rigorosamente necessário empregar a renda familiar dos beneficiários dos registros administrativos do CadÚnico. Neste sentido, como os dados disponíveis para a avaliação de impacto do PBF na educação procedem da pesquisa de campo do AIBF e a informação empregada aplicar a RD foi obtida a partir do CadÚnico, tornou-se necessário utilizar o relacionamento das bases de dados procedentes de diferentes fontes. Como o relacionamento de bases de dados deveria identificar a mesma entidade, que nesse caso corresponde a cada uma das famílias e seus respectivos membros, alguns problemas de conciliação devem ser considerados. Assim, o processo de relacionamento de dados utilizados neste trabalho define-se como a comparação de dois ou mais registros das bases, que contêm informações de identificação para determinar se estes registros referem-se à mesma entidade (Howe, 1998). Nesse ponto, vale ponderar que, para os trabalhos que valem-se de base de dados, quando existe algum número identificador único comum dos registros o problema é facilitado, mas, caso contrário, ao buscar relacionar os dados há que se considerar outras variáveis, tais como nome, sexo, data de nascimento, código de município, dentre outras (Camargo & Coeli, 2002). Estas características tornam importante avaliar as bases de dados disponíveis na área social, porque com freqüência estas bases não contêm informação de códigos ou identificadores unívocos do indivíduo ou eventos não estão presentes requerendo uma estratégia onde se considere mais de uma variável identificadora da entidade ou do indivíduo que se está relacionando. Tal estratégia alternativa é denominada de relacionamento probabilístico, o qual se baseia na teoria estatística desenvolvida por Fellegi e Sunter (1969), e é apropriado quando as bases de dados a relacionar não contêm ao menos um identificador único, comum nas bases a serem relacionadas. 

O relacionamento de bases de dados permite contar com uma grande base de dados com informação completa de ambas as fontes, abrindo possibilidades de aplicar outras técnicas não-experimentais úteis para avaliar o impacto dos programas sociais. Assim, é possível aplicar a analise de RD para avaliar o impacto do PBF sobre os indicadores de educação das crianças de 7 a 14 anos. Tais indicadores são: freqüência à escola, evasão da escola, progressão na escola, retenção escolar, e alocação entre trabalho e estudo.

2. RELACIONANDO BASE DE DADOS: AIBF E CADÚNICO

2.1. A Pesquisa de Avaliação de Impacto do Programa Bolsa Família  
A Avaliação de Impacto do Programa Bolsa Família (AIBF) é uma pesquisa que foi realizada em 2005 com o objetivo de avaliar o impacto do programa Bolsa Família nas dimensões decorrentes das restrições orçamentárias e da operação de aspectos comportamentais ligados às condicionalidades do programa: Estrutura Relativa de Gastos, Antropometria, Saúde, Educação, Trabalho Infantil e da Mãe. Esta pesquisa ganhou muita importância pela abrangência que o Programa Bolsa Família tem atingido na população brasileira (OLIVEIRA et al, 2007).

Foi utilizado um desenho não-experimental, dado que o programa foi criado a partir da migração e integração de vários programas prévios, sem a possibilidade de definir um momento “antes”. Além disso, uma vez que o programa tem como meta a universalização entre a população abaixo da linha da miséria e da linha de pobreza, o estabelecimento de um grupo de controle aleatório criaria um problema ético de negação do benefício a um determinado número de famílias necessitadas. Considerando a avaliação não-experimental, o AIBF optou pela elaboração de uma pesquisa de linha de base domiciliar, de cunho observacional. Esta foi desenhada para servir como âncora a várias outras pesquisas, dentro do mesmo plano amostral, que, no conjunto, constituiriam um painel longitudinal para a delimitação do impacto do programa ao longo do tempo. O tamanho da amostra foi definido para obter representatividade para três grandes áreas do país, a região Nordeste (NE), as regiões Sudeste e Sul (SE-S), em conjunto, e as regiões Norte e Centro-Oeste (N-CO), também em conjunto. A amostra foi distribuída em domicílios identificados como: domicílios beneficiários do programa (casos); domicílios com famílias cadastradas no Cadastro Único, mas ainda não-beneficiárias do programa (controle 1); e domicílios sem famílias beneficiárias ou cadastradas (controle 2); dando probabilidade diferente para cada grupo, com as seguintes proporções: 30% (casos), 60% (controle 1), 10% (controle 2). A coleta resultou com um total de 15.426 questionários completos. Para o estrato SE-S, este total foi de 5.887. Os estratos NE e N-CO apresentaram totais de 5.106 e 4.433, respectivamente.

2.2. O Registro Administrativo CadÚnico
O registro administrativo do Cadastro Único para Programas Sociais (CadÚnico) é um instrumento fundamental para identificar as famílias mais pobres do país, conhecer suas vulnerabilidades e potencialidades, e subsidiar a elaboração e implementação de políticas públicas destinadas a essas famílias. O CadÚnico foi criado em 2001, com o propósito de unificar os cadastros e a concessão de benefícios dos programas federais focalizados com caráter permanente. O CadÚnico pode contribuir, por meio das informações por ele disponibilizadas, para a construção e acompanhamento de políticas públicas que transformem a situação socioeconômica, reduzindo pobreza e desigualdade e promovendo uma maior eqüidade na sociedade brasileira (BRASIL, 2007).

O CadÚnico permite a concessão de benefícios do Bolsa Família, orienta o desenho e a implantação de políticas públicas, de responsabilidade de diferentes esferas de governo, voltadas para as famílias de baixa renda, quando possível. Quando se identificam as características sócio-econômicas das famílias, é possível caracterizar melhor várias dimensões de pobreza e vulnerabilidade para além do rendimento monetário. O CadÚnico permite, ainda, identificar, por meio de variáveis multidimensionais, as famílias mais vulneráveis, prioritárias para acompanhamento familiar, e aquelas que podem, segundo suas características, ser incluídas em programas complementares ao Programa Bolsa Família (BARROS et al, 2008; RAMOS e SANTANA, 2002). 

O Cadastro Único compõe-se por três núcleos básicos de informações: Identificação da pessoa, Identificação do endereço e Caracterização socioeconômica. Considerando as informações contidas no CadÚnico, é importante destacar que este registro administrativo pode ser associado com uma Pesquisa de Campo Domiciliar, isto devido ao fato de o levantamento de dados abranger um conjunto de informações individuais e familiares, além de levantar dados sobre as condições de vida. Ou seja, não são levantadas unicamente informações úteis para um tipo de programa ou programas, mas também, contempla informações mais amplas, as quais são úteis para avaliar problemas sociais (BARROS et al, 2008). Este ponto é de relativa importância: a unidade pesquisada não é cada indivíduo isoladamente, senão o conjunto do ambiente familiar (RAMOS e SANTANA, 2002).
2.3. O Relacionamento das Bases de Dados
Uma das bases de dados utilizadas para o relacionamento, foi proveniente da pesquisa de campo AIBF e a outra dos registros administrativos do CadÚnico. Quando se trabalha com estes tipos de bases de dados e/ou com sistemas nacionais de informação como o CadÚnico, com freqüência os códigos ou identificadores únicos de indivíduo não estão presentes e as possibilidades de recuperação de informação de um mesmo indivíduo a partir de diferentes bases de dados muitas vezes é uma tarefa difícil. Diante disto, dado que temos registros com informação de identificação única das unidades a relacionar, utilizou-se a estratégia do relacionamento determinístico; mas quando este identificador não esteve presente, técnicas especiais que consideram mais de uma variável identificadora do indivíduo para relacionar diferentes bases de dados foram necessárias, tal como a estratégia conhecida como relacionamento probabilístico.
(a) Preparação das Bases
Como etapa prévia ao processo de relacionamento, edições e padronizações dos campos (variáveis) das bases de dados precisaram ser feitas, porque, às vezes, os dados registrados ou captados apresentaram-se com diferentes formatos e classificações, contendo informações faltantes ou com erros. Além disso, foram excluídos os registros duplicados, isto é, os que pertencem à mesma entidade, dentro do mesmo arquivo de dados.
No caso da base de dados proveniente da pesquisa de campo AIBF, não houve nenhum registro duplicado, garantindo que a base de dados passou por uma adequada consistência. Na exploração dos dados do registro administrativo do CadÚnico, encontraram-se registros duplicados, encontrando-se 18% de casos duplicados dos registros do CadÚnico em todo Brasil. Esta porcentagem confirma a importância de ter identificado duplicados no presente trabalho. Para a padronização dos campos foram aplicadas as mesmas codificações de sexo, município de residência; formatos para o Número de identificação social (NIS)
, Nome e sobrenome, data de nascimento, visando tornar associáveis os campos dos diferentes bancos de dados. Além disso, realizou-se uma padronização adicional do nome, na qual ao primeiro nome formato (PBLOCO) e ao último nome formato (UBLOCO), aplicou-se o código fonético de Soundex (Newcombe et al., 1988), útil para a blocagem.
(b) Relacionamento Determinístico

Nas bases de dados utilizadas, uma variável que se aproxima às características de um identificador único, universal, fixo e de fácil registro, denomina-se o “Número de Identificador Social (NIS)”. O NIS é um número que comprova a inscrição nos programas sociais do Governo Federal (tais como Bolsa Escola, Bolsa Alimentação, Auxílio Gás ou Bolsa Família), designado à pessoa que realizou a inscrição para receber o benefício. Os resultados do relacionamento determinístico depois de realizar uma revisão automática dos registros pareados apontam que 73,8% das pessoas da pesquisa AIBF foram encontradas no CadÚnico, os quais representaram 35,24% do total das famílias entrevistadas na pesquisa de campo AIBF. 

