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RESUMO

Diversos estudos tém evidenciado a importancia dos efeitos da social network na participacdo
de programas de transferéncia de renda. Nesse contexto, esse estudo tem por objetivo analisar
empiricamente os efeitos da social network na probabilidade de uma familia participar do
Programa Bolsa Familia (PBF). A network foi construida com base no estudo de Aizer & Currie
(2004), usando familias beneficiarias e ndo beneficiarias do PBF, que vivem no mesmo Codigo
de Endereco Postal (CEP) e que sdao do mesmo grupo racial. O mecanismo atrelado ao efeito
que se deseja mensurar é o de que essa social network pode ser determinante para que as
familias ndo beneficidrias do PBF aprendam sobre os critérios, elegibilidades e
condicionalidades do programa com seus vizinhos do mesmo grupo racial, por meio do
compartilhamento das informag6es. Como estratégia empirica, utilizou-se 0 método Logit com
efeitos fixos, sendo as informagdes das familias extraidas no Cadastro Unico para os anos de
2013 até 2015. Os principais resultados obtidos evidenciam que a social network impacta
positivamente na probabilidade de participacdo da familia no PBF. Mesmo quando se controlam
as caracteristicas ndo observadas das familias e a interacdo com a disponibilidade de contatos,
o efeito da social network permanece positivo e significativo. Esses resultados sugerem a
existéncia de uma aprendizagem local no PBF, em que 0s ndo beneficiarios que vivem em areas
onde tém muitos beneficiarios serdo mais propensos a se informarem e, consequentemente, se
tornarem beneficiarios do PBF.

Palavras-chave: Social network. Programa de transferéncia de renda. Bolsa Familia. Cadastro

Unico. Aprendizagem local.



ABSTRACT

Several studies have evidenced the importance of the social network's effects on the
participation of income transfer programs. In this context, this study aims to empirically analyze
the effects of the social network on the probability of a family participating in the Bolsa Familia
Program (PBF). The network was constructed based on the study of Aizer & Currie (2004),
using beneficiaries and non-beneficiaries families of the PBF, who live in the same postal
address code (CEP) and are of the same racial group. The mechanism linked to the effect to be
measured is that this social network can be determinant for the non-beneficiaries families of the
PBF to learn about the program'’s criteria, eligibilities and conditionalities with its neighbors of
the same racial group, by sharing the information. As an empirical strategy, the Logit Method
with fixed effects was used, with the information of the families extracted in the “Cadastro
Unico” for the years 2013 to 2015. The main results obtained show that the social network has
a positive impact on the probability of family participation in the PBF. Even when controlling
the unobserved characteristics of the families and the interaction with the availability of
contacts, the social network effect remains positive and significant. These results suggest that
there is local learning in the PBF, where non-beneficiaries living in areas where they have many
beneficiaries will be more likely to become aware of and thus become beneficiaries of the PBF.
Keywords: Social network. Income Transfer Program. Bolsa Familia. Cadastro Unico. Local

learning.
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1. INTRODUCAO

Uma social network (rede social) é uma estrutura social composta por individuos (ou
organizacles) chamados de vértices, que estdo conectados por um ou mais tipos de
interdependéncia, denominados arestas (KOSORUKOFF, 2011). A andlise da social network
investiga as relacdes sociais em termos de teoria da network consistindo em Vvértices e arestas,
sendo os Vvértices os atores individuais dentro das networks, e as arestas as relacdes entre 0s

atores.

A social network desempenha um papel importante nas relagfes econdmicas, sendo
frequentemente um meio para transmitir informagdes e atribuicdes de bens e servigos que ndo
sdo comercializados no mercado. Exemplos desses bens sdo: convite para festas e outras formas
de trocas de amizades, informagbes sobre ofertas de emprego, oportunidades de negdcios e
similares (JACKSON & WOLINSKY, 1996). Dois canais importantes da social network
afetam o comportamento individual: i) informacdes; e ii) normas sociais. O canal de informagéo
é quando o conhecimento de uma pessoa depende do comportamento dos outros, e as normas
sociais enfatizam que as preferéncias da pessoa dependem do comportamento dos demais,
diretamente, por meio dos gostos, ou indiretamente, por meio da pressdo social. Ambos 0s
mecanismos destacam que a interacdo pode influenciar os resultados agregados (BERTRAND,
LUTTMER & MULLAINATHAN, 2000).

O presente estudo propde verificar o efeito da social network na participagéo do programa
Bolsa Familia (PBF). A network sera definida, conforme sugerida por Aizer & Currie (2004),
usando familias beneficiarias e ndo beneficiarias do PBF, que vivem no mesmo Codigo de
Endereco Postal (CEP) e que sdo do mesmo grupo racial. Essa social network pode permitir
que as familias ndo beneficiarias do PBF aprendam sobre os critérios, elegibilidades e
condicionalidades (documentacdo necessaria para o cadastro, telefones de contato do Centro de
Assisténcia Social) do programa com seus vizinhos do mesmo grupo racial, por meio do
compartilhamento das informacdes. A hipotese a ser verificada é a de que familias que vivem
em locais onde ha uma grande parcela de familias que ja possuem algum tipo de beneficio do

PBF sdo mais propensas a adotarem o beneficio do PBF.

As dificuldades econdmicas e seus impactos na esfera social, vivenciados em meados da
década de 90, impulsionaram os paises em desenvolvimento a realizarem programas de
Transferéncia Condicionada de Renda (NASCIMENTO & DOS REIS, 2009). Esses programas
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consistem essencialmente na transferéncia de quantias em dinheiro para familias que vivem em
situacdo de extrema pobreza e pobreza. A transferéncia é condicionada por exigir das familias

beneficiadas um ou varios cumprimentos de tarefas relacionadas a educacéo e a salde.

O PBF é um programa de transferéncia renda, criado em outubro de 2003, por meio da
Medida Provisdria nimero 132, e convertida na lei numero 10.836 em janeiro de 2004. Nessa
lei encontram-se definidos os beneficios do programa, os critérios de elegibilidade e as
condicionalidades que devem ser cumpridas pelas familias beneficiadas. O programa
atualmente destina-se as familiais que vivem em situacdo de pobreza e de extrema pobreza,
compreendendo atualmente familias com renda per capita mensal de até R$85,00, e familiais
com renda per capita entre R$85,01 e R$170,00 mensais, desde que tenham criangas ou
adolescentes na faixa etaria de 0 a 17 anos (BRASIL, 2016).

Programas como Bolsa Familia no Brasil, “Oportunidades” no México, “Rede de Protecao
Social” na Nicaragua, “Chile Solidario” no Chile, dentre outros, sdo programas com o objetivo
de reduzir a pobreza atual e futura, fornecendo dinheiro para financiar o consumo imediato, e
fomentar o investimento em capital humano. Para Soares et al. (2007), os governos dos paises
em desenvolvimento veem esses programas como uma saida para os impasses que enfrentam,
pois lidam com uma severa restricdo fiscal concomitante a necessidade de avangos na area

social, com isso, esses programas sdo uma forma de fazer muito gastando pouco.

Um programa de transferéncia de renda, como o PBF, é considerado perfeitamente
focalizado se transferir recursos para todas as pessoas elegiveis e apenas para elas
(KERSTENETZKY, 2009). De acordo com Kerstenetzky (2009), se os formuladores de
politicas decidirem acertar o publico-alvo do programa PBF, terdo que despender recursos para
manter o cadastro confidvel e atualizado de todas as pessoas elegiveis, 0 que representaria um
dispéndio de recursos grande que, dado o orcamento, poderia ser mais proveitosos utilizados

na expansdo do programa.

Na realidade, os formuladores dos programas de transferéncia de renda ndo possuem
informacdes perfeitas de quem s&o as pessoas que vivem em situacao de pobreza, uma vez que
essas informac6es sdo dificeis, consomem tempo e recursos para serem realizadas. Em vista
disso, considerando que a elegibilidade do programa Bolsa Familia é baseada em informac6es
imperfeitas, é inevitavel a presenca de algum erro de inclusdo (também conhecido na literatura

como vazamento ou erro do tipo Il, sendo proporcéo de familias ndo pobres incluidas no PBF),
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e/ou de exclusdo (erro de cobertura ou erro tipo |, sendo a proporcéo de familias pobres ndo
incluidas no mesmo) (FARIA, FEIJO & DO NASCIMENTO SILVA, 2007).

Com o proposito de averiguar a focalizagdo do PBF, Soares, Ribas & Soares (2009),
demonstram que para os anos de 2004 e 2006, respectivamente, 42,5% e 49,2% das familias
que recebiam pelo PBF tinham uma renda per capita liquida acima do critério de elegibilidade
entdo vigente para o programa, ou seja, quase da metade das familias beneficiarias do programa

ndo atendia os critérios de entrada no programa.

Nesse mesmo sentido, Rocha (2011), tomando como base o nivel de renda mais elevado
para fins de elegibilidades para o ano de 2004 e 2006, demonstrou-se respectivamente, que
33,8% e 48% dos que declararam receber transferéncia de renda do Bolsa Familia tinham renda
per capita superior ao critério do programa. Para Rocha (2011), apesar do PBF ter atingido a
meta de 11 milhdes de domicilios beneficiados em 2006, ha evidéncias que pelo menos 3,4
milhdes de domicilios elegiveis ainda se encontram descobertos. Com isso, garantir a cobertura
de todos os domicilios elegiveis tem maior impacto sobre os indicadores de pobreza que
conceder novos beneficios (ROCHA, 2011).

As possiveis explicaces sugeridas na literatura para explicar os fatores que influenciam a
focalizacdo dos programas de transferéncia de renda, sdo: i) a descentralizagdo do programa;
if) clientelismo; iii) o problema na selecdo dos beneficidrios. Para Alderman (2002), um
importante obstaculo para melhoria da focalizacdo nos programas de transferéncia de renda
governamentais, é o alto custo que esta envolvido na obtencdo de informacGes precisas sobre
as rendas e as necessidades das familias pobres. Uma maneira sugerida para reduzir este custo
é descentralizar a responsabilidade pelo monitoramento e gerenciamento do programa, sob o
argumento que os governos locais sdo mais eficazes e capazes de fazé-lo com mais precisao do

gue uma agéncia do governo central (ALDERMAN, 2002).

No que tange ao processo de selecdo, para Castafieda et al. (2005), o PBF é baseado no
rendimento autodeclarado de cada familia, com pouca ou nenhuma verificagdo. Este modelo de
selecdo é conhecido na literatura como Unverified Means Testing (UMT), que para Castafieda
et al. (2005), pode ser uma alternativa menos onerosa e mais viavel para situacbes em que sao
necessarias decisdes rapidas. Todavia, para o Brasil ndo é considerado um bom modelo de
selecdo, pois a falta de transparéncia, erro de medicdo (devido ao questionario fraco) e os

incentivos adversos, tornaram o0 UMT menos atraente do ponto de vista técnico e politico.
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De acordo com Sugiyama & Hunter (2013), o outro aspecto que dificulta a melhora na
focalizagdo do programa séo as suscetiveis influéncias clientelisticas no processo de selegdo
dos beneficiarios. Para Sugiyama & Hunter (2013), ha possibilidades de politicos em niveis
municipais estarem usando transferéncias federais para intercdmbio, pois embora 0 governo
federal retenha o poder decisério maximo no programa, os governos locais utilizam os contatos

com os cidadaos para criarem corretagens politicas.