(c) Relacionamento Probabilístico

Embora o NIS seja um identificador único e intransferível, em alguns casos apresentou problemas na declaração por parte das famílias entrevistadas (NIS com menos de 11 dígitos e inexistentes) e nos registros coletados a partir dos registros administrativos do CadÚnico (NIS com valor zero e duplicados). Por este motivo, foi necessário realizar o relacionamento probabilístico, o qual se baseia na teoria estatística desenvolvida por Fellegi e Sunter (1969), e que permite classificar os resultados pareados desde total concordância (exato) à total discordância e com vários níveis de concordância entre eles (CHRISTEN e CHURCHES, 2006).
Com o objetivo de reduzir o número de comparações entre registros e otimizar o processo de pareamento, foram criados blocos lógicos de registros através de duas estratégias, a primeira combinação dos códigos Soundex
 do último e do primeiro nome, sexo da pessoa e código de município; e a segunda, pelo Soundex do primeiro e último nome, mais o sexo.

O seguinte passo é escolher as variáveis de relacionamento considerando variáveis comuns nas bases de dados a relacionar, que neste caso, foram: “nome completo” e “data de nascimento”. Para poder utilizar estas variáveis, duas probabilidades precisam ser definidas, “m” probabilidade que a variável concorde dado que o par de registros é um par verdadeiro e “u” que é probabilidade da variável identificar um par de registros como verdadeiro, quando na realidade ele não é. Uma forma de encontrar estas probabilidades é estimar estes valores através da teoria discutida por Fellegi e Sunter (1969) e Jaro (1989); no entanto, existem formas práticas para encontrar os valores, já que este procedimento formal é muito difícil e complicado de ser realizado. Neste artigo, os valores das probabilidades foram escolhidos entre a combinação de: valores iniciais tomados no relacionamento determinístico ou exato, testes com subconjuntos da base de dados e valores sugeridos pela bibliografia
.
Os resultados finais da porcentagem de registros pareados que foram considerados como pares verdadeiros nos indicam que a porcentagem de registros encontrados na aplicação deste relacionamento está em torno dos 73% para todo Brasil, porcentual que pode ser considerado significativo, já que apenas 27% não se conseguiram recuperar dos registros administrativos. Encontrar uma explicação técnica para explicar a falta de registros não encontrados pode ser trabalhoso; no entanto, o estudo não escapa de alguns erros na medida em que as variáveis utilizadas para blocagem e relacionamento fossem mal preenchidas, ou mesmo não preenchidas, resultando impossível identificar um par verdadeiro. 

(d) Resultados e utilização dos resultados do relacionamento de bases de dados

Considerando que o relacionamento permite encontrar famílias entrevistadas na pesquisa de campo AIBF no registro do CadÚnico, os resultados indicaram que do total de 15.426 famílias entrevistadas na pesquisa de campo AIBF, 5.437 famílias foram encontradas com o relacionamento determinístico (35% do total), e 4.550 famílias que representam 30% foram encontradas com o relacionamento probabilístico. Em conjunto foram encontradas 65% (9.987) das famílias da pesquisa de campo AIBF no registro do CadÚnico para todo Brasil. Apesar da exclusão de registros com erros de preenchimento ou duplicidade da informação, o número de famílias que foi possível encontrar é considerado ótimo, isto devido que, nem todas as famílias entrevistadas na pesquisa de campo AIBF estão realmente no CadÚnico, porque existem famílias cadastradas, mas ainda não são beneficiárias do PBF (domicílios podem ser beneficiários de outros programas de transferência de renda, mas não deste programa); e famílias não cadastradas ou beneficiárias (Oliveira et al, 2007)
Em especial os resultados do relacionamento permitem identificar de uma forma particular os grupos potencialmente beneficiários e não-beneficiários dos programas sociais por meio da renda familiar, para avaliar o impacto nos indicadores da educação aplicando a técnica de Regressão Descontínua (RD). A aplicação desta técnica somente é possível quando se utiliza uma variável continua como a “renda familiar” do registro administrativo do CadÚnico, pressupondo que esta variável é pré-tratamento e não está influenciada pela renda que recebem os beneficiários, mas que influiria nos resultados de impacto do PBF e na participação das famílias beneficiárias desse programa.
3. METODOLOGIA DE AVALIAÇÃO DE IMPACTO: REGRESSÃO DESCONTÍNUA 
Nos últimos anos, a regressão descontínua (RD) tem-se convertido na base da avaliação padrão para solucionar temas causais com dados não-experimentais. Este método considera que a probabilidade de receber os benefícios do programa (ser parte do grupo de tratamento) é uma função descontínua de uma ou mais variáveis fundamentais para a elegibilidade do programa (Buddelmeyer e Skoufias, 2004). Uma característica intrínseca deste método é que o grupo de tratamento é dado para indivíduos se e somente se uma covariável observada intercepta um limiar conhecido. Sob estas condições a probabilidade de receber os benefícios do programa próximo ao limiar da variável se comporta aleatoriamente. Este é o único desenho que permite identificar o efeito causal do programa sem impor restrições exclusivas arbitrárias, suposições sobre o processo de seleção, forma funcional ou o pressuposto da distribuição do erro (BLACK, GALDO e SMITH, 2005).
Na RD a literatura distingue dos cenários gerais do desenho, o desenho de regressão descontínua Sharp e Fuzzy (SRD e FRD respectivamente) (TROCHIM, 2001). No desenho Sharp (SRD) o tratamento é conhecido e depende em uma forma determinística de algumas variáveis observáveis, enquanto o desenho Fuzzy (FRD) a variável “tratamento” é uma variável aleatória, dadas as variáveis observáveis, mas a probabilidade condicional conhecida no ponto descontínuo que a variável observável toma o valor do limiar, um exemplo é mostrado em Van der Klaauw (2002). Para operacionalizar o desenho RD, é necessária informação adicional para a regra de seleção, isto é, conhecer os mecanismos de designação ao tratamento, os quais dependem do valor de uma variável contínua observável, relativa ao umbral dado, ou ao score de corte, de tal forma, que a correspondente probabilidade de obtenção dos tratados seja uma função descontínua desta variável no escore de corte (ver Figura 1).
Figura 1 ( Exemplo do um desenho de regressão descontínua.
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3.1. Formalização da Regressão Descontínua (RD)
Seja “r” uma variável de alocação do tratamento e “xi” o nível de tratamento relativo a uma variável de alocação r, o qual apresenta descontinuidade digamos “r0”, ponto de descontinuidade, sobre uma vizinhança de r0 e com base em alguns pressupostos, o ponto descontínuo sobre a variável de resultados de impacto “Y”, pode ser atribuído à mudança no nível de tratamento. Da mesma forma, sobre os dois desenhos RD, “Sharp” e “Fuzzy” definidos, alguns esclarecimentos podem ser feitos para implementar tal desenho.

No desenho Sharp, o tratamento xi, aumenta de zero a um em r0, enquanto, no desenho fuzzy, o tratamento incrementa descontinuamente, ou a probabilidade do incremento do tratamento descontínuamente, mas não de zero a um; assim, prefere-se considerar as mudanças pelo incremento esperado de xi, em r0, construindo uma estimativa do impacto causal de uma mudança de uma unidade em xi. Desta forma, no RD Sharp a descontinuidade (ou “saltos”) nos resultados Yi, em r0, é a estimação do impacto causal de xi, enquanto que no RD Fuzzy o deslocamento nos resultados Yi pelo deslocamento em xi, em r0 é a estimação local de Wald (equivalente ao loca de estimação de variáveis instrumentais) do impacto causal.

Neste artigo, utilizamos o desenho RD “Sharp”, para o qual apresentamos os fundamentos matemáticos. Seja Yi a variável de resultado potencial, Di o indicador de tratamento; com D=1 quando se assume que a unidade forma parte do grupo de tratados; Zi a variável explicativa que determina em forma completa o tratamento, e X’s são variáveis explicativas que podem ser utilizadas como controle (Van der Klaauw, 2002). Para definir as unidades elegíveis para grupo de tratamento define-se uma posição relativa da variável Zi e um limiar “z” definido em Z. 

Como a participação no tratamento para RD Sharp é considerada determinística, então temos que o efeito do tratamento para um determinado limiar será dado por:
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Para obter um estimador consistente são exigidas três hipóteses:

Primeiro: 
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, a qual é garantida segundo as condições do modelo.

Segundo: para considerar que as unidades de análise não podem ser observadas em ambos os estados, é necessário realizar uma extrapolação. Intuitivamente, uma amostra de indivíduos em uma pequena vizinhança do corte poderia ser similar a um experimento aleatorizado no mesmo ponto de corte, dado que eles apresentam essencialmente a mesmo valor “z”. Espera-se que aqueles que apenas estão abaixo do corte sejam muito similares, aos que estão pouco acima deste. A comparação da média, valor daqueles acima e aqueles abaixo do corte poderiam produzir uma boa estimação do efeito médio do tratamento.

Terceiro: Segundo Imbens e Lemieux (2007), assume-se que as esperanças condicionais são continuas em Z, isto é, 
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 continuas em “z”, isto porque, precisa identificar que o efeito médio do tratamento é a diferença de medias apresentadas em 5.1, 

Portanto o estimado será dado por,
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(2)

Para realizar a implementação da RD, são exigidos outros pressupostos que permitam inferir o efeito causal sobre Yi, devido à mudança abrupta de xi  em r0:

PS1. A mudança de xi em r0 é verdadeiramente descontínua;

PS2. r é observado sem erro;

PS3. Yi é uma função contínua de r em r0 na ausência do tratamento;

PS4. Os indivíduos não são ordenados por meio de r0 na sua sensibilidade ao tratamento.

Embora haja a necessidade de se utilizar estes pressupostos, nenhum deles pode ser testado diretamente, mas existem testes que permitiram a utilização, tal como se mostra a seguir:

T1. Testar na hipótese nula que nenhuma descontinuidade do tratamento acontece em r0. ((xi (r0) ( 0);

T2. Testar que não há qualquer outra descontinuidade diferente de xi ou Yi longe de r0. ((xi (r ( r0) =0 e (Yi (r ( r0) = 0);

T3 e T4. Estes dois testes predeterminarão que as características e a densidade de exibição de r não pulam em “salto” a r0, assim, a própria estimativas normalmente provê um teste que o efeito de tratamento é não zero (Yi “salta” em r0 porque xi “salta” em r0). ((xc(r0) =0) e ((f(r0) = 0).

Para estimar o tamanho de um “salto” descontínuo é possível realizar uma comparação de médias em pequenas caixas à esquerda e direita de r0, ou via uma regressão com vários controles de r, um indicador D para r>r0, e interações de todas as condições de r em D, mas desde que o objetivo é estimar o efeito precisamente no ponto (r0) utilizando somente observações adjacentes a este r0, a aproximação padrão é utilizar a regressão local que minimiza o viés (FAN et alli, 1996).

Tendo escolhido usar regressão linear local, a escolha de largura da banda e kernel serão fundamentais. Assim, várias técnicas estão disponíveis para escolher larguras da banda, destacando o triângulo de Kernel, porque apresenta propriedades boas no contexto de RD (CHENG et al. 1997). A seguir apresenta-se a implementação para cada um doa cinco testes mencionados:

T1. (xi (r0) ( 0. Neste caso, primeiro estimam-se os erros padrões utilizando a regressão linear local bootstrap. Neste programa, a variável de alocação r0 assume pela definição que o ponto de corte é r0=0. Utiliza-se o triangulo de kernel e o largo da banda padrão. Além disso, a regressão linear local (com lpoly) é calculada duas vezes, a primeira utilizando as observações ao lado do corte, para o qual r<0, e um para r>0. Logo a estimação do salto utiliza apenas as predições no corte r0=0. 

T2. ((xi (r ( r0) =0 e (Yi (r ( r0) = 0). Para este teste, precisa-se assumir só a continuidade xi e Yi em r0, desta forma assegura-se que se rejeita a nulidade só em 5% de casos, e tendo definido um programa da descontinuidade, é possível escolher aleatoriamente 100 pontos de corte placebos rp=r0, sem substituição e testar a continuidade de xi e Yi em cada um. 

T3. ((xci (r0) =0) Considerando que o incremento no tratamento xi é produto da alocação aleatória na vizinhança do ponto de corte r0, características predeterminadas xc dos indivíduos não deveriam apresentar descontinuidade no ponto r0. No caso da RD simplesmente precisa-se testar que a estimação do salto em cada xc predeterminada é zero no ponto r0, ou (xc(r0) =0 para todo xc. 

T4. (f(r0) = 0. Segundo McCrary (2005), a violação de permutação de observações em torno do ponto de corte r0, pode ser observado quando os indivíduos manipulam sua alocação, alterando seus dados ou ocultando, assim, os indivíduos próximos a r0 podem mudar cruzando o limite. Isto produz a descontinuidade na densidade de r em r0. No entanto, McCrary (2005) aponta que a ausência de uma descontinuidade na densidade de r em r0 não é necessária nem suficiente para a permutação, mas uma falha para rejeitar a hipótese nula que a densidade no salto de r em r0 é zero está apresentada.

O estimador do efeito do tratamento está relacionado com a estimação do efeito causal. Assim, temos que, no caso da RD Sharp, no qual xi “salta” de um a zero de forma direta, enquanto que, no RD fuzzy para estimar o “salto” na escala de Yi pelo “salto” de xi e r0, é dado pelo estimador de Wald local, para o qual precisa modificar o programa para estimas ambas das descontinuidades. Finalmente, a implementação da RD precisa de três argumentos: a variável de resultado Yi, xi, e r0, assumindo que r0=0, e utilizando um hardwired padrão de bandwidth de 0,06.
3.2. Implementação da RD para avaliar o impacto do PBF na educação

Neste trabalho supõe em principio que existe uma relação contínua ou “suave” entre a renda das famílias do registro do CadÚnico e a variável de impacto, isto é, indicadores de impacto para avaliar os diferenciais do PBF na educação das crianças entre 7 e 14 anos. No entanto, estamos utilizando a característica do PBF de “renda mínima”, isto é, famílias precisavam ter renda mensal de até R$50,00 e até R$100,00 por pessoa devidamente cadastrada no CadÚnico; assim, esta renda classifica as famílias que recebem o benefício do PBF e os que não recebem. Neste sentido, existe um ponto “definido” que separa estes dois tipos de famílias, e que pode ser considerada a renda mensal mínima. Com base nesta idéia, espera-se que a relação “suave” da variável renda mensal per capita apresente uma descontinuidade no ponto corte ou separação. Esta descontinuidade será explicada pelo fato de que as famílias que receberam os benefícios do PBF teriam melhores indicadores da educação, supondo que os benefícios do programa tiveram o impacto esperado. 

Assim, por exemplo, um impacto positivo do PBF sobre a evasão escolar, mostrar-se-ia intuitivamente como um deslocamento até abaixo da linha que indica a relação entre ambas das variáveis, precisamente antes do ponto de corte que separa às famílias como beneficiárias ou não do PBF, tal como se mostra na Figura 2.
	Figura 2: Esquema da descontinuidade da renda familiar do CadÚnico, em relação ao impacto da proporção das crianças que evadiram a escola em 2005
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Na realização da análise da descontinuidade devem-se considerar as famílias que se encontram na vizinhança do umbral ou ponto de corte, surgindo o problema de como definir essa vizinhança. Quando a vizinhança define-se de forma muito ampla ─ por exemplo, considerando praticamente a todas as famílias que são consideradas no estudo ─ então as estimações ganham em termos de poder estatístico, mas perdem no sentido de que os grupos em cada lado contém famílias mais heterogêneas e, por conseguinte mais difícil de comparar entre si. Quando a vizinhança define-se de forma estreita, então ocorre exatamente o contrário. Para este artigo, o tamanho da vizinhança definiu-se de tal forma que se obtenha uma amostra suficiente para ter poder estatístico nas estimações. No entanto, com o objetivo de verificar se os resultados são sensíveis ao tamanho da vizinhança selecionada definiu-se mais uma vizinhança, mas apenas como teste.

O método de estimação de RD que é utilizado neste trabalho é conhecido como estimadores não-paramétricos e dependem da escolha da função de Kernel e da bandwith. Em nosso estudo escolheu-se para reportar os estimadores RD obtidos com um bandwith de 50. A função de Kernel utilizada é a uniforme (ou retangular), que assina igual peso para todas as observações que caem dentro da banda de +/-50 pontos discriminantes a longo da região especificada pelo valor de corte da descontinuidade e peso zero para as observações fora da banda (isto é, menos escores ou mais que 50 pontos longe da região especificada pelo ponto de corte) 

Considerando estas características utilizamos uma notação formal para modelar os indicadores de impacto (variável resultado) do Programa Bolsa Família sobre a educação nas crianças de 7 a 14 anos, através da seguinte equação:
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(3)

em que, Yir é a variável resultado para a criança i com renda familiar Z. O efeito da renda familiar segundo CadÚnico sobre a variável é captada pela função Z(z), enquanto Dir é uma variável dummy que indica se a criança é advinda de uma família beneficiária do PBF, que neste caso é expressa por meio da renda familiar segundo o CadÚnico, por exemplo, até os R$100,00 reais, e que pode ser definida como:
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Além disso, na equação também encontramos Xij que representa o vetor de J variáveis de controle ou de equilíbrios, que consiste em variáveis individuais familiares e locais (ver Tabela 2). Um último termo é encontrado na equação, o (ir, que representa o resumo das influências dos erros aleatórios. Da equação 3, o coeficiente importante é o parâmetro β1 – relacionado à variável dicotômica que indica se o PBF influi ou não – isto é, se o PBF foi eficaz para melhorar os indicadores da educação das crianças de 7 a 14 anos. Desta forma, quando o coeficiente é negativo (ou positivo) e estatisticamente significativo então se pode falar que o PBF foi eficaz na educação das crianças de 7 a 14 anos das famílias beneficiárias.