A hipdtese a ser testada no presente estudo é: a social network entre beneficiarios e ndo
beneficiarios do PBF afeta a probabilidade de participagdo das familias no mesmo? O canal de
transmissdo parte do principio que se essa social network for significativa para explicar a
probabilidade de participacdo do PBF, podera indicar que beneficiarios e ndo beneficiarios
podem estar aspirando e moldando atitudes positivas ou negativas em relacdo a participacdo do
PBF. Portanto, se a social network for significativa para explicar a probabilidade de
participacdo do PBF, poderd haver evidéncias que isso pode ser mais um fator que esta

influenciando a focalizacdo do PBF, necessitando assim, uma investigacdo mais aprofundada.

Os estudos empiricos sobre social network tém focado predominantemente na analise
dos impactos da network na participacdo de programas publicos e sociais. Em particular, o
enfoque é na aprendizagem local ou externalidade de networks. Alguns estudos podem ser
destacados, como a confianca que as pessoas tém nas networks para obterem informacdes sobre
0 programa publico de pré-natal na Califérnia (AIZER & CURRIE, 2004); nos efeitos das
social networks nas decisfes de utilizacdo dos servicos de saude no Canada (DERI, 2005);
analise das interagdes sociais no programa de transferéncia “Atencion a Crisis” na Nicaragua
(MACOURS & VAKIS, 2009); o de conex0es politicas e social networks em transferéncia de
alimentos na Etidpia rural (CAEYERS & DERCON, 2012); dos efeitos de pares no programa
de licenca paternidade na Noruega (DAHL, LOKEN, & MOGSTAD, 2014); o efeito da social
network na utilizacgdo do seguro de satide chamado “Aarogyasri”, localizado na India
(DEBNATH, JAIN & SINGH 2015); os efeitos dos pares na adogdo de um novo Subsidio de
Emprego para Jovens no Chile (MORA-GARCIA & RAU, 2017).

Com base nos trabalhos empiricos supracitados sobre a focalizagdo do PBF e da social
network, é importante investigar em que medida o PBF esta obtendo sucesso em cobrir os mais
necessitados, e quais fatores estdo dificultando o alcance do publico-alvo. Por isso, essa
dissertagdo tem como objetivo verificar se a social network pode ser considerada mais um fator

capaz de impactar de forma negativa ou positiva a participacdo do PBF.
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A partir disso, pretende-se complementar a literatura existente da social network em
programas sociais e na focalizacdo do PBF, apresentando uma estrutura de social network
diferente em relacdo as outras ja existentes, uma vez que o PBF beneficia muitas familias, e
cada qual apresenta vivéncia, habito e costume social muito diversos, 0 que garantira a
heterogeneidade nas familias analisadas. As informagdes contidas no Cadastro Unico
possibilitardo desenhar essa nova network, devido sua riqueza nas informacdes. Pretende-se
também averiguar quais os possiveis fatores que explicam a focalizacdo, além dos ja citados na

literatura.

Além desses objetivos, cabe destacar o papel das networks na participacéo das familias no
PBF, a fim de compreender como as networks sdo importantes para formulacéo de politicas de
transferéncia de renda, podendo funcionar como mecanismo para elevar ou diminuir taxa de

participacdo no PBF, em um ambiente com escassez de informagé&o.

A network serd definida conforme Aizer & Currie (2004). Em 2016, segundo dados do
Ministério do Desenvolvimento Social (MDS)?, a média da cobertura do PBF foi de 78,04% na
regido Norte, 81,58% na regido Nordeste, 44,85% na regido Sul e 55,37% na regido Centro-
Oeste. Portanto, a utilizacdo do CEP ira capturar essas diferencas regionais existentes na
cobertura do PBF.

Outro fator que justifica a utilizacdo da social network é o percentual de analfabetos
funcionais no Brasil. Segundo Brasil (2016), no ano de 2016, de duas mil e duas pessoas
entrevistadas entre 15 e 64 anos de idades, residentes em zonas urbanas e rurais de todas as

regibes do pais, 27% das pessoas foram classificadas como analfabetas funcionais.

De acordo com essa mesma pesquisa, para Brasil (2016), de um lado, a populacéo
preta/negra ou parda representa 59% da populacdo de 15 a 64 anos, de outro, esses mesmos
grupos concentram 77% das pessoas na condi¢cdo de analfabetismo. Ao mesmo tempo, segundo
Brasil (2016), a populagdo branca representa 38% da populacdo de 15 a 64 anos, sendo esse

mesmo grupo com 19% da populagdo em condicéo de analfabetismo.

Para essa andlise seré utilizado os dados do Cadastro Unico para Programas Sociais do
Governo Federal (CadUnico) nos anos 2013 até 2015. Nesse cadastro contém identificacio das

familias e individuos, como nome, documentos pessoais, Numero de Identificagdo Social (NIS),

! http://aplicacoes.mds.gov.br/sagi-data/misocial/tabelas/mi_social.php
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cddigo familiar, endereco e telefone. Contém também dados que caracterizam os individuos e
os domicilios em que vivem, como as caracteristicas especificas do domicilio, total de
membros, despesas mensais, rendimentos, escolaridade, situacdo no mercado de trabalho, entre

outros.

O referencial tedrico do presente estudo tem como base Manski (1993). Devido a
dificuldade de mensurar os tracos ndo observados comuns das familias, sdo empregadas
estratégias para separar os efeitos endogenos e os efeitos exdgenos. Conforme Brock & Durlauf
(2001), foi construido um painel ndo balanceado das familias beneficiarias e ndo beneficiarias
elegiveis do PBF, com base no Nimero de Identificagdo Social (NIS)? do responsavel pela

unidade familiar nos anos de 2013 até 2015.

Em relacdo a parte empirica, a estratégia de identificacdo toma como base os estudos de
Bertrand, Luttmer & Mullainathan (2000), Aizer & Currie (2004) e Deri (2005). Esses levam
em consideracgéo a interacdo da social network com a densidade de contatos, tendo em vista que
guanto mais elevado € o nimero de familias vivendo em proximidade e que possuem uma
mesma caracteristica — como a raca, por exemplo —, maiores sdo 0s contatos disponiveis. A
variavel dependente nesse presente estudo € dicotdmica, representada pela probabilidade de
participacdo no PBF. O método de estimacao usado foi o Logit com efeitos fixos, com o intuito
de controlar fatores ndo observaveis das familias. A varidvel independente de interesse, que
consiste na social network, foi construida a partir da media de beneficiarios do PBF no CEP j
eraca k e tempo t — 1, uma vez que o objetivo é verificar se a média dos beneficiarios no CEP
j eraca k e tempo t — lexplicam a probabilidade de participacdo da familia i do CEP j, raca k

e tempo t.

Ao realizar as estimacdes, considerando diversas especificacdes e controles, constatou-
se que a social network é significativa e positiva para explicar a participacdo da familia no PBF.
A contribuicdo desse estudo € encontrar evidéncias de que a aprendizagem social € um
determinante importante para uma familia na obtencdo do beneficio do Programa Bolsa
Familia, pois beneficiarios transmitem informacgdes sobre o programa para seus vizinhos ndo

beneficiarios.

2 E um nGmero de cadastro atribuido pela Caixa Econdmica Federal as pessoas que serdo beneficiadas
por algum projeto social.
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Além desta introducdo, o trabalho contém mais seis se¢cdes. Na segunda se¢do, procura-se
destacar as caracteristicas, condicionalidades, elegibilidades e focalizagdo do programa Bolsa
Familia. A terceira secdo demonstra definigdes, estruturas e caracteristicas da social network.
A quarta secdo trata de estudos tedricos e empiricos sobre a social network em diversos
programas publicos e sociais. Na quinta se¢do evidenciam-se as caracteristicas dos dados do
Cadastro Unico, plano amostral, a construcio da network e identificacio do modelo, destacando
as fontes de dados utilizados. Na sexta secdo tém-se as estatisticas descritivas e as estimacdes
economeétricas e, na Ultima secdo apresentam-se as conclusdes, consideracées finais e extensdes

futuros.

2. PROGRAMA BOLSA FAMILIA

Esse capitulo tem como objetivo abordar as principais caracteristicas acerca do PBF. Dessa
forma, essa secdo foi organizada da seguinte forma: a se¢do 2.1 demonstra quais sdo as
elegibilidades, condicionalidades, valores dos beneficios e publico-alvo do PBF; a secdo 2.2
revisa alguns dos principais estudos acerca da focalizacdo do PBF, servindo como base para

averiguar a sua distribuicdo de recursos e seu alcance ao publico-alvo no Brasil.

2.1 ELEGIBILIDADES E CONDICIONALIDADES

O PBF é um programa de transferéncia de renda condicional. No ano de 2016, beneficiou
13,5 milhGes familias aproximadamente, com um orcamento anual de R$28.506.185.141,00. O
programa visa aliviar as privacdes das familias de baixa renda e quebrar a transmisséo
interregional da pobreza, por meio da transferéncia de renda direta as familias, e pelas
condicionalidades nas &reas da educagdo, salde e assisténcia social (SOARES, RIBAS &
OSORIO, 2010).

O PBF foi criado em outubro de 2003, por meio da Medida Proviséria nUmero 132, e
convertida na lei nimero 10.836 em janeiro de 2004. Nessa lei encontram-se definidos os
beneficios do programa, os critérios de elegibilidade e as condicionalidades que devem ser
cumpridas pelas familias beneficiadas. O programa destina-se as familiais que vivem em
situacdo de pobreza e de extrema pobreza, compreendendo atualmente familias com renda per
capita mensal de até R$85,00, e familiais com renda per capita entre R$85,01 e R$170,00
mensais, desde que tenham criancas ou adolescentes na faixa etaria de 0 a 17 anos (BRASIL,
2016).
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Segundo Ministério do Desenvolvimento Social®, o valor que uma familia recebe por més
é a soma de varios tipos de beneficios previstos no PBF. Os valores se diferenciam de acordo
com a composicdo familiar, como nimero de pessoas, idades, presencas de gestantes, renda
mensal e outros fatores. Sdo quatro tipos de beneficios: beneficio basico (no valor de R$85,00,
atribuido a familia com renda per capita igual ou inferior a R$85,00); beneficio variavel (no
valor de R$39,00, concedido a familia que tenha renda per capita de R$170,00, e tenha na sua
composicao criancas ou adolescentes de 0 a 15 anos e/ou gestantes e/ou nutrizes); beneficio
variavel vinculado ao adolescente (pago a familia com renda mensal de até R$ 170,00 por
pessoa e que tenha adolescentes entre 16 e 17 anos em sua composic¢ao); beneficio para
superacao da extrema pobreza (pago a familia que continua com uma renda mensal por pessoa

inferior a R$ 85,00, mesmo apos receber outros tipos de beneficios do PBF).