Uma observação que deve ser realizada antes de apresentar os resultados está relacionado ao ponto de corte, isto é, sabe-se que o Programa Bolsa Família em 2006 apresentou dois tipos de benefícios: o básico e variável. O benefício básico, de R$ 50,00 (cinqüenta reais), era pago às famílias consideradas extremamente pobres, aquelas com renda mensal de até R$ 50,00 (cinqüenta reais) por pessoa (pago às famílias mesmo que elas não tenham crianças, adolescentes ou jovens). Por sua parte, o benefício variável, de R$ 20,00 (vinte reais), era pago às famílias pobres, aquelas com renda mensal de até R$ 100,00 (cem reais) por pessoa desde que tenham crianças e adolescentes de até 15 anos (MDS, 2006). Disto, destaca-se que, para questões de análises, as estimações do modelo de RD serão realizadas para dois pontos de corte: renda familiar até R$50,00 e até R$100,00.

3.3. Variáveis para a Avaliação de Impacto
Os dados utilizados para medir o impacto correspondem às famílias que foram encontradas tanto na base de dados da pesquisa de campo AIBF, como no registro administrativos do CadÚnico. Assim, a amostra para avaliar o impacto utilizando RD sharp está constituída por 9.987 famílias. 
Considerando que no componente educacional do programa Bolsa-Família há uma condicionalidade de que as crianças entre 6 e 15 anos freqüentem regularmente a escola, espera-se que os beneficiários do programa apresentem efeitos positivos sobres os indicadores da educação. Para Schultz (2001), existem dois pontos que tornam importante a educação: o primeiro está relacionado com o arcabouço do capital humano, no qual se considera que a educação é custeada pelas famílias para aumentar a produtividade futura do estudante; e segundo, as famílias pobres têm mais restrições para investir na escolaridade de suas crianças em um nível socialmente desejável devido a limitações de crédito e informação. Desta forma, o programa Bolsa Família visa compensar estas limitações, transferindo recursos públicos diretamente às famílias pobres.

Muitos estudos têm analisado a importância dos antecedentes familiares na determinação dos resultados educativos das crianças e adolescentes. Behrman, Duryea e Székely (1999) analisam a influência do background familiar de forma direta sobre os ganhos educativos das crianças e adolescentes. Sobre a produção familiar do capital humano, Becker (1993) foi um dos primeiros em destacar que as mercadorias domiciliares são produzidas por uma combinação de bens e trabalho doméstico. Assim, investimentos de recursos humano na nutrição, saúde e educação refletem decisões de comportamento do nível familiar. Uma das evidências que explicam esta relação são os resultados do PROGRESA, nos quais os estudantes em idade escolar beneficiários deste programa têm diminuído as taxas de evasão e taxa de repetência, e melhoraram o grau de progressão e de re-iniciação de estudos entre aqueles que deixaram os estudos (Behrman et al., 2001). 

No caso das famílias com crianças em idade escolar, os diferenciais do PBF podem ser mensurados pelas variáveis de desempenho escolar, que a seguir, apresentam-se na Tabela 1.
	TABELA 1 ( Variáveis dependentes: Indicadores para avaliar os diferenciais do PBF na educação para crianças entre 7 e 14 anos de idade

	Variáveis
	Descrição

	Não deixaram de ir à escola no último mês (ou o complemento deste)
	Proporção de meninas e meninos no domicílio que não deixaram de ir à escola no último mês.

	Evasão ou abandono
	Proporção de meninas e meninos no domicílio que evadiram do sistema de ensino entre 2004 e 2005.

	Progressão
	Proporção de meninas e meninos no domicílio que foram aprovados entre 2004 e 2005.

	Alocação entre trabalho e estudo
	Proporção de meninas e meninos no domicílio que declararam só estudar atualmente, vis-à-vis aqueles que declararam só trabalhar, trabalhar e estudar e não trabalhar nem estudar.

	Retenção
	Proporção de meninas e meninos que foram reprovados entre 2004 e 2005.


As variáveis independentes são especificadas para aplicar a RD, variáveis constituídas por uma série de características individuais e domiciliares, que controlam algum viés de elegibilidade da família para participar do programa e as variáveis de educação. As variáveis independentes estão listadas na Tabela 2.
	TABELA 2 ( Variáveis independentes: variáveis utilizadas na especificação dos modelos de regressão descontínua para avaliar os diferenciais do PBF na educação

	[image: image9.emf]Atributos do chefe de família:         Raça do chefe de família     Branca     N ão B r anca       Sexo do chefe de família   Masculin o     F e mini n o       Escolaridade do chefe de família   At é 3 anos de estudos *     At é  4 anos de estudos *     At é 7 anos d e  estudos *       Idade do chefe de família   Meno r e igual  h á  50 anos     Mais que 50 anos       Altura em metros do chefe de família   M e d ida  em  me tros  (mts)       Escolaridade da mãe do chefe de família   Mãe   alfabetizada      Mãe   não   alfabetizada       Menos de 10  anos *   Tempo de permanência do chefe de família no  município  Menos de  5 anos *         Tempo de permanência do chefe de família na  área rural.  V iveu  at é os 14 anos     N ão v iveu  at é os 14 anos       Cara cte rísticas  da família:         Número de membros da família   N úmero de membros no domicilio     Crianças entre 0 a 3 anos de idade   Proporção   de  crianças   de 0 a 3 anos       Crianças entre 0 a  6  anos de idade   Proporção   de  crianças   de 0 a  6  anos       C rianças mulheres  7a14/ crian ça  0 a   14  anos    Proporção   crianças mulheres   7 a 14 /   crianças  0 a 14         Casal com filhos até 14 anos   O   Casal tem filhos at é 14 anos     O   Casal  n ão  tem filhos at é 14 anos       Presença de pessoas de 60 anos ou mais   H á pessoa de 60 anos e mais no  domicílio     H á pessoa  menor  de 60 anos  no  domicílio .       Características do domicilio:         Qualidade de domicilio 1   Q ualidade inferio r *     Q ualidade  media *       Área de residência do domicilio   Urbana     Rural       Região  de residência do domicílio   Nordeste *     Norte  –  Centro  Oe s te *       *   Para  cada um d estas categorias criara - se um a   variável   dummy   1   Esta  variável  foi  gerada através do método Grade of Membership  (GOM) , com três categorias   para a qualidade das  condições dos d omicílios, classificadas em: muito boa, regular e   ruim     Fonte:  Dados tomados a partir do Oliveira  et al , 2007.    



	*Para cada uma destas categorias foi construída uma variável dummy.

1 Esta variável foi gerada através do método Grade of Membership (GOM), com três categorias para a qualidade das condições dos domicílios, classificadas em: muito boa, regular e ruim.


4. RESULTADOS

Entre os domicílios elegíveis e não elegíveis, a amostra da base de dados AIBF é constituída por 15.426 domicílios; excluindo os não elegíveis para análise de impacto na educação, a amostra é 12.514 domicílios
, distribuídos da seguinte forma: 35% como beneficiários do PBF, 28% beneficiários de outros programas e 37% não são beneficiários (não beneficiários). A distribuição segundo a alocação com o CadÚnico foi a seguinte: 43% beneficiários do PBF, 16% beneficiários de outros programas e 41% não são beneficiários ou não cadastrados (ou não encontrados no cadastro). Analisando por região, Nordeste, Norte – Centro-Oeste, e Sul – Sudeste, observa-se que a distribuição dos domicílios é similar para todo Brasil, tanto para os grupos obtidos pela alocação segundo a pesquisa de campo AIBF, como na alocação segundo o relacionamento com o CadÚnico.

Tabela 3: Distribuição de domicílios, segundo recebimento de benefícios BF e relacionamento das bases de dados, Brasil e Regiões, 2005
	Regiões
	Beneficiários BF
	Não Beneficiários
	Total

	
	AIBF
	Cadúnico
	AIBF
	Cadúnico
	

	Brasil
	4.375

(34,96%)
	5.361

(42,84%)
	4.689

(37,47%)
	5.186

(41,44%)
	12.514

	Norte e Centro-Oeste
	1.221

(33,26%)
	1.586

(43,2%)
	1.400

(38,14%)
	1.502

(40,92%)
	3.671

	Nordeste
	1.616

(36,77%)
	1.900

(43,23%)
	1.565

(35,61%)
	1.735

(39,48%)
	4.395

	Sudeste e Sul 
	1.538

(34,58%)
	1.875

(42,15%)
	1.724

(38,76%)
	1.949

(43,82%)
	4.448


Fonte: AIBF, 2005 e CadÚnico 2005.

1)Corte de renda domiciliar per capita considerado como critério de elegibilidade até R$ 200.00 

2) No Total estão incluídos todos os domicílios elegíveis
Por outro lado, da amostra de 12.514 domicílios elegíveis para medir o impacto do PBF na educação, selecionou-se os domicílios que apenas apresentavam entre seus membros crianças de 7 a 14 anos, resultando, segundo a pesquisa AIBF, em 3.248 domicílios beneficiários do Programa Bolsa Família e 2.568 não beneficiários de nenhum programa. Da mesma forma, a distribuição dos grupos segundo a alocação do relacionamento com o CadÚnico, foi 3.988 beneficiários do PBF e 2.955 são não beneficiários ou não cadastrados.

Analisando as variáveis de impacto, na Tabela 4, observa-se que no Brasil 88,27% das crianças de 7 a 14 anos, não deixaram de ir à escola ou creche em outubro de 2005. Considerando a distribuição do grupo de comparação os resultados são maiores para o grupo de beneficiários, tanto os alocados segundo a pesquisa de campo AIBF, como os alocados com o CadÚnico, assim aproximadamente 89% das crianças de 7 a 14 anos de idades que pertencem a famílias beneficiárias do Bolsa Família não deixou de ir à escola em outubro de 2005, comparado com o grupo de não beneficiários (86,01% e 87,7%). Além disso, as diferenças que existem entre ambos dos grupos são estatisticamente significativas, para os dois procedimentos de alocação utilizados. No referente a esta variável segundo o sexo da criança, 88,78% dos meninos e 87,7% das meninas não deixaram de ir à escola em outubro de 2005. Avaliando a comparação do grupo de beneficiários do BF e não beneficiários, por sexo, observa-se que apenas para as meninas existem diferenças: 90% das meninas de 7 a 14 anos de idade no grupo de beneficiários do BF e 83,12% no grupo de não beneficiários não deixaram ir à escola, na alocação dos grupos segundo a pesquisa de campo AIBF. Enquanto a alocação segundo o relacionamento com o CadÚnico foi de 88,74% entre os beneficiários do BF e 85,11% entre os não beneficiários. Analisando a significância dessa diferenças, foram detectadas significâncias para as crianças de 7 a 14 anos de todo Brasil e considerando o sexo, apenas entre as meninas, tanto nos grupos alocados segundo a pesquisa de campo AIBF, como nos alocados segundo o CadÚnico.
Em relação à evasão ou abandono escolar entre 2004 e 2005, observa-se que, aproximadamente 2% das crianças de 7 a 14 anos abandonaram a escola em 2005. Entre os grupos de comparação, o grupo de beneficiários do BF apresentou o menor percentual de abandono, 1,05% para os alocados segundo a pesquisa de campo AIBF e 1,22% para os alocados com o CadÚnico. No que diz respeito à evasão segundo o sexo da criança, 1,35% dos meninos e 1,85% das meninas evadiram a escola em 2005 no Brasil. Entre os meninos observam-se as diferenças mais acentuadas: 0,84% deles no grupo de beneficiários do BF e 2,48% no grupo de não beneficiários evadiram a escola em 2005, segundo a alocação dos grupos da pesquisa de campo AIBF, enquanto 0,94% dos beneficiários do BF e 2,51% dos não beneficiários, segundo a alocação do relacionamento com CadÚnico. Para as meninas, observaram-se diferenças entre os grupos comparados apenas para a alocação segundo o relacionamento com CadÚnico, tendo 1,53% das meninas entre os beneficiários do BF e 2,22% entre os não beneficiários evadiram da escola em 2005. Destacando estas diferenças, encontrou-se uma diferença significativa para as crianças em geral de todo Brasil entre o grupo de beneficiários do BF e não beneficiários, em ambos procedimentos de alocação dos grupos utilizados. Na comparação considerando o sexo da criança, observaram-se diferenças significativas para os meninos nos ambos dos procedimentos de alocação, mas para as meninas apenas na alocação segundo o relacionamento com CadÚnico.
Tabela 4: Indicadores para avaliar os diferenciais do PBF na educação de crianças de 7 a 14 anos, segundo grupos de comparação, Brasil e Regiões, 2005 (em %)
	Variáveis de Impacto
	Grupos AIBF
	P-value
	Grupo CadÚnico
	P-value
	Total

	
	Beneficiários BF
	Não Beneficiários
	
	Beneficiários BF
	Não Beneficiários
	
	

	Não deixou de ir à escola no ultimo mês
	
	
	
	
	

	Brasil
	89,73
	86,01
	<0,01
	89,52
	87,70
	<0,01
	88,27

	Homem
	89,14
	89,07
	NS
	90,24
	90,56
	NS
	88,78

	Mulher
	90,38
	83,12
	<0,01
	88,74
	85,11
	<0,01
	87,70

	Evasão ou abandono
	
	
	
	
	
	

	Brasil
	1,05
	2,12
	<0,01
	1,22
	2,35
	<0,01
	1,59

	Homem
	0,84
	2,48
	<0,01
	0,94
	2,51
	<0,01
	1,35

	Mulher
	1,27
	1,79
	NS
	1,53
	2,22
	<0,10
	1,85

	Progressão
	
	
	
	
	
	
	

	Brasil
	82,81
	87,33
	<0,01
	83,58
	86,59
	<0,01
	86,46

	Homem
	80,00
	86,59
	<0,01
	80,59
	84,90
	<0,01
	85,16

	Mulher
	85,90
	87,98
	<0,10
	86,77
	88,07
	NS
	87,88

	Alocação entre trabalho e estudo
	
	
	
	
	

	Brasil
	91,87
	95,06
	<0,01
	92,37
	94,23
	<0,01
	94,15

	Homem
	90,71
	93,75
	<0,01
	91,53
	92,38
	NS
	93,44

	Mulher
	93,14
	96,30
	<0,01
	93,29
	95,93
	<0,01
	94,94

	Repetência
	
	
	
	
	
	
	

	Brasil
	16,01
	11,19
	<0,01
	15,01
	12,14
	<0,01
	12,22

	Homem
	19,16
	12,50
	<0,01
	18,41
	14,10
	<0,01
	13,93

	Mulher
	12,54
	10,05
	NS
	11,39
	10,43
	NS
	10,37


Fonte: AIBF, 2005 e CadÚnico 2005.

Nota: A coluna Total refere-se a valores para todos os domicílios com crianças de 7 a 14 anos.

p-value: é a probabilidade de se observar um resultado tão ou mais extremo que o da amostra, supondo que a hipótese nula seja verdadeira.

NS: Não significante.
O indicador de progressão indicou que 86,46% dos alunos de 7 a 14 anos de idades foram aprovados em 2005 em todo Brasil. Considerando o grupo de beneficiários do BF e não beneficiários, 83% dos alunos progrediram segundo os grupos alocados com a pesquisa de campo AIBF e 84% segundo os grupos alocados com relacionamento com CadÚnico, percentuais aproximadamente 5 pp menores que os observados no grupo de não beneficiários, em ambos os procedimentos de alocação utilizados. Distinguindo a progressão por sexo, observou-se que 85,16% dos meninos e 87,88% das meninas de 7 a 14 anos foram aprovados em 2005. Os resultados da comparação por grupos e sexo, indicam que a evasão dos meninos e meninas é menor para os pertencentes ao grupo de beneficiários do BF, nos dois procedimentos de alocação utilizados. Além disso, detecta-se que a diferença entre a evasão dos grupos de beneficiários do BF e comparação é significativa apenas para os meninos de 7 a 14 anos, resultado encontrado para os dois procedimentos de alocação.

No que ser refere à alocação entre trabalho e estudo, o percentual das crianças de 7 a 14 anos que estavam só estudando situa-se acima de 90%, enquanto as crianças que apenas trabalhavam esta formada por uma pequena parcela. Entre os grupos de beneficiários do BF e não beneficiários observa-se que o percentual de crianças de 7 a 14 anos que apenas estudava no grupo de beneficiários do BF foi aproximadamente 91,87% e 95,06% para os não beneficiários, obtidos a partir da alocação segundo a pesquisa de campo AIBF. Nos dados obtidos a partir da alocação de grupos segundo o relacionamento com CadÚnico, as crianças que apenas estudava no grupo de beneficiários do BF foi 92,37% e 94,23% entre os não beneficiários. Neste caso as diferenças encontradas foram estatisticamente significativas, para os dois procedimentos de alocação de grupos utilizados. Analisando a alocação entre trabalho e estudo das crianças segundo sexo, encontrou-se que o 94,15% dos meninos e 93,44% das meninas só dedica-se a estudar. Conferindo os resultados do grupo de beneficiários do BF e Não beneficiários, temos que, as crianças masculinas que só estudam no grupo de beneficiários do BF é 90,71% porcentual menor que o do grupo de Não beneficiários, com 93,75%, na alocação de grupos segundo a pesquisa de campo, quanto à alocação de grupos segundo relacionamento cm CadÚnico, o porcentual de meninos q só estudam foi 91,53% no grupo de beneficiários do BF, e no Não beneficiários, foi 92, 38%. No caso das meninas que só se dedicavam a estudar, o percentual foi em torno de 93%, valor menor que os encontrados no grupo de comparação que esteve próximo a 96%, para ambos dos procedimentos de alocação de grupos. A diferença estatística dos percentuais encontrados entre os grupos de comparação é significativa para os meninos só na alocação dos grupos segundo a pesquisa de campo AIBF, e significativa para as meninas nos dois procedimentos de alocação de grupos utilizados.