Além dos critérios de elegibilidades, as familias beneficidrias devem cumprir as
condicionalidades impostas pelo programa nas areas da saude e educacao. Na area da educacéo,
0s responsaveis devem matricular as criangas e 0s adolescentes de 6 a 17 anos na escola; a
frequéncia escolar deve ser de, pelo menos, 85% das aulas para criancas e adolescentes de 6 a
15 anos e de 75% para jovens de 16 e 17 anos, todo més. Em relagdo a salde, 0s responsaveis
devem levar criancas menores de 7 anos para tomarem as vacinas necessarias. Da mesma forma,
as gestantes também devem fazer o pré-natal e irem as consultas na Unidade de Saude
(BRASIL, 2016).

O governo utiliza trés canais de comunicagdes para divulgacéo do PBF, sendo o site do
MDS, fornecendo detalhes sobre funcionamento, gestéo, leis e decretos que regem o programa,
os telefones 0800 do MDS e da CAIXA ECONOMICA FEDERAL, que fornecem informacdes
sobre valores, pagamentos e possiveis solucdes dos problemas, e os Centros de Referéncia da
Assisténcia Social — CRAS, localizados nos municipios, que realizam divulgacGes para
populacdo sobre acessos aos direitos e programas sociais. Além dos trés canais, 0 governo
realiza publicidades, como a publicacdes de videos sobre o programa na internet, propagandas

na televisdo e no radio.

A selecdo das familias para o PBF é feita com base nas informacGes registradas no
Cadastro Unico para Programas Sociais do Governo Federal, sendo um instrumento de

identificacdo, o qual registra informagdes socioecondmicas de familias com renda mensal de

% https://mds.gov.br/assuntos/bolsa-familia/o-que-e/beneficios
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até meio salario minimo por pessoa, familias com renda mensal total de até trés salarios
minimos e familias com renda maior que trés salarios minimos, desde que estejam cadastradas
em algum programa social especifico do governo. Nesse cadastro contém informacdes das
familias e dos membros, como condi¢cdes de moradia, despesas, escolaridade, situacdo de
trabalho, renda, caracteristicas da residéncia, identificacdo de cada pessoa, dentre outras
informacdes (COLIN, PEREIRA, & DE MASSARANI GONELLLI, 2013).

Dessa forma, percebe-se que Cadastro Unico é a porta de entrada para os programas
sociais do Governo Federal. Em virtude disso, a primeira etapa para uma familia participar do
PBF ¢ a realizacdo da inscricdo no CRAS. A partir do cadastro, sao trés processos operacionais
para o ingresso das familias no programa: i) habilitacéo; ii) selecdo e iii) concessao. O primeiro
processo, chamado de habilitacdo, verifica-se as familiais inscritas no Cadastro Unico atendem
o critério de elegibilidade do PBF, com base nas informac6es socioecondmicas autodeclaradas

das familias, método denominado Unverified Means Testing (UMT).

O segundo processo denominado selecdo, define a quantidade maxima de familias por
municipio que podem ingressar no PBF em determinada folha de pagamento, pois cada
municipio apresenta cotas de beneficiarios baseados nas estimativas do nimero de pobres
(CAMARGO et al., 2013).

Por fim, a concessdo, identifica individualmente cada uma das familias que ingressam
no PBF em determinada folha de pagamento. Caso ocorra de ter mais familias habilitadas no
municipio do que a estimativa de pobres considerada para o atendimento, a concessdo deve
priorizar as familias com menor renda mensal per capita e maior nimero de criancas de 0 a 17
anos (CAMARGO et al., 2013).

No geral, o principal gestor do PBF € o gestor municipal, em que refere a pessoa
indicada pelo prefeito para coordenar o programa no municipio, sendo responsavel pelas
seguintes funces: i) promover didlogo entre a prefeitura e 0 MDS; ii) coordenar as secretarias
de assisténcia social, educacdo e saude, para acompanhamento das condicionalidades do
programa; iii) coordenar a utilizacdo dos recursos transferidos pelo governo federal para apoio
ao gestor do programa Bolsa Familia; iv) incentivar outras secretarias e 6rgdos municipais para
trabalharem com as familias beneficiadas em atividades de geracdo de renda, capacitacdo

profissional e aumento da escolaridade; v) realizar interlocucdo com a agéncia CAIXA, para
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verificacdo do estoque de cartbes ndo entregues e retidos nas agéncias; e também vi) propor
mobilizag&o para a localizagdo dos beneficiarios.

No préximo tdpico deste capitulo busca-se fazer um retrospecto quanto a focalizagao do

PBF, desde anélises da caracterizacdo, experiéncias e estratégias ao seu grau de focalizacéo.

2.2 FOCALIZACAO

Segundo Kerstenetzky (2009), um programa de transferéncia de renda é perfeitamente
focalizado se transferir recursos para todas as pessoas elegiveis e apenas para elas. Porém, na
prética os tomadores de decisdo se defrontam com a escolha entre aceitar algumas inclusdes
indevidas (vazamentos), exclusdes indevidas ou uma combinagéo dos dois erros. De acordo
com Kerstenetzky (2009), se os formuladores de politicas decidirem acertar o publico-alvo do
programa PBF terdo que despender recursos para manter o cadastro confidvel e atualizado de
todas as pessoas elegiveis, 0 que representaria grandes dispéndios de recursos que, dado um
orcamento limitado, poderiam ser mais proveitosos se fossem utilizados na expansdo do

programa.

Diversos estudos realizaram uma analise da focalizacdo do PBF, como o estudo de Batista
(2007), o qual realiza uma analise das condicionalidades e focalizacdo do PBF, a fim de
compreender como esses aspectos estdo sendo operacionalizados para alcance do objetivo do
programa, que € a melhoria das condi¢des socioeconémicas das familias. Para Batista (2007),
0 PBF ao invés de ser um programa universal, os formuladores de politica o focalizou nas
camadas mais pobres da populacdo, ndo optando pelo critério regional (regido, estado e
municipio), mas pela situacdo econdmica das familias e sua distribuicdo em todo o pais. A partir
disso, embora o programa esteja mais concentrado em determinados locais, como regido
Nordeste*, a pobreza no Brasil é um fendmeno presente em todas as regides, estados e
municipios (BATISTA, 2007).

Bichir (2010), também realiza uma discussdo em torno do PBF, partindo de
caracterizagdo de desenhos institucionais, experiéncias municipais e estratégias para

focalizacdo. Segundo Bichir (2010), boas estratégias de focalizacdo sdo importantes para que

4 Para Batista (2007) a regido Nordeste concentra 49,5% das familias em situacdo de pobreza, de acordo
com o corte de renda estabelecido no programa, atende 49,6% do total das familias beneficiarias. Por sua
vez, a regido Centro-Oeste, que possui 0 menor percentual de familias em situacdo de pobreza, também
possui a menor cobertura do programa, na ordem de 6%. Observa-se que algumas regides possuem
cobertura superior a estimativa de familias pobres respectiva, tal fato deve-se, provavelmente, a algumas
discrepancias, ja verificadas pelo MDS, entre os dados Cadastro-Unico e 0s nimeros estimados na PNAD.



22

0S mais pobres sejam de fato atingidos pelo PBF, sendo que, no caso de complexos urbanos,
como S&o Paulo, esses esforcos de focalizagdo deveriam incluir estratégias que levem em

consideracdo a heterogeneidade da distribuicdo dos mais pobres no tecido da cidade.

No que tange ao PBF, para Araudjo (2015), diversos fatores podem interferir na sua
focalizacdo, como: individuos podem pagar propina para conseguirem receber o beneficio;
funcionarios podem conceder regalias irregulares a parentes e amigos; as familias beneficiarias
ndo tém nenhum incentivo em declarar ao governo caso sua renda ultrapasse o limite maximo

que da o direito ao beneficio, dentre outros motivos.

H& outros estudos que mensuraram o grau de focalizagdo do PBF, dentre eles tem-se o
estudo de Medeiros, Britto & Soares (2007), o qual apresenta dois principais programas de
transferéncia de renda no Brasil, o Beneficio de Prestacdo Continuada (BPC) e Programa Bolsa
Familia (PBF), e a partir disso, realiza uma discussdo em torno dos aspectos institucionais,
sustentabilidade a longo prazo, pablico atendido e grau de focalizagéo.

Em relacdo ao PBF, Medeiros, Britto & Soares (2007), demonstraram a partir dos
resultados da PNAD de 2006 e da curva de concentracdo, que cerca de 21% do recurso do
programa sdo destinados as familias com niveis de renda acima dos critérios de elegibilidade
delimitados pelo programa. De acordo com Medeiros, Britto & Soares (2007), dois fatores
podem ser considerados nesse resultado, primeiro refere-se as flutuacdes da renda das familias
ao longo prazo; o segundo, aos erros intrinsecos a selecdo de beneficiarios.

De Barros et al. (2008) investigam a importancia do estabelecimento das cotas locais
para a focalizacdo do PBF. Para verificar essa importancia, De Barros et al. (2008), estimaram
qual seria o grau de focalizacdo do programa caso a cota local fosse o Unico componente do
sistema de selecdo. Revelaram que apenas a utilizacdo de um sistema de cotas proporcionais ao
nivel do setor censitario ja garantia um ganho de focalizacdo de 17 pontos percentuais em
relacdo a um sistema de cotas locais, mesmo que a escolha local dos beneficiérios fosse feita
de forma aleatdria. Por conseguinte, demonstraram que com grau de focaliza¢do do PBF de 57
pontos percentuais, o sistema de cotas atualmente utilizado explica cerca de 1/3 do ganho da
focalizacdo total alcancado, mas que o principal fator que contribui para a melhoria da

focalizacdo decorre de um sistema bem-sucedido de sele¢do de familias a serem cadastradas.

Soares, Ribas & Soares (2009) averiguam se a expansdo do PBF realizada em 2009

afetou o erro de focalizacdo do programa. A partir da curva de concentracdo e os dados da
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PNAD de 2004 e 2006, Soares, Ribas & Soares (2009) demonstraram que nos anos de 2004 e
2006, respectivamente, 42,5% e 49,2% das familias que recebiam pelo PBF tinham uma renda
per capita liquida acima do critério de elegibilidade entdo vigente para o programa, ou seja,
quase da metade das familias beneficiarias do programa ndo atendia os critérios de entrada no
programa. De acordo com Soares, Ribas & Soares (2009), as duas explicagdes mais comuns
para o elevado erro na focalizagdo sdo as fraudes e erros cometidos pelos agentes municipais
do PBF. Em virtude disso, concluiram gue o aumento da cobertura do programa em 2009 néo
implicou piora na focalizacdo, pois os problemas da focalizacdo ja existiam antes da sua

expansao.

No estudo de Tavares et al. (2009), realiza duas simulacdes, a partir dos dados da PNAD
de 2004 e 2006. A primeira simulacdo considera a hipdtese do governo alterar a forma de
selecdo dos beneficiarios do PBF no ano de 2004, mantendo o tamanho do programa constante,
e a segunda considera a expansdo do programa, para o ano de 2006, e mantendo a mesma forma
de selecdo do PBF. Na primeira simulacdo, Tavares et al. (2009), consideraram a hipétese do
governo selecionar os beneficiarios a partir de caracteristicas observaveis (PMT), ao invés da
renda autodeclarada (VMT), mantendo fixo valor gasto do programa em 2004. A partir disso,
demonstraram que os resultados da focalizacdo obtidos a partir dessa mudanca sdo
potencialmente melhores, com uma cobertura do PBF em torno de 46,5%, e desse total, 70%
dos domicilios pertenceriam ao publico alvo. Para Tavares et al. (2009), a focalizacdo poderia
ser elevada para 5 pontos percentuais, e 0 vazamento poderia ser reduzido em quase 17 pontos

percentuais, que no geral levaria um aumento de 9 pontos percentuais na focalizacdo do PBF.

De acordo com Tavares et al. (2009), se considerar a segunda simulac¢do, a focalizacéo
do PBF passaria para 53,3% sendo, que desse total, 44% dos domicilios seriam pertencentes ao
publico-alvo. Em suma, concluiram que existe um trade-off entre aumento do tamanho do
programa e aumento da focalizacdo, em que caso 0 governo adotasse um mecanismo de selecéo

alternativo vis-a-vis a expansdo da politica obteria resultados melhores na focalizacéo.

No trabalho de Soares & Satyro (2009), aborda os desenhos institucionais, implementacdes,
impactos e possibilidades de evolucgdo futura do PBF. De acordo com Soares & Satyro (2009),
a focalizacdo é fundamental para os programas de transferéncia de renda condicional ndo
universais, pois uma vez que o programa seleciona os mais pobres para receber o beneficio, é
fundamental que o governo selecione, de fato, os mais pobres. Na questdo da cobertura, para

Soares & Séatyro (2009), o programa deve ter um impacto sobre a pobreza, desigualdade e bem-
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estar, para isso é necessario que se cubra uma grande porcentagem das pessoas pobres.

Com base nesses argumentos, Soares & Satyro (2009), avaliaram a focaliza¢do do PBF,
através da curva de incidéncia, e demonstraram que para 0s anos de 2004 e 2006,
respectivamente, 42,5% e 49,2% das familias que recebiam o Bolsa Familia tinham uma renda
per capita liquida da transferéncia acima dos critérios de elegibilidades entdo vigente para o
programa. Para Soares & Satyro (2009), quase da metade das familias que recebiam o PBF nédo
atendiam os critérios de entrada no programa, sendo trés possiveis explica¢des para este elevado
erro de focalizagéo: fraudes, erros de medida na renda e volatilidade da renda.

Sob 0 mesmo raciocinio, Rocha (2011) realiza uma andlise da focalizacdo do PBF com
as PNADs de 2004 e 2006. Segundo Rocha (2011), tomando como base o nivel de renda mais
elevado para fins de elegibilidades para o ano de 2004 e 2006, demonstrou-se respectivamente,
que 33,8% e 48% das familias que declararam receber transferéncia de renda do Bolsa Familia
tinham renda per capita superior ao critério do programa. Para Rocha (2011), apesar do PBF
ter atingindo a meta de 11 milhdes de domicilios beneficiados em 2006, ha evidéncias que pelo
menos 3,4 milhdes de domicilios elegiveis ainda se encontram descobertos. Com isso, garantir
a cobertura de todos os domicilios elegiveis tem maior impacto sobre os indicadores de pobreza

que conceder novos beneficios,

No estudo de Gadelha et al. (2016), realiza uma investigacdo sobre a focalizacdo do PBF
através da distribuicdo acumulada, no qual demonstra que para o ano de 2010 apenas 47,5%
das familias beneficiadas pelo PBF pertenciam efetivamente a faixa de renda estabelecida pelo
publico-alvo. Para Gadelha et al. (2016), parte da imprecisdo da focalizacdo do PBF esta
relacionada a inclusdo de familias com renda per capita acima critério estabelecido pelo

programa.

Outros estudos demonstram os possiveis fatores que podem estar interferindo a focalizacao
do PBF, nessa classe, esta o trabalho de Castafieda et al. (2005), em que realiza analises de
diversos programas de transferéncia de renda, como o do Brasil, Colémbia, Chile, México,
Estados Unidos e Costa Rica. De acordo com Castafieda et al. (2005), no Brasil utiliza-se o
Teste de Médias Nao Verificadas (UMT) para decisdes de elegibilidades de programas sociais,
incluindo o PBF e seus antecessores (Bolsa Escola, Bolsa Alimentacdo, Auxilio-Gés e Cartdo
Alimentacdo), sendo um teste baseado em renda autodeclarada das familias com pouca ou

nenhuma verificacdo pelo governo, com os dados dos domicilios sendo coletados pelos
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municipios, sob implementacdo de arranjos descentralizados, e consolidados em uma base

nacional denominada Cadastro Unico.

Para Castafieda et al. (2005), dado que o Cadastro Unico foi inicialmente implementado na
regido Nordeste do pais, onde se concentra uma taxa de pobreza mais elevada, e os dados sendo
coletados localmente, alguns municipios fazem uso de ferramentas geograficas para priorizar
areas para cadastro, com isso, sugerem que o Cadastro Unico sofre de erros de medicéo e
incentivos para subnotificagdo. Segundo Castafieda et al. (2005), o erro de medi¢do é em
decorréncia do questionario fraco, no qual inclui apenas seis perguntas de renda, ndo sendo
dadas instrucdes sobre periodo de tempo de referéncia, e se os rendimentos auferidos pela
familia sdo reportados como bruto ou liquido; o incentivo para subnotificacdo € resultante da
diferenca de estimativas de familias pobres pelo Cadastro Unico e PNAD, sendo que no
Cadastro Unico contém um milhdo de familias pobres a mais que a estimativa da PNAD, isso

sugere, portanto, que as familias subestimam sua renda.

Por fim, o trabalho de Sugiyama & Hunter (2013), investiga o clientelismo como um
elemento que afeta a focalizagdo do PBF, o qual realizou uma pesquisa de campo em trés
municipios no Nordeste do Brasil. Para Sugiyama & Hunter (2013), o clientelismo surge de
varias formas, incluindo manipulacdes do PBF por elites subnacionais, onde politicos podem
facilitar a entrada e manutencdo de pobres no programa, como transportando familias para o
escritério do PBF mais proximo, ajudando candidatos a obterem 0s documentos necessarios,

dentre outros.

Em suma, constata-se desse breve resumo que embora a cobertura do PBF esteja elevada,
ainda existem familias elegiveis descobertas e algumas inclusfes indevidas (vazamentos).
Demonstrou com essa revisao que alguns fatores podem influenciar a focaliza¢do do PBF como:
clientelismo; questionario fraco; fraudes; erros de medida na renda; volatilidade da renda;

selecdo dos beneficiarios do PBF pelo modelo de renda autodeclarada (VMT).

Com base nisso, esse estudo busca-se contribuir com literatura do Bolsa Familia, na qual
procura-se demonstrar até que ponto a social network pode ser significativa para explicar a
participacdo do PBF. Aprofunda-se, no proximo capitulo, as teorias, conceitos e defini¢des da
social network, com o propdsito de compreender o seu significado e a forma pela qual €

introduzida na area de economia.
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2.3 CADUNICO PARA PROGRAMA DO GOVERNO FEDERAL

Os dados utilizados nesse estudo sdo oriundos do Cadastro Unico para Programas
Sociais do Governo Federal (Cadastro Unico). E um instrumento de identificacdo e
caracterizagdo socioecondmicas das familias brasileiras de baixa renda, sendo utilizado para

diversas politicas e programas voltados a este publico (BASIL, 2015).

As familias de baixa renda sdo aquelas com renda familiar mensal de até meio salario
minimo por pessoa ou trés salarios minimos da renda total. A legislacdo permite também o
cadastramento de familias com renda superior, desde que a inser¢cdo no cadastro esteja
vinculada a participacdo em programas sociais implementados pela Unido, estados, municipios
e Distrito Federal. Essa excec¢do surgiu para atender as familias cuja situacdo de vulnerabilidade

ndo estd necessariamente vinculada a renda (BRASIL, 2015).

O Cadastro Unico foi criado em 24 de julho de 2001, pelo Decreto nimero 3.877, onde
se criou 0 Formulario de Cadastramento Unico para Programas Sociais do Governo Federal,
Cujo objetivo era incentivar a integracdo dos diversos programas existentes em 2001. Contudo
isso na pratica ndo ocorreu de forma imediata, sendo necessario definir com mais precisao os
parametros, definicGes sobre o publico-alvo, regras, procedimentos de coleta, atualizacéo e
manutencdo de seus dados. Somente em 2003, com a criacdo do PBF, ocorreu a consolidacéo
do Cadastro Unico como ferramenta de inclusdo social das familias de baixa renda, permitindo
ampliar o namero de familias cadastradas e aumentar qualidade de suas informacdes (BRASIL,
2015).

No ano de 2016 o Cadastro Unico contava com informagcdes sobre cerca de 26 milhdes
de familias brasileiras, englobando os seguintes programas: Tarifa Social de Energia Elétrica,
Programa Minha Casa Minha Vida, Carteira do Idoso, Aposentadoria para Pessoas de Baixa
Renda, Telefone Popular, Isencdo de Pagamento de Taxa de Inscricdo em Concursos Publicos,
Programas Cisternas, Agua para Todos, Bolsa Verde (Programa de Apoio & Conservacio
Ambiental), Bolsa Estiagem, Programa de Fomento as Atividades Produtivas Rurais/
Assisténcia Técnica e Extensdo Rural, Programa Nacional de Reforma Agréaria, Programa
Nacional de Crédito Fundiario, Crédito Instalacdo, Carta Social, Servigos Assistenciais,
Programa Brasil Alfabetizado e Programa de Erradicacdo do Trabalho Infantil (Peti).

A gestdo do Cadastro Unico é compartilhada e decentralizada entre a Unio, os Estados,
Distrito Federal e os municipios. O governo, através da Secretaria Nacional de Renda e
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Cidadania (Senarc), do Ministério de Desenvolvimento Social e Agrario (MDSA), realiza a
implementacdo e execucdo do Cadastro Unico, articula os processos de capacitagido dos
gestores, avalia a qualidade dos dados e adota medidas de controle e monitoramento. O agente
operador do Cadastro Unico é a CAIXA, contratado pelo MDS, no qual realiza o processamento
dos dados cadastrais e atribui um NUmero de Identificagdo Social (NIS) a cada pessoa
cadastrada, além de enviar formulérios aos municipios (BRASIL, 2011).

Por sua vez, o governo estadual executa capacitagéo dos gestores e dos entrevistadores
dos municipios, estimula o cadastramento e supervisiona 0s municipios na realizacdo dos
cadastros. Por fim, 0os municipios sdo responsaveis pela identificacdo das familias pobres,
executam o cadastramento, enviam os dados a Caixa Econémica Federal, mantém atualizada as
informacdes das familias no prazo maximo de 2 anos, além de prestar apoio e informacdes as
familias (BRASIL, 2011).