O último indicador de impacto refere-se à repetência escolar, na qual se observa que apenas 12,22% dos alunos repetiram o ano escolar no Brasil. Considerando os grupos de comparação, os resultados indicam que o porcentual de repetentes é maior no grupo de beneficiários do BF, tanto para os alocados segundo a pesquisa de campo AIBF (16,01%) quanto segundo o relacionamento com o CadÚnico (15,01%), percentuais maiores em relação ao grupo de não beneficiários. Com relação à repetência por sexo, os resultados indicam que, 13,93% dos meninos e 10,37% das meninas repetiram o ano escolar. Os resultados da comparação, mostram que os porcentuais dos meninos que repetiram são maiores no grupo de beneficiários do BF (19,16% nos alocados segundo a pesquisa de campo AIBF e 18,41% nos alocados segundo o relacionamento com CadÚnico), no caso das meninas 12,54% delas repetiram no grupo de beneficiários do BF e 10,05% no de não beneficiários, para os alocados segundo a pesquisa de campo AIBF. Para os alocados segundo o relacionamento com AIBF, 11,39% das meninas no grupo de beneficiários do BF repetiram e 10,43% no grupo de não beneficiários. Além disso, a diferença que existe entre ambos os grupos é estatisticamente significativa apenas para os meninos.

Na Tabela 5 são apresentados os resultados da estimação do modelo de RD para os diferenciais na educação das crianças de 7 a 14 anos do PBF, reportando-se, apenas, os coeficientes da variável que indica um diferencial estatisticamente significativo
. 

Considerando a descontinuidade no ponto de corte até R$100,00, temos que, para as crianças femininas de todo Brasil e crianças totais da região Nordeste que evadiram da escola em 2004, têm, diferenciais significativos, e são favoráveis às famílias com renda abaixo de R$100,00, na medida em que são negativos. Da mesma forma, considerando a descontinuidade em R$50,00, a evasão das crianças femininas de todo Brasil e total de crianças da região Norte/Centro-Oeste, que evadiram da escola em 2004, apresenta diferenciais significativas e favoráveis às famílias com renda abaixo de R$50,00 reais, porque os diferenciais são negativos. Diante estes resultados, é possível supor que, existe uma diferença favorável aos beneficiários do Programa Bolsa Família em relação às crianças pertencentes de domicílios que não participam de nenhum programa, resultado que favorece aos objetivos do programa nessas regiões e grupos de crianças.
Em relação aos resultados em termos da proporção de aprovados entre 2004 e 2005, diferenciais significativos do PBF possuem diferença positiva, para a descontinuidade em R$50,00 e nas crianças masculinas da região nordeste, este resultado indica uma maior aprovação das famílias com renda abaixo de R$50,00 reais. Disto, supõe-se que, como as famílias que recebem o benefício do PBF são aqueles abaixo deste corte de renda, então se sugere um potencial efeito positivo para os beneficiários deste programa, em relação ao grupo de não-beneficiários.
Para a variável de repetência escolar entre 2004 e 2005, encontraram-se diferenciais significativos e negativos, para o corte de descontinuidade de R$100,00 entre o total de crianças na região Nordeste e para o umbral de descontinuidade de R$50,00 entre as crianças masculinas na região Nordeste. Estes resultados poderiam ser interpretados como favoráveis às famílias com renda abaixo desses cortes de renda especificados, famílias que possivelmente recebem os benefícios do PBF e, portanto, supõe-se que há uma diferença favorável aos beneficiários do PBF em relação às crianças em domicílios que não participam de nenhum programa.

	TABELA 5: Estimação da regressão descontínua dos indicadores para avaliar os diferenciais do PBF na educação de crianças de 7 a 14 anos. Brasil e Regiões, 2005

	Variáveis/Regiões

Ponto de corte
Até R$100.00

Até R$50.00

Total

Homem

Mulheres

Total

Homem

Mulheres

a) Crianças que evadiram a escola em 2004 (evasão)

Brasil

-0,015**

-0,017*

Nordeste

-0,026*

Norte/centro-oeste

-0,023*

b) Crianças que foram aprovados a escola entre 2004 e 2005

Brasil

Nordeste

0,283*

Norte/centro-oeste

c) Crianças que repetiram a escola entre 2004 e 2005 (repetência)

Brasil

Nordeste

-0,097*

-0,290*

Norte/centro-oeste

d) Crianças que só estudavam em 2005

Brasil

-0,218***

Nordeste

-0,134***

Norte/centro-oeste

Fonte: AIBF e CadÚnico, 2005.

* valor significativo a 10%; ** valor significativo a 5%; *** valor significativo a 1%.

Nota: O grupo de Tratamento é constituído pelos domicílios que recebem atualmente o benefício do Bolsa Família. O grupo de Não beneficiários é composto pelos domicílios que declararam nunca ter recebido nenhum tipo de benefício, independentemente de serem cadastrados em algum programa público. A região sul\sudeste não apresentou nenhum resultado significativo.


Considerando a proporção de crianças que trabalham vis-à-vis aqueles que só estudam, ou não trabalham nem estudam, diferenciais significativos e negativos são encontrados, para a descontinuidade em R$100,00 entre meninos da região Nordeste, e para a descontinuidade de R$50,00 entre crianças de todo Brasil. Estes resultados indicam uma maior participação na força de trabalho entre as crianças com renda familiar abaixo dos cortes de renda e regiões consideradas, em comparação ao grupo de famílias não-beneficiárias. Resultados diferentes poderiam ser esperados com este indicador, porque famílias abaixo desses cortes de rendas, supõem-se que recebem o benefício do PBF, mas considerando que, é possível existir ainda, uma maior participação na força de trabalho independente da freqüência à escola por parte das crianças, o qual poder ser o reflexo da conciliação entre trabalho e estudo que ainda, não tem conseguido ser diminuída ou eliminada, mas para futuras medições esperam-se resultados diferentes.

Finalmente, deve-se destacar que a variável de não deixar de ir à escola no ultimo mês, não foi mostrada na tabela, porque nenhum diferencial foi significativo. Além disso, a presença de poucos diferenciais significativos para todos os indicadores da educação e regiões estudadas pode ser interpretada como resultado da configuração do modelo de RD. O modelo de RD considera que, as famílias no entorno reduzido da vizinhança do ponto de corte é descontínua em relação a uma variável exógena aos resultados potenciais do impacto, que para nosso caso é a renda familiar dos registros administrativos do CadÚnico (corte de renda de R$100,00 e R$50,00). Deste modo, as famílias que estão nos extremos ou com renda distante dos pontos de corte, não serão explicitamente representadas, famílias que em sua maioria estão na extrema pobreza, e para as quais se supõem que os benefícios do PBF atingem em maior medida.

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS
Para avaliar os efeitos do PBF sobre os indicadores da educação das crianças de 7 a 14 anos, conforme os resultados obtidos de variáveis consideradas pré-tratamento, a partir do relacionamento de bases de dados, adotou-se a metodologia de regressão descontínua (RD). Esta técnica consiste em comparar as famílias que estão no limite de elegibilidade do Programa considerando a característica de renda mínima. Dada às restrições dos dados, a utilização desta técnica parecem ser as metodologias mais indicadas, sendo que o método de RD é uma aplicação como resultado direto do relacionamento de bases de dados que supõe em princípio que existe uma relação continua ou “suave” entre a renda das famílias do CadÚnico e a variável de impacto, isto é, indicadores de impacto para avaliar os diferenciais do PBF na educação das crianças entre 7 e 14 anos.

De acordo aos resultados obtidos, primeiro é possível ressaltar que a metodologia de relacionamento de bases de dados é de fundamental relevância para a aplicação de técnica não-experimental, útil para avaliar os resultados de impacto de programas sociais. Isto é pertinente, porque diversas áreas aplicaram o relacionamento de base de dados como ferramenta para melhorar a quantidade e qualidade das informações necessárias para uma pesquisa (GILL, 2001). Em segundo lugar, recorrendo a uma forma particular de identificar os grupos potencialmente beneficiários e não-beneficiários do PBF com um ponto de corte de renda per-capita de R$50,00 e R$100,00, através da aplicação do método de regressão descontínua Sharp, verifica-se a presença de alguns resultados significativos para os indicadores da educação e regiões estudadas. É possível que os resultados não significativos tenham sido influenciados pela configuração do modelo, que considera apenas as famílias que estão no entorno de uma vizinhança reduzida do umbral ou no ponto de corte da descontinuidade. Isto é, as famílias que estão nos extremos ou com renda distante dos pontos de corte, não serão explicitamente representadas, famílias que em sua maioria estão em situação de extrema pobreza e para as quais se supõe que os benefícios do PBF atingem em melhor medida. No entanto, os resultados expressivos que foram encontrados com a RD confirmaram alguns resultados encontrados no projeto de pesquisa da AIBF.
Este trabalho busca contribuir primeiro, com explorar as possibilidades únicas que são abertas pelo relacionamento de bases de dados de dois tipos de fontes diferentes para analisar o impacto dos programas sociais de transferência de renda, e segundo, empregar os dados produto do relacionamento de bases de dados, para aplicar métodos não experimentais, como o método de regressões descontínuas, onde a famílias apresenta renda per capta próxima à linha de pobreza proposta pelo governo federal são comparados. Neste caso elimina-se o viés de seleção atribuído a indivíduos que optam por participar dos programas e comparam-se elegíveis com características semelhantes. Isto proporciona maior robustez aos resultados. 

BIBLIOGRAFIA
BARROS, R.; CARVALHO, M.; MENDONÇA, R. Sobre as utilidades do Cadastro Único. Niterói: Universidade Federal Fluminense, 2008. (Texto para Discussão, 244).

BECKER, G. S. Human capital: a theorical and empirical analisis, with special reference to education. London: The University of Chicago Press, 1993.

BEHRMAN, J. R.; DURYEA, S.; SZÉKELY.; M. Schooling investments and aggregate conditions: a household-survey-based approach for Latin America and the Caribbean. Washington, DC: Inter-American Development Bank, 1999.

BEHRMAN, J.; SENGUPTA, P.; TODD, P. Progressing through PROGRESA: an impact assessment of a school subsidy experiment. Washington, D.C: IFPRI, 2001.

BLACK, D.; GALDO, J.; SMITH, J. Evaluating the regression discontinuity design using experimental data. University of Michigan, 2005.

BRASIL. Ministério de Desenvolvimento Social e Combate à Fome. Benefício de prestação continuada de assistência social (BPC) Brasília, DF, [2006]  
BRASIL. Ministério de Desenvolvimento Social e Combate à Fome. O Programa Bolsa Família. Brasília, DF, [2007]. 
CAMARGO JR., K. R; COELI, C. M. Reclink: aplicativo para o relacionamento de banco de dados implementando o método probabilistic record linkage. Cadernos de Saúde Pública, Rio de Janeiro: v. 16, n. 2, p. 439-47. abr./jun.. 2000.

CAMARGO JR., K. R.; COELI, C. M. Avaliação de diferentes estratégias de blocagem no relacionamento probabilístico de registros. Revista Brasileira de Epidemiologia, v. 5, n. 2, 2002a.

CAMARGO JR., K. R.; COELI, C. M. Reclink II: guia do usuário. Rio de Janeiro, 2002b. 

CHENG, M.Y., FAN, J., MARRON, J.S. On automatic boundary corrections. Annals of Statistics, XXV, 1997. 

CHRISTEN, P.; CHURCHES, T. Secure health data linkage and geocoding: current approaches and research directions. In: NATIONAL E-HEALTH PRIVACY AND SECURITY SYMPOSIUM, Brisbane, 2006. Proceedings... [2006].
FAN, J., GIJBELS, I., HU, T., HUANG, L. A study of variable bandwidth selection for local polynomial regression. Statistica Sinica 6, 1996.
FELLEGI, I. P.; SUNTER, A. A theory of record linkage. Journal of the American Statistical Association,v. 64, n. 328, p. 1183-1210,  1969.

HAHN, J., TODD, P., VAN DER KLAUUW, W. Evaluating the Effect of an Antidiscrimination Law Using a Regression-Discontinuity Design. NBER Working Papers 7131, 1999.
HOWE, G. R Use of computerized record linkage in cohort studies. Epidemiologic Reviews, v. 20, n. 1, p. 112-21, 1998.
JARO, M. A. Advances in record-linkage methodology as applied to matching the 1985 census of Tampa, Florida. Journal of the American Statistical Association, v. 84, n. 406, p. 414-420, 1989.

MCCRARY, J. Manipulation of the running variable in the regression discontinuity design. Working Paper, University of Michigan, 2005.
OLIVEIRA, A. et al. Primeiros resultados da análise da linha de base da pesquisa de avaliação de impacto do programa bolsa família. In: VAITSMAN, J.; SOUSA, R. P. Avaliação de políticas e programas do MDS –Resultados: Bolsa Família e Assistência Social. Brasília, DF: Ministério do Desenvolvimento e Combate a Fome, Secretaria de Avaliação e Gestão da Informação, 2007. v.2 

RAMOS, C. E.; SANTANA, R. Os pobres que levantem a mão (mas será que são mesmo pobres?). Uma tentativa de validar o cadastro único. Brasília: Universidade de Brasília, 2002.

SCHUTT, R.I Investigating the social world: the process and practice of research. Thousand Oaks: Pine Forge Press, 2001.

THISTLETHWAITE, D.; CAMPBELL, D. Regression-discontinuity analysis: An alternative to the ex post facto experiment. Journal of Educational Psychology, 51: 309-317, 1960.

TROCHIM, W. Regression Discontinuity Designs. In: SMELSER, N.J., BALTES, P.B. (eds.) International Encyclopedia of the Social and Behavioral Sciences. Pergamon, Oxford, 2001.
VAN DER KLAAUW, W. Estimating the Effect of Financial Aid Offers to College Enrolment: A Regression-Discontinuity Approach. International Economic Review, 43(4), 1249-1287, 2002.
WILLMS, J. D. Literacy skills and social class. Options Politiques, v.18, n.6, p.22-26, 1997.
ANEXO: Resultados da Aplicação da Regressão Descontínua
	
	Brasil
	
	Nordeste

	
	Abaixo  ro
	acima ro
	
	
	Abaixo  ro
	acima ro
	

	
	B(local)
	ER
	B(local)
	ER
	Difer
	
	B(local)
	ER
	B(local)
	ER
	Difer

	Evasao7a14t
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Corte de R$ 100
	0,0134
	0,0000
	0,0208
	0,0002
	-0,0074
	
	0,0140
	0,0000
	0,0318
	0,0003
	-0,0178

	Corte de R$ 50
	0,0131
	0,0000
	0,0177
	0,0000
	-0,0047
	
	0,0128
	0,0000
	0,0239
	0,0002
	-0,0111

	Evasao7a14h
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,0141
	0,0001
	0,0189
	0,0002
	-0,0048
	
	0,0155
	0,0001
	0,0262
	0,0003
	-0,0106

	Corte de R$ 50
	0,0131
	0,0000
	0,0176
	0,0000
	-0,0045
	
	0,0137
	0,0000
	0,0224
	0,0001
	-0,0087

	Evasao7a14m
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,0127
	0,0001
	0,0230
	0,0001
	-0,0103
	
	0,0124
	0,0000
	0,0376
	0,0003
	-0,0252

	Corte de R$ 50
	0,0131
	0,0000
	-0,0048
	0,0000
	0,0179
	
	0,0118
	0,0000
	0,0253
	0,0004
	-0,0135

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	aprovado7a14t
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,8461
	0,0003
	0,8459
	0,0002
	0,0002
	
	0,8253
	0,0005
	0,8103
	0,0009
	0,0150

	Corte de R$ 50
	0,8415
	0,0000
	0,8495
	0,0001
	-0,0080
	
	0,8178
	0,0000
	0,8215
	0,0004
	-0,0037

	aprovado7a14h
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,8247
	0,0003
	0,8280
	0,0004
	-0,0032
	
	0,7984
	0,0002
	0,7887
	0,0003
	0,0096

	Corte de R$ 50
	0,8214
	0,0000
	0,8294
	0,0003
	-0,0080
	
	0,8034
	0,0000
	0,7875
	0,0008
	0,0158

	aprovado7a14m
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,8682
	0,0004
	0,8652
	0,0008
	0,0030
	
	0,8524
	0,0012
	0,8320
	0,0015
	0,0203

	Corte de R$ 50
	0,8629
	0,0000
	0,8703
	0,0005
	-0,0074
	
	0,8333
	0,0001
	0,8540
	0,0001
	-0,0207

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	repetência 7 a 14 total
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1406
	0,0003
	0,1332
	0,0000
	-0,0150
	
	0,1887
	0,0001
	0,1865
	0,0000
	0,0022

	Corte de R$ 50
	0,1456
	0,0000
	0,1326
	0,0001
	0,0130
	
	0,1701
	0,0000
	0,1548
	0,0006
	0,0153

	repetência 7 a 14 home
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1630
	0,0003
	0,1536
	0,0007
	0,0093
	
	0,1335
	0,0012
	0,1303
	0,0013
	0,0032

	Corte de R$ 50
	0,1671
	0,0000
	0,1541
	0,0004
	0,0129
	
	0,1850
	0,0000
	0,1922
	0,0008
	-0,0073

	repetência 7 a 14  mulhe
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1174
	0,0003
	0,1111
	0,0007
	0,0063
	
	0,9194
	0,0006
	0,8946
	0,0007
	0,0247

	Corte de R$ 50
	0,1226
	0,0000
	0,1102
	0,0006
	0,0124
	
	0,1542
	0,0001
	0,1191
	0,0006
	0,0351

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	freqD7a14t
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1135
	0,0002
	0,1285
	0,0001
	-0,0150
	
	0,1187
	0,0002
	0,1282
	0,0001
	-0,0094

	Corte de R$ 50
	0,1103
	0,0000
	0,1241
	0,0001
	-0,0138
	
	0,1148
	0,0000
	0,1257
	0,0003
	-0,0109

	freqD7a14h
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1102
	0,0001
	0,1346
	0,0003
	-0,0245
	