No processo de cadastramento, 0 municipio é o principal ator na gestdo do Cadastro
Unico. A gestdo municipal identifica as familias de baixa renda, realiza os cadastramentos,
digita os dados na base nacional do Cadastro Unico, mantém as informacdes atualizadas e
analisa possiveis inconsisténcias. Através dos formularios do Cadastro Unico que se coleta as
informacdes das familias. Atualmente ha cinco tipos de formulérios: Formulario Principal de
Cadastramento, Formuléario Avulso 1 (identificacdo do domicilio e da familia), Formulario
Avulso 2 (identificacdo da pessoa), Formuldrio Suplementar (vinculacdo a programas e

servicos) e Formularios Suplementar (pessoa em situacdo de rua).

O Formulério Principal de Cadastramento, conhecido como Caderno Verde, inclui 10
blocos relacionados a investigacdo do domicilio, da familia e de cada um de seus componentes.
E utilizado para coleta de dados de novas familias ou atualizacdo das informagdes ja incluidas
no cadastro. Os formularios Avulso 1 e Avulso 2 sdo relacionados, respectivamente, a
identificacdo das caracteristicas dos domicilios e da familia e identificacdo dos membros das
familias. Do mesmo modo, os formularios Suplementar 1 e Suplementar 2, tém os objetivos,
respectivamente, de registrar a vinculacdo da familia a programas e servicos oferecidos pelo

governo federal e para identificar pessoas em situacéo de rua.

O sistema do Cadastro Unico atualmente é on-line, conforme demonstrado na Figura
14, onde os gestores municipais conseguem realizar a manutencao (inclusdes, alterac6es e/ou

exclusdes) dos dados das familias diretamente na Base Nacional do Cadastro Unico. Dessa



28

forma, esses processos séo dindmicos, eliminando a ocorréncia de multiplicidade e divergéncias
cadastrais (BRASIL, 2011).

O sistema de Cadastro Unico é de acesso restrito a 6rgios e entes que operacionalizam
a gestdo do Cadastro Unico, como MDS, os municipios, o DF, os estados e a CAIXA. Ha dois
perfis de acessos no Cadastro Unico, sendo o usuario master responsavel por gerenciar o
sistema, cadastrar os usuarios de sua equipe e dar permissdes de acesso para realizacéo de todas
as atividades de manutenc&o na base do Cadastro Unico. E o usuério final, no qual é cadastrado
pelo usuario méster, sendo responséavel por realizar as a¢cdes de consulta, inclusdo, excluséo
e/ou alteracdo de dados cadastrais de familias/pessoas na base do cadastro. Em suma, o usuario
master consiste no gestor municipal, e os usuarios finais consistem em demais usuarios da
prefeitura (BRASIL, 2017).

Além dos 6rgéos autorizados para acessar a base do Cadastro Unico, 6rgaos e entidades
federais que ndo implementam programas sociais podem solicitar o acesso, através do envio de
um oficio para SENARC/MDS, onde avaliam o pedido e decidem se disponibilizam ou ndo os

dados.

Segundo MDS?, os dados contidos no Cadastro Unico estdo divididos entre: i) dados
que identificam familias e pessoas cadastradas, contendo nome, documentos pessoais, Nimero
de Identificacdo Social (NIS), cédigo familiar, endereco e telefone; ii) dados que caracterizam
pessoas, familias e domicilios cadastrados, apresentando caracteristicas especificas do
domicilio de uma familia, total de membros de uma familia, despesas mensais, rendimentos,
escolaridade, situacdo no mercado de trabalho, entre outros; iii) dados ndo identificados, sendo
aqueles que podem ser agregados, conformando nimeros absolutos e porcentagens, bem como

aqueles que, quando correlacionados, ndo identificam uma pessoa ou familia.

Para o presente trabalho, foram utilizados os dados do Cadastro Unico para os anos de 2013
até 2015 disponibilizados pelo MDS, o qual forneceu dados identificados para fins de realizacdo
de estudos e pesquisas®. Para cada ano analisado nesse estudo, 0 MDS disponibilizou duas bases
de dados, uma que contém as caracteristicas dos domicilios das familias e a outra que abrange

as caracteristicas dos membros das familias. No banco de dados dos domicilios das familias

5 http://mds.gov.br/assuntos/cadastro-unico/dados
6 https://aplicacoes.mds.gov.br/sagi/acesso_dados_cadunico/
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contém a varidvel codigo familiar, através da qual foi possivel realizar a jungdo com o banco

de dados membros das familias.

As variaveis relevantes para analise incluem as caracteristicas do domicilio e do
responsavel pela Unidade Familiar. As variaveis dos domicilios incluem CEP, renda per capita
familiar, despesa média da familia, material predominante no piso do domicilio, material
predominante nas paredes externas do domicilio, se o domicilio tem &gua encanada, se existe
banheiro ou sanitario, forma de abastecimento de dgua no domicilio, a forma de escoamento
sanitario, a forma de coleta do lixo no domicilio, o tipo de iluminacdo no domicilio, o tipo de
calcamento no domicilio. A do responsavel pela Unidade Familiar incluem sexo, trabalho, local
de nascimento, escolaridade, raca.

Além das variaveis individuais e domiciliar, serd utilizado as varidveis municipais, que
serdo retiradas do site do MDS’, englobando acompanhamento da salide dos beneficiarios do
PBF, realizado pelo responséaveis do PBF em cada municipio, numero de CRAS localizados
nos municipios, indice de Gestdo Descentralizada (IGD) dos municipios. E por fim, sera
inserido uma variavel com os valores das elegibilidades anuais, que sdo determinadas pelo

governo.

Os grupos raciais que serdo analisados séo divididos: brancos, preto, amarelo, pardo e
indigenas. O CEP utilizado no Brasil atualmente é composto por 8 (oito) digitos, divididos em
duas partes: i) a primeira € composta por 5 (cinco) digitos que representam Regido, Sub-regido,
Setor, Subsetor e divisor de subsetor; ii) a segunda € composta por 3 (trés) digitos, separada por

um traco da primeira, que representa os Identificadores de Distribuicéo.

O Governo Federal realiza reajustes nos valores das elegibilidades e dos beneficios do PBF
ao longo dos anos. A Tabela 1 apresenta os diferentes valores da elegibilidades e beneficios
para os anos 2013 até 2015. Em 2013 uma familia em situac&o de pobreza elegivel para o PBF
deveria ter uma renda per capita entre R$ 70,01 a R$ 140, e o valor do beneficio basico de R$
70,00. J& nos anos de 2014 e 2015, uma familia em situacdo de pobreza elegivel para o PBF
deveria apresentar uma renda per capita entre R$ 77,01 e R$ 154,00, e o valor do beneficio
béasico de R$ 77,00.

" http://aplicacoes.mds.gov.br/sagi-data/misocial/tabelas/mi_social.php
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Tabela 1. Evolugéo dos critérios de elegibilidades e beneficios do PBF, de 2013 até 2015, em

RS.
Critérios 2013 201472015
Extremamente Pobres /€ R$ 70 Até R$ 77,00
Elegibilidades | Entre R$ 70,01aR$ 140  Entre R$ 77,01 e R$ 154,00
Basico RS 70,00 RS 77,00
Variavel RS 32,00 R$ 35,00
R$ 38,00 RS 42,00

Beneficios

Beneficio Variavel
Vinculado ao
Adolescente (BVJ)

Beneficio para a
Superacgdo da Extrema
Pobreza (BSP)

Valor variavel, que
corresponda ao necessario
para a superagdo de R$
70,00 mensais por pessoa.

Valor variavel, que
corresponda ao necessario para
a superacdo de R$ 77,00
mensais por pessoa.

Fonte: Elaboracdo prépria a partir de dados do MDS.

Percebe-se pela Tabela 2 que em 2013 haviam 27 milhGes de familias registradas no

CadUnico, totalizando em torno de 85 milhdes de pessoas. Desse total de familias registradas,

51,80% eram beneficiarias do PBF. Em 2014, houve um aumento das familias registradas,

passando para em torno de 29 milhdes, porém a quantidade de pessoas foram de

aproximadamente 80 milhGes. Do total de familias cadastradas em 2014, 48,20% eram

beneficiarias do PBF. J& no ano de 2015, houve diminuicéo do total de familias registradas em

relacdo ao ano anterior, passando para 27 milhdes de familias, totalizando aproximadamente 88

milhGes de familias. Do total de registrados em 2015, 50.50% eram beneficiarios do PBF.

Tabela 2. Quantidade de registrados no Cadastro Unico, nos anos de 2013 até 2015.

Familias registradas ANO
no Cadastr% Unico . 2013 . 2014 . 2015
Quantidade Porcentagem Quantidade Porcentagem Quantidade Porcentagem
FB,g”Fef'C'a”as do 14086199 51,80% 14003441  48,02% 13936791  50,50%
Eg‘; beneficiarias do ;46499 48,20% 15161005  51,98% 13388278 49,50%
Total 27194588 100% 29164446  100% 27325069 100%

Fonte: Elaboragéo propria.

3. SOCIAL NETWORK

Essa secdo apresenta as defini¢Bes, caracteristicas e estrutura da social network. Dessa
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forma, a primeira sec¢do introduz o conceito, origem e estrutura da social network, na qual se
origina da Teoria do Grafos na matematica. Na segunda secdo elucida a forma de mensuracao

de uma social network.
3.1 FUNDAMENTOS DA TEORIA DA SOCIAL NETWORK

Na sua forma mais simples, a network é uma colecdo de pontos unidos por uma linha.
Conforme a Figura 1, os pontos sdo referidos como nds ou Vértices, e as linhas sdo as arestas
ou lacos (links) (NEWMAN, 2010).

Figura 1. Estrutura simples de network.

- Vertex

Fonte: Newman (pag. 10, 2010).

Na social network existem diferentes defini¢cbes possiveis para as arestas, podendo
representar amizade entre individuos, relacdes profissionais, troca de bens ou dinheiro, padrbes
de comunicacdes, relacionamentos romanticos e outros tipos de conexdes, portanto, existem
diversas formas de interagcbes sociais, de modo que diferentes tipos de estudos de social
networks sdo necessarias para abordar perguntas diferentes (NEWMAN, 2010).

As ferramentas tedricas basicas usadas para descrever e analisar as networks vém da
teoria de grafos, o ramo da matematica que lida com as networks. Na prdxima secdo segue a

definicdo de grafo e alguns conceitos de networks.

3.1.1 DEFINICAO DE GRAFO

Em matematica, grafo € uma representacao abstrata de um conjunto de objetos onde alguns
pares de objetos estdo conectados por links. Os objetos interligados sdo representados pelos
vértices (ou nds), e os links que conectam alguns pares de vértices sao chamados de arestas. O
grafo é objeto de estudo da matematica discreta, tendo arestas direcionadas (assimétricas) e
arestas nao direcionadas (simétricas) (KOSORUKOFF, 2011).
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No sentindo mais comum, um grafo é um par ordenado G := (V, E), sendo composto por
conjuntos de V' vértices, e E arestas. As arestas sdo subconjunto de dois elementos dos vértices
V(uma aresta esté relacionada com dois Vvértices). Os conjuntos V e E sdo considerados finitos,
pois em conjuntos infinitos muitos argumentos falham. A ordem de um grafo é dado pela
quantidade de vértices, e o tamanho de um grafo é dado pela quantidade de arestas
(KOSORUKOFF, 2011).

Portanto, um grafo consiste em uma representacdo matematica de uma network. Para que
um conjunto de vértices ou arestas constituam em uma network é necessario que 0S mesmos
possuem informacoes adicionais (NOOY, MRVAR & BATAGELJ, 2011). Em outras palavras,
a network representa o grafo no mundo real. Na Figura 2 esta representado a diferenca entre
grafo e network, na qual demonstra um conjunto de localidades que mantem relacGes de
mercadorias ou pessoa no municipio de Belterra no Baixo Tapajos (BRASIL, 2013). Na figura
2a observa-se o grafo e na figura 2b observa-se a network. Na figura 2b tem-se 0os nomes das

localidades e as cidades (representadas com vértices em vermelho).

Figura 2. Representacdo de um grafo e uma network.
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(a) Grafo (b) Rede

Fonte: (BRASIL, 2013).

Aplicando a teoria de grafo neste estudo, objetiva-se analisar a network de beneficiarios
e ndo beneficiarios do PBF, apresentando tracos em comuns a raca e 0 CEP. Na préxima secéo,

sera exposto o0s principais tipos de networks.

3.1.2 CONCEITOS E ESTRUTURA DA NETWORK

As principais estruturas de networks sdo: networks ndo direcionadas, matriz adjacentes,
networks ponderadas, networks direcionadas, networks bipartidas, arvores, networks planas,

caminhos (paths).

3.1.2.1. NETWORKS NAO DIRCIONADA E MATRIZ ADJACENTE
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Existem vérias maneiras de representar uma network na forma matemética. Considere,
primeiramente uma network ndo direcionada com n vértices, nas quais sdo rotuladas com
rotulos variando de 1, ..., n. Na Figura 3 tem-se um exemplo de network ndo direcionada, onde
ndo importa qual vértice obtenha qual rétulo, apenas que cada rétulo seja unico. Denota-se uma
aresta (i, j) se existe uma ligacdo entre os vértices i e j. A network da Figura 3 temn = 6
veértices com a seguinte especificacdo de arestas (ou listas de arestas): (1,2), (1,5), (2,3), (2,4),
(3,4), (3,5) e (3,6) (NEWMAN, 2010).

Figura 3. Network ndo direcionada.
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Fonte: Newman (2010)

Pode representar uma network através de uma matriz de adjacéncia de um grafo simples,

denominada matriz A, contendo os elementos 4;; tal que:

A = {1 se ha uma aresta entreie j
Y 0 caso contrario
Na Figura 4 esta representado a network da Figura 3 em formato de matriz adjacente.

Figura 4. Matriz adjacente da network ndo direcionada.
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Fonte: Newman (2010).

3.1.2.2.NETWORKS PONDERADAS

Diversas networks apresentam arestas que formam conexdes on/off entre os vértices.
Em algumas situacdes, no entanto, é Util representar arestas tendo peso ou valor, sendo
geralmente um numero real. As arestas podem ter pesos representando a quantidade de dados
que flui ao longo deles ou a sua largura de banda. Nas social networks, as conexdes podem ter

pesos representando a frequéncia de contato entre atores. Tais networks ponderadas ou
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avaliadas podem ser representadas ao dar elementos dos valores da matriz de adjacéncia iguais
aos pesos das conexdes correspondentes (NEWMAN, 2010). Na Figura 5, tem-se uma network
ponderada, na qual a conexdo entre os vértices 1 e 2 é duas vezes mais forte que a conexao entre
0s vértices 1 e 3, que por sua vez é duas vezes mais forte do que as conexdes entre 0s vertices
2e3

Figura 5. Matriz adjacente da network ponderada.
0 2 1
A= (2 0 0.5>
1 05 0

3.1.2.3.NETWORKS DIRECIONADAS

Fonte: Newman (2010).

Uma network direcionada ou grafo direcionado € uma network na qual cada aresta tem
uma direcdo, apontando de um vértice para outro. Essas arestas sdo chamada de arestas
direcionadas, e podem ser representadas por linhas ou setas sobre as arestas. Ha varios exemplos
de networks direcionadas, como hiperlinks que funcionam em uma direcdo de uma pégina para
outra, networks de citacfes, nas quais as citacGes apontam um papel para outro (NEWMAN,

2010). Tem-se um exemplo de matriz direcionada na Figura 6.

Figura 6. Network direcionada.

Fonte: Newman (2010).
A matriz de adjacéncia de uma network direcionada tem os elementos da matriz igual a:

1 se existe uma aresta a partir de j para i

A = { .
Y 0 caso contrario

Um exemplo de matriz adjacente de pequena network esta representado na Figura 7.
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Figura 7. Matriz adjacente A da network direcionada.
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Fonte: Newman (2010).

Pode observar pela Figura 7 que a matriz A ndo é simétrica. Em geral, a matriz de

adjacéncia de uma network direcionada é assimétrica.
3.1.2.4.NETWORKS BIPARTIDAS

A associacdo de vértices em grupos representados em hipergrafo € representado como
network bipartida, também chamada de network de duas formas na literatura da sociologia. Em
tal network existem dois tipos de vértices, um representando 0s vértices originais e 0 outro
representando 0s grupos aos quais eles pertencem (NEWMAN, 2010). Um pequeno exemplo

de uma network bipartida é mostrado na Figura 8.

Figura 8. Network bipartida.
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Fonte: Newman (2010).

O equivalente a uma matriz de adjacéncia para uma network bipartida é uma matriz
retangular chamada de matriz de incidéncia. Sendo n 0 numero de pessoas ou outros
participantes na network, g o nimero de grupos, entdo a matriz de incidéncia B é uma matriz
g * n com elementos B;; tais que:

1 se o vértice j pertence ao grupo i

B;; ={ -
Y 0 caso contrario

Na Figura 9 esta representando uma network bipartida e a sua respectiva matriz de

incidénciade 4 x 5.
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Figura 9. Grafo e matriz de incidéncia de uma network bipartida.
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Fonte: Newman (2010).
3.1.2.5.ARVORE

Em matematica, mais especificamente na teoria do grafo, uma arvore é um grafo ndo
direcionado no qual dois vértices estdo conectados por um caminho simples, ou seja, qualquer
grafo conectado sem ciclos € uma arvore, e a floresta é uma unido disjunta das arvores
(KOSORUKOFF, 2011). Conectado significa que todos os vértices na network sdo acessiveis
a todos os outros através de algum caminho pela network. Uma network deste tipo, também
consiste em duas ou mais partes, desconectadas umas das outras e, se uma parte individual ndo
tem arestas chama-se de arvore, e se todas as partes da network sdo arvores, a network completa
é chamada de floresta (NEWMAN, 2010).

As arvores sdo muitas vezes desenhas de forma enraizada, como demonstrado na Figura
10, contendo um Vvértice na raiz do topo e uma estrutura de ramificacdo. Os vértices na parte
inferior que estdo conectados apenas a um outro vértice sdo chamados de folhas.
Topologicamente, uma arvore que nao contém nenhuma raiz em particular pode ser desenhada
com qualquer vértice (NEWMAN, 2010).

Figura 10. A arvore representada de forma enraizada.

Fonte: Newman (2010).
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3.1.2.6.NETWORKS PLANAS

Uma network plana € uma network que pode ser desenhada em um plano sem ter arestas
cruzadas. Na Figura 11a mostra uma pequena network plana. Na maioria dos casos € possivel
encontrar uma maneira de desenhar uma network plana em que as arestas se cruzem, pois, a
definicdo de planaridade especifica apenas que existe pelo menos um arranjo de vértices que
ndo resulta em cruzamento. Na Figura 11b encontra-se uma network plana que resulta em
cruzamento (NEWMAN, 2010).

Figura 11. Networks Planas.
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Fonte: Newman (2010).
3.1.2.7.CAMINHOS (PATHS)

Na teoria do grafo, um caminho em um grafo é uma sequéncia de vértices, de modo que,
cada para cada vértice ha uma aresta para o0 proximo vértice na sequéncia. Um caminho pode
ser infinito, mas um caminho finito sempre tem um primeiro vértice, chamado de vértice de
inicio, e ultimo vertice, chamado de veértice final. Um ciclo é um caminho tal que o vértice de
inicio e final sdo os mesmos (KOSORUKOFF, 2011).

Os caminhos podem ser definidos para networks direcionadas e ndo direcionadas. Em
uma network direcionada, cada aresta deve ser percorrida na direcdo correta para essa aresta.
Em uma network ndo direcionada as arestas podem ser percorridas em qualquer direcdo. No
geral, um caminho pode se cruzar, voltar novamente no vértice ou mesmo correr ao longo de
uma aresta ou conjunto de aretsas mais de uma vez. Os caminhos que ndo se cruzam sédo
chamados de self-avoiding. Os caminhos Geodesic e Hamiltonian sdo caminhos em que as
arestas podem ser percorridas mais de uma vez, sendo contadas separadamente cada vez que
séo percorridas (NEWMAN, 2010).

Em termos leigos, o comprimento de um caminho € o nimero de “saltoS” que o caminho

faz do vértice ao vértice adjacente. Calcula-se 0 nimero de caminhos de um determinado
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comprimento r em uma network, através de qualquer grafo simples direcionado ou nao
direcionado, o elemento 4;; igual a 1 se houver uma aresta de vértice j para o vértice i e 0 caso
contrario. Entéo o produto A4;, Ay € igual a 1 se houver caminho de comprimento dois de j para
i via k, e 0 caso contrario (NEWMAN, 2010). O numero total Nl.(jz) de caminhos do

comprimento 2 de j para i através de qualquer outro vertice, é:
NP =yn_ A, A =[42]; @
ij k=141ikkj [ ]l] ( )

Onde [...];; denota o ij do elemento de uma matriz. Da mesma forma, o produto
A A Ay € igual 1 se houver um caminho de comprimento trés de j paraivia | e k, caso

contrario é 0, e, portanto, o numero total de caminhos de comprimento trés é:
N® =3 A, A4 = [A3);; )
ij k=141ik Kkl ij
Generalizando para caminhos de comprimento arbitrario r, temos:
N =[4T; Q)

No geral, percebe-se que existem diversos tipos de estruturas de networks, na

préxima secdo estdo descritas as medidas de centralidades da network.

3.2 MEDIDAS DE CENTRALIDADE DA SOCIAL NETWORK

Na teoria do grafo, existem vérias medidas de centralidade que determinam a
importancia de um vértice no grafo. Em outras palavras, a medidas de centralidade determinam
a importancia de uma pessoa dentro de uma social network. Existem trés medidas de
centralidade que sdo utilizadas para a analise da network: centralidade de grau, centralidade de

proximidade e centralidade de intermediagé&o.