	0,1237
	0,0003
	0,1366
	0,0006
	-0,0129

	Corte de R$ 50
	0,1083
	0,0000
	0,1259
	0,0002
	-0,0176
	
	0,1207
	0,0000
	0,1329
	0,0008
	-0,0122

	freqD7a14m
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,1170
	0,0002
	0,1218
	0,0001
	-0,0048
	
	0,1136
	0,0002
	0,1193
	0,0004
	-0,0056

	Corte de R$ 50
	0,1126
	0,0000
	0,1222
	0,0000
	-0,0097
	
	0,1085
	0,0001
	0,1186
	0,0003
	-0,0101

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Trabalha e estuda Total
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,9463
	0,0004
	0,9324
	0,0002
	0,0139
	
	0,9194
	0,0006
	0,8946
	0,0007
	0,0247

	Corte de R$ 50
	0,9500
	0,0001
	0,9353
	0,0000
	0,0147
	
	0,9253
	0,0002
	0,9017
	0,0001
	0,0236

	Trabalha e estuda Homem
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,9366
	0,0007
	0,9237
	0,0002
	0,0129
	
	0,8964
	0,0013
	0,8732
	0,0009
	0,0232

	Corte de R$ 50
	0,9427
	0,0002
	0,9242
	0,0001
	0,0185
	
	0,9116
	0,0002
	0,8730
	0,0005
	0,0386

	Trabalha e estuda Mulher
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Corte de R$ 100
	0,9567
	0,0002
	0,9421
	0,0001
	0,0147
	
	0,9432
	0,0000
	0,9172
	0,0004
	0,0260

	Corte de R$ 50
	0,9578
	0,0001
	0,9472
	0,0002
	0,0106
	
	0,9401
	0,0002
	0,9307
	0,0002
	0,0094


	
	Norte - Oeste
	
	Sul - Sudeste

	
	Abaixo  ro
	acima ro
	
	
	Abaixo  ro
	acima ro
	

	
	B(local)
	ER
	B(local)
	ER
	Difer
	
	B(local)
	ER
	B(local)
	ER
	Difer

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Evasao7a14t
	0,0183
	0,0002
	0,0147
	0,0002
	0,0037
	
	0,0089
	0,0002
	0,0173
	0,0001
	-0,0085

	Corte de R$ 100
	0,0205
	0,0000
	0,0143
	0,0002
	0,0061
	
	0,0069
	0,0000
	0,0152
	0,0001
	-0,0083

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Evasao7a14h
	0,0203
	0,0002
	0,0181
	0,0003
	0,0022
	
	0,0081
	0,0003
	0,0143
	0,0001
	-0,0062

	Corte de R$ 100
	0,0237
	0,0000
	0,0162
	0,0001
	0,0075
	
	0,0040
	0,0000
	0,0149
	0,0001
	-0,0108

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Evasao7a14m
	0,0163
	0,0001
	0,0109
	0,0001
	0,0054
	
	0,0097
	0,0000
	0,0207
	0,0000
	-0,0110

	Corte de R$ 100
	0,0173
	0,0000
	0,0123
	0,0002
	0,0050
	
	0,0102
	0,0000
	0,0157
	0,0003
	-0,0054

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	aprovado7a14t
	0,8292
	0,0004
	0,8458
	0,0004
	-0,0167
	
	0,8765
	0,0001
	0,8715
	0,0001
	0,0050

	Corte de R$ 100
	0,8235
	0,0000
	0,8442
	0,0002
	-0,0208
	
	0,8741
	0,0000
	0,8759
	0,0002
	-0,0018

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	aprovado7a14h
	0,8021
	0,0010
	0,8203
	0,0013
	-0,0182
	
	0,8624
	0,0001
	0,8604
	0,0002
	0,0020

	Corte de R$ 100
	0,7882
	0,0000
	0,8252
	0,0015
	-0,0371
	
	0,8598
	0,0000
	0,8642
	0,0005
	-0,0044

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	aprovado7a14m
	0,8559
	0,0001
	0,8739
	0,0006
	-0,0180
	
	0,8921
	0,0001
	0,8840
	0,0005
	0,0081

	Corte de R$ 100
	0,8578
	0,0000
	0,8646
	0,0012
	-0,0068
	
	0,8906
	0,0000
	0,8886
	0,0002
	0,0019

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	repetência 7 a 14 total
	0,1518
	0,0003
	0,1418
	0,0007
	0,0100
	
	0,1149
	0,0002
	0,1086
	0,0000
	0,0063

	Corte de R$ 100
	0,1566
	0,0000
	0,1414
	0,0005
	0,0152
	
	0,1182
	0,0000
	0,1080
	0,0000
	0,0102

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	repetência 7 a 14 home
	0,1788
	0,0009
	0,1656
	0,0017
	0,0132
	
	0,1310
	0,0003
	0,1225
	0,0004
	0,0085

	Corte de R$ 100
	0,1916
	0,0000
	0,1594
	0,0018
	0,0322
	
	0,1354
	0,0000
	0,1213
	0,0005
	0,0140

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	repetência 7 a 14  mulhe
	0,1252
	0,0002
	0,1158
	0,0005
	0,0094
	
	0,0970
	0,0001
	0,0930
	0,0005
	0,0040

	Corte de R$ 100
	0,1225
	0,0000
	0,1221
	0,0008
	0,0004
	
	0,0983
	0,0000
	0,0936
	0,0005
	0,0047

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	freqD7a14t
	0,0802
	0,0003
	0,0935
	0,0007
	-0,0133
	
	0,1364
	0,0001
	0,1540
	0,0008
	-0,0176

	Corte de R$ 100
	0,0751
	0,0000
	0,0919
	0,0004
	-0,0168
	
	0,1369
	0,0000
	0,1465
	0,0003
	-0,0096

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	freqD7a14h
	0,0894
	0,0000
	0,0945
	0,0003
	-0,0052
	
	0,1158
	0,0000
	0,1618
	0,0013
	-0,0460

	Corte de R$ 100
	0,0877
	0,0000
	0,0936
	0,0001
	-0,0059
	
	0,1155
	0,0000
	0,1437
	0,0001
	-0,0282

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	freqD7a14m
	0,0710
	0,0005
	0,0924
	0,0012
	-0,0214
	
	0,1597
	0,0002
	0,1452
	0,0003
	0,0146

	Corte de R$ 100
	0,0627
	0,0000
	0,0900
	0,0010
	-0,0273
	
	0,1614
	0,0000
	0,1496
	0,0006
	0,0117

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Trabalha e estuda Total
	0,9525
	0,0001
	0,9455
	0,0002
	0,0070
	
	0,9632
	0,0004
	0,9507
	0,0003
	0,0125

	Corte de R$ 100
	0,9522
	0,0000
	0,9487
	0,0002
	0,0036
	
	0,9667
	0,0001
	0,9529
	0,0003
	0,0138

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Trabalha e estuda Homem
	0,9455
	0,0000
	0,9395
	0,0003
	0,0061
	
	0,9611
	0,0005
	0,9482
	0,0001
	0,0128

	Corte de R$ 100
	0,9438
	0,0000
	0,9438
	0,0006
	0,0000
	
	0,9648
	0,0002
	0,9498
	0,0000
	0,0151

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	 
	
	
	
	
	
	 

	Trabalha e estuda Mulher
	0,9596
	0,0002
	0,9522
	0,0007
	0,0074
	
	0,9657
	0,0003
	0,9535
	0,0005
	0,0122

	Corte de R$ 100
	0,9606
	0,0000
	0,9539
	0,0003
	0,0067
	
	0,9689
	0,0000
	0,9565
	0,0006
	0,0124

	Corte de R$ 50
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	


� Doutor em Demografia e Pesquisador no Cedeplar/UFMG.


� Professora Adjunta do Departamento de Economia da UFMG e do CEDEPLAR/UFMG.


TP�Tais valores se referem a outubro de 2005.


� Base constituída por informações dos membros da família potencial que se inscreveu para receber algum benefício dos programas de transferência de renda do Governo Federal.


� Nos casos que este código estava presente e bem preenchido.


� O soundex é constituído por quatro dígitos, sendo o primeiro representado pela primeira letra da palavra a ser codificada, enquanto os demais são dígitos numéricos codificados segundo regras que buscam minimizar erros (por exemplo, eliminação de vogais e substituição de consoantes com sons similares por um código numérico comum) (Camargo & Coeli, 2000)


� O software utilizando para realizar este relacionamento foi o programa de Reclink II, desenvolvido por Camargo & Coeli (2002b), que implementa várias rotinas de processamento de arquivos, em especial a associação com base na técnica de relacionamento probabilístico de registros.


� Foram excluídos os domicílios que já receberam qualquer tipo de benefício, mas não recebem mais, e o domicílio cuja renda domiciliar per capita, líquida dos valores recebidos das transferências, é maior que R$200,00 (duzentos reais). Este corte de renda, acima do limite máximo de elegibilidade oficial, foi utilizado para garantir a representatividade amostral em todos os grupos, inclusive o de tratamento.


� Seguem em anexo todos os resultados estimados.
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