3.2.1 CENTRALIDADE DE GRAU (DEGREE CENTRALITY)

Grau na literatura da social network é uma medida de centralidade. O grau de um vértice
no grafo é o numero de arestas conectados a ele. Se a network for direcionada, define-se duas
medidas separadas de grau de centralidade, denominados Indegree e Outdegree. Indegree é
uma contagem do nimero de arestas de entrada ao vértice, e Outdegree € 0 numero de arestas
gue saem do vértice direciona para 0s demais (KOSORUKOFF, 2011).
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Para um grafo G := (V,E) com V vértices e E arestas, com n vértices, o grau de

centralidade Cp (v) para o vértice v é dado pela seguinte expresséo:

) =22

n-1

Calculando o grau de centralidade com todos os vértices V o grafo requer uma
representacdo 6 (V) da matriz adjacente do grafo, e as arestas E uma representacdo 6 (E) da

matriz esparsa.

A definicdo de grau de centralidade é estendida aos grafos. Seja o vértice v* com maior
grau de centralidade no grafo G. Denota-se X := (Y, Z) o grafo conectado ao vértice que

maximiza a quantidade a seguir (sendo Y* o vertice com maior grau de centralidade em X*):
H=3"1 0" -0 5)
Entdo o grau de centralidade no grafo G € definido como:

'i‘i'l[cn (v")-Cp(vy)]

: (6)

Cp(G) =%

3.2.2 CENTRALIDADE DE INTERACAO (BETWEENNESS CENTRALITY)

A interacdo é uma medida de centralidade de um vértice dentro de um grafo. Os vértices
gue ocorrem em caminhos mais curtos entre outros vértices tém uma maior nimero de
interacdes (KOSORUKOFF, 2011). Para que um grafo G com n vértices,

i. Para cada par de vértices (s, t), computa todo o mais curto caminhos entre eles;

ii. Para cada par de vertices (s, t), determina a fragdo de caminhos mais curtos que
passam pelo vértice em questdo (vértice v);

iii. Soma esta fracdo sobre todos os pares de Vvértices (s, t), da seguinte forma:

CB (U) — Dszvztev st (V) (7)

Yszv=teV Ost

Onde g, denota 0 nimero de caminhos mais curtos de s parat, e g, (v) € 0 nimero de
caminhos mais curtos de s para t que passa por um vértice v. Isso pode ser normalizado
dividindo-se pelo nimero de pares de vértices que ndo incluem v, sendo (n — 1)(n — 2)para

grafos direcionados e (n — 1) (n — 2)/2 para grafos néo direcionados.
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3.2.3 CENTRALIDADE DE PROXIMIDADE (CLOSENESS CENTRALITY)

Na teoria do grafo, a proximidade é uma medida de centralidade de um vértice dentro
do grafo. Vértices que sdo shallow para outros vértices (isto &, aqueles que tendem a ter
distdncias geodésicas curtas para outros veértices no grafo) tém maior proximidade
(KOSORUKOFF, 2011).

A proximidade na teoria dos grafos significa 0 comprimento do caminho mais curto,
pois da valores mais altos para vertices mais centrais e, portanto, geralmente esta associado
positivamente com outras medidas, como o grau. A proximidade é uma medida de centralidade,
sendo definida como a distancia geodésica média (ou seja, 0 caminho mais curto) entre um

veértice v e todos os outros vértices alcangaveis a partir dele (KOSORUKOFF, 2011).

A proximidade de um vértice v € a soma de distancias geodésicas para todos 0s outros
veértices de V:

1

Ce(v) = Ytevpde(Wt)

(8)

3.3 VIZINHANCAS

Segundo Jackson (2003), uma vizinhanca é um conjunto de agentes que fazem
comunicagdes mutuas através da network. Suponha que cada agente contenha um certo nimero
de conexdes diretas, sendo as mesmas reciprocas, de modo que se i estiver conectado a j, entdo
j esta conectado a i, constituindo, portanto, um exemplo de grafo em que os agentes sdo 0s

veértices e as conexdes diretas as arestas (DURLAUF, 2004).

De acordo com Durlauf (2004), uma vizinhanca € definida como grupos de agentes que
estdo diretamente e indiretamente conectados; i é indiretamente conectado a k se houver um
conjunto de agentes jy, j,, ..., ;1 , de tal modo que, i é diretamente conectando com j,, e j,

diretamente conectado j;, e assim adiante, com j; conectado a k.

De modo geral, a vizinhanga de um conjunto X de vértices de um grafo G, é um
conjunto de todos os vértices que tém algum vizinho em X. Segundo Feofiloff, Kohayakawa &

Wakabayashi (2011). Esse conjunto é denotado por:

Fe(X) 9)

A vizinhanca de um vértice v é o conjunto I'({v}).
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Com base no que foi descrito sobre as defini¢cdes da network, o presente estudo, propde
realizar uma network dos beneficiarios e ndo beneficidrios do PBF. As caracteristicas da
network consistem em familias que vivem no mesmo CEP e apresentam a mesma raca, ou seja,
a familia i serd da mesma network de j, e vice versa se, somente se, apresentarem a mesma

raca, montando, a partir disso, as networks dentro das regides (CEP).

Para capturar os efeitos das networks na estimacdo economeétrica, utiliza-se, conforme
proposto por Bertrand, Luttmer & Mullainathan (2000), a média das caracteristicas vizinhas
como proxy para network. Com isso, pressupde implicitamente que os contatos sdo distribuidos
aleatoriamente dentro da vizinhanca. No proximo capitulo seré exposto os principais estudos

acerca da social network aplicada na economia.
4. REVISAO DE LITERATURA DA SOCIAL NETWORK

Esse capitulo tem como proposito revisar alguns dos principais estudos feitos a respeito da
social network aplicada na economia e nos programas de transferéncia de renda, programas
sociais e programas publicos. Por conseguinte, essa revisdo foi organizada da seguinte forma:
a secdo 4.1 trata de estudos relacionados a social network na economia, ou seja, realiza uma
revisdo da literatura tedrica da social network. Na secdo 4.2 esta a revisdo de literatura empirica,
na qual aborda os estudos da social network aplicados em programas publicos e sociais,

servindo como ponto de partida para discussdo dessa dissertacao.
4.1 REVISAO DE LITERATURA TEORICA

Segundo Manski (1993), um modelo linear no qual leva em consideracdo a social
network, deve considerar trés desafios: i) efeitos enddgenos, em que a propensao de um
individuo a se comportar de alguma maneira varia conforme o comportamento do seu grupo;
ii) efeitos exdgenos, em que a propensdo de um individuo a se comportar de alguma maneira
varia de acordo com as caracteristicas exdgenas do seu grupo; e iii) efeitos correlacionados, em
gue individuos do mesmo grupos tendem a se comportar de forma semelhante porque

apresentam caracteristicas individuais ou enfrentam ambientes semelhantes.

Para elaborar um modelo linear simples da social network, Manski (1993) elabora um
modelo, no qual tem uma varidvel de resultado individual y determinada de acordo com a

seguinte expressao:

y=a+BEWy|x)+ Ez|x)'y+z'n+u E(ulx,z) =x'§ (10)
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Onde (a, B,y,8,n) é um vetor parametro. Segue-se que a média da regressdo de y em

x ez tem aseguinte forma linear:
E(|x,2) =a+ BE(W|x) + E(z|x)'y +x'6 + z'n (11)

Sendo cada membro da populagdo caracterizado por um valor para (y,x,z,u) €
R'x R/ x RK x R, sendo x um vetor de variaveis que caracterizam o grupo de referéncia de
um individuo ( como uma escola juvenil ou étnica), z e u sdo varidveis que afetam diretamente

y (.como status socioeconémicos e habilidade do individuo).

Manski (1993) demonstrou que existem dois problemas de identificagcdo no modelo de
social network. O primeiro, trata da dificuldade de distinguir os efeitos enddgenos, efeitos
exogenos e efeitos correlacionados. E segundo, diz que mesmo na auséncia de efeitos
correlacionados, a simultaneidade no comportamento dos agentes pode acarretar uma

colinearidade perfeita entre os resultados esperados médios e caracteristicas médias do grupo.

No estudo de Moffitt (2001), se propde resolver os principais tipos de problemas da
estimacdo com interacdes sociais, sendo: i) simultaneidade; ii) variaveis ndo observadas
correlacionadas ou erros nas variaveis; e iii) endogeneidade. Para tentar solucionar esses
problemas, Moffitt (2001) propds a identificacdo e estimacdo de modelos econométricos com

interacdes grupais.

O modelo inicial que apresenta problema de simultaneidade, segundo Moffitt (2001), é

expresso na seguinte forma:
ylg = 60 + Hlxlg + szzg + 93X2g +Elg (12)
Y2g =060+ 01x29 + 02145 + O3x15 €34 (13)

Onde assume que €, 4 € €,4 sdo ortogonais para x;, € x,,4, Sendo variaveis exogenas.
Os coeficientes das interagdes sociais sdo representados 6, e 65, sendo respectivamente
interacdes sociais endogenos e exogenos. Considera-se apenas dois individuos no modelo.
Conforme exposto por Manski (1993), os parametros nas equagfes sdo ndo identificados,
podendo ser visto aplicando regra de exclusdo usual, na qual exige que pelo menos uma variavel

exogena seja excluida de cada equacao.

De acordo Moffitt (2001), o primeiro problema ao analisar interagdes sociais refere-se

a simultaneidade, na qual surge quando as acOes da pessoa A afetam as acdes da pessoa B, e
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vice-versa. Para solucionar esse problema, Moffitt (2001), introduz uma variavel de politica
que afeta um individuo, mas néo o outro, denominado p, 4, um*“prego” do governo administrado

apenas para o individuo 1, sendo uma variavel independente das variaveis ndo observadas do

modelo.
Vig = 00+ 01x15 + 0,555 + 03x55 + 04p19 +E14 (14)

A auséncia de p;4 na equacdo (12) permite identificar todos os parametros do modelo.
A diferenca desse modelo para o anterior é a existéncia de uma variavel exdgena que afeta o
individuo 1 diretamente e afeta o individuo 2 através da interacéo social endégena, ou seja, 0
individuo 2 néo é influenciado por p, 4 diretamente, e ndo ha interagéo social induzida por essa

variavel.

O problema de correlagdo nas variaveis ndo observadas é quando algum componente
especifico do termo de erro, denominado u,, varia de acordo com 0s grupos, e esta

correlacionado com variaveis exdgenas dos individuos (MOFFITT apud MANSKI (1993),
2001). O modelo com problema de correlacdo nas variaveis é dado pela seguinte expressao na

forma reduzida:
Vig =@+ Bxig +yxsg + g+ Nig (15)

Ondei=1,..,N;. A expressdo (—i) denota individuos no grupo diferentes de i, e
X(5g representa uma media ponderada de valores de x para individuos em (—i). Se

E(ug,x;g) # 0 as estimagGes de f e y na equacdo (14) serdo inconsistentes e viesados.

O outro problema segundo Moffitt (2001) decorre do problema de erro de medida,

sendo €Xpresso como:
Vig =@+ Bxig" +yxing" v (16)
Xig = Xig' + $ig  (17)
Xig = Ug T &g (18)

O erro de medida nas variaveis surge quando mensura as caracteristicas individuais

em x, mas os valores verdadeiros estdo correlacionados entre os individuos. As variaveis com
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asteriscos medem variaveis verdadeiras, mas ndo observadas, e as sem asteriscos sdo as

variaveis observadas, contendo erros de medidas (MOFFITT, 2001).

A estimagao consistente de y na equagao (15) requer que a relagao entre u, € x4 S€ja
rompida. Se considerar a politica de intervencao para solucionar esse problema, deve-se dividir
aorigem de u, em duas partes ndo correlacionadas. O primeiro refere-se a parte endogena, onde
certos individuos s&o agrupados devido preferéncias iguais ou outras forcas. O segundo refere-

se a fatores ambientais comuns na vizinhanca, como crime (MOFFITT, 2001).

O terceiro problema, é a associacdo de grupos enddgenos, onde Moffitt (2001)
demonstra esse problema através de duas equagdes na econometria. A primeira refere-se uma
equacao de resultados, condicionadas a membros dos grupos da populacéo, e outra, refere-se a

atribuicdo de associacao de grupo em si. As duas equacdes sdo ilustradas da seguinte maneira:
yig = 90 + Hlxig + HZy(—i)g + 93x(—i)g +Eig (19)

Onde, por simplicidade, assume que y; € x; Sao os valores individuais de y e x,
excluindo o individuo i.Em relacdo a segunda equacéo, define-se a utilidade do individuo i de
se localizar em um grupo g condicional nas decisdes de localiza¢do do resto da populagéo, ou

seja, condicionadas as caracteristicas exdgenas medias de x e residuos estruturais medios u.

Uig = f(xig' €igr X(-i)g» E(—i)g) + Nig (20)

Os parametros das equacdes (18) e (19) ndo sdo identificados, devido 0 mesmo problema
no modelo de simultaneidade. Para realizar a identificacdo, é necessario que uma variavel
apareca na equacao (19) e ndo na apareca na equacéo (18), com isso, utiliza-se a intervencgéo
politica novamente para solucionar esse problema (MOFFITT, 2001). Essa intervencdo politica
pode ser subsidios (ou penalidades) para localizar em grupos g que diferem entre individuos i.

O modelo com subsidio b;, passa ser expresso na seguinte forma:

uig = f(%ig, Eigs X(-yg: E(-iyg» big) * Mig (21)

O estudo de Lee (2007), também realiza um modelo para estimar as interagdes sociais,
em que considera o problema das variaveis ndo observadas na estrutura do grupo esta
correlacionada com variaveis incluidas. O modelo demonstra que os efeitos de interacGes

enddgenos e exdgenos podem ser identificados se houver variagdes suficientes em tamanhos de
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grupos. A estimacgdes do modelo de Lee (2007) ¢ feita pelo método de Méxima Probabilidade

Condicional e Variaveis Instrumentais.

Lee (2007) considera um cenario espacial com uma estrutura de grupo bem definida,
com o efeito de interacdo social estrutural capturado pelo parametro A. Para capturar possiveis
ndo observados que podem ter efeitos sobre o resultado de y em um grupo, Lee (2007) colocou
mais estrutura no modelo, consistindo nos efeitos fixos a, € um componente explicativo para

efeitos contextuais W, X, .
Y = AW,Yr + X1 Bro + Wi XiaBao + Imr ar + & (22)

Onde Y, X4, X,, sd0 vetores e matrizes, m, sdo as observacdes e rth é 0 grupo ou
equivalente em termos de cada unidade i em um grupor. Tem-sei =1, ...,m.er =1, ..., R,
onde y, € o ith individuo no rth grupo, x,; 1 € x,;, S0, respectivamente, vetores exogenos
com dimensdes k, € k,, € , &, S80 i.i.d. (0,6¢). O resultado da unidade i pode ser
influenciado pelos resultados de outras unidades, cujo efeito € capturado pelo parametro 1,. O
a, representa os efeitos ndo observaveis no grupo rth, sendo tratados como efeitos fixos, por

estarem possivelmente correlacionadas com as variaveis explicativas x,; ; € x,; .

Os vetores de todas as variaveis exogenas x,; ; € X,;, variam em individuos e grupos,

my

pois qualquer variavel invariante sera capturado no a,. As variaveis introduzidas Y ;. ;. Xy 2

e W,.X,,, permitem capturar o efeito de interacdo através das caracteristicas observadas do
bairro e caracteristicas da vizinhanca. A estimacdo desse modelo é feita através da funcéo de

verossimilhanga condicional e o estimador de Conditional Maximum Likelihood (CML).

O estudo de Bramoullé, Djebbari & Fortin (2009), apresenta alguns modelos com intuito
de resolver os problemas de estimacéo da social network citados por Manski (1993). De acordo
com Bramoullé, Djebbari & Fortin (2009), se relaxar algumas suposi¢oes das interacdes sociais

é possivel separar os efeitos enddgenos e os efeitos exdgenos.

Com base nos trés desafios que Manski (1993) expde para identificagdo de efeitos de
pares, Bramoullé, Djebbari & Fortin (2009), demonstram que mesmo na auséncia de efeitos
correlacionados, distinguir efeitos endogenos e efeitos exdgenos é impossivel no contexto de
um modelo linear onde os agentes interagem entre grupos, ou seja, se onde a social network é
dividida em grupos e os individuos sdo afetados por todos 0s outros em seu grupo, mas nenhum

fora deles. Nessa condigéo apenas o efeito social pode ser identificado.
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Em vista disso, Bramoullé, Djebbari & Fortin (2009), propuserem um modelo linear, no
qual todos os efeitos podem ser identificados, desde que a social network apresente uma
estrutura mais rica. O modelo consiste no grupo de referéncia do agente i, comi =1, ..,nem
uma network com conjunto P; e tamanho n. Assumindo modelo linear onde y; é o resultado do
agente i, x; sdo atributos de i, sendo B e & respectivamente efeitos enddgenos e efeitos
exogenos, com B < 1, e g € o termo aleatorio. Supondo que 0 vetor x; seja estritamente

exogeno (sem efeitos correlacionados). O modelo estrutural é escrito da seguinte maneira:

Vi =a+,8@+yxi+6@ + &, E[glx] =0 (23)

Em notacdo matricial tem-se a seguinte expressao:
y=ai+ BGy+yx+6Gx+¢ E[e|x] =0 (24)

Onde y é vetor n x 1 de resultados para a network [, G é uma matriz n x n de interagdo

com G;;=1/ y; se i e afetado por j, e G;; = 0 caso contrario, e i € um vetor nx 1.

A partir disso, Bramoullé, Djebbari & Fortin (2009), demonstram que 6 = («a, 3,7, 6)
é identificado se E[e|x] = 0 e houver restricbes em G. Em suma, Bramoullé, Djebbari & Fortin
(2009) mostraram que o modelo é identificado somente se as matrizes I,G e G* forem

linearmente independentes.

Essa revisdo de literatura tedrica apresentou alguns estudos acerca dos modelos
econométricos aplicados na social network, constatou-se que a teoria da network esta bem
definida na economia. Na préxima sec¢do, sera demonstrado alguns estudos empiricos sobre a

social network em programa sociais e publicos.
4.2 REVISAO DE LITERATURA EMPIRICA

Com base na revisao sistematica, descrita na secdo A.3 no Anexo, encontrou-se estudos que
abordaram a social network em diversos programas sociais e publicos. O pioneiro, com base
nessa revisao, é o estudo de Bertrand, Luttmer & Mullainathan (2000), que investiga a social
network no bem-estar de imigrantes que vivem nos Estados Unidos. Segundo Bertrand, Luttmer
& Mullainathan (2000), os contatos podem fornecer mais informacdes sobre a elegibilidade do
bem-estar do que disponibilidade de emprego. Para tanto, utilizaram a linguagem e a localidade
geografica como proxy para a social network, com objetivo de demonstrar que as pessoas

tendem a interagir com outras pessoas de seu proprio grupo de idioma.
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De acordo com Bertrand, Luttmer & Mullainathan (2000), os imigrantes que vivem em
areas com muitos de seus préoprios grupos linguisticos tém maiores contatos disponiveis, sendo
mais propensos a serem influenciados pelos seus grupos linguisticos, possibilitando, portanto,

obterem elevacgdes nos seus bem-estares.
Com os demais artigos encontrados, realizou-se a divisao dos artigos em cinco categorias.

i) Estudos que investigam a existéncia entre a social network ou efeito de pares ou
efeito vizinhanca na participacdo de programas publicos e sociais;

i) Estudos que demostram se existe relagéo entre a social network ou efeito de pares
ou efeito vizinhanga no cumprimento das condicionalidades dos programas sociais
ou programas de transferéncia de renda;

iii) Artigos que investigam a existéncia de relacdo entre a social network ou efeito de
pares ou efeito vizinhanga no consumo de familias beneficiarias de programa
sociais;

iv) Trabalhos que verificam a relacdo entre a social network ou efeito de pares ou efeito
vizinhanca nos programas sociais voltados para imigrantes;

V) Demais estudos que investigam a social network no consumo de bens, no
comportamento do individuo, ou que ndo se enquadram nos grupos citados

anteriormente.

Considerando os trabalhos que verificaram a relacdo entre social network sobre os
programas sociais, tem-se o estudo de Aizer & Currie (2004), o qual evidéncia que as pessoas
confiam nas networks para obterem informacdes sobre o programa publico de pré-natal na
California, sendo um programa destinado as mulheres com renda de até 300 por cento da linha
da pobreza federal. A network é definida de acordo com o cddigo postal, etnias, racas e
localizagdes geograficas. Para Aizer & Currie (2004), a aceitacdo de programas publicos esta
altamente correlacionada com as networks, pois mulheres gravidas, que sabem do servico,

influenciam novas maes gravidas localizadas na mesma area e grupo étnico.

O estudo de Macours & Vakis (2009), realiza uma anélise do programa de transferéncia
“Atencién a Crisis” na Nicaragua, cujo objetivo do programa ¢ aumentar a base de ativos das
familias pobres que vivem em dareas rurais, consistindo em uma transferéncia monetaria
condicionada a aumentar o potencial produtivo das familias no curto prazo. Diante desse

programa, Macours & Vakis (2009), demonstram-se através dos grupos de controle e
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tratamento, que as interacBes sociais entre lideres locais e beneficiarios contribuem para

disseminacéo do programa na regiao.

Outro trabalho é o de Caeyers & Dercon (2012), o qual verifica o papel das networks
politicas e sociais no programa de doac6es de alimentos na regido rural da Etidpia. Segundo
Caeyers & Dercon (2012), a quantidade de alimentos distribuida para cada distrito é
determinada pelo governo central, contudo a entrega € realizada pelo governo local. Em vista
disso, Caeyers & Dercon (2012), analisaram se as networks horizontais (referem-se a contatos
com graus semelhantes) e verticais (referem-se as ligacOes entre as elites politicas) interferem
na distribuicdo de alimento, demonstrando que as familias com networks de contatos com 0s
lideres politicos obtém 12 pontos percentuais a mais de probabilidade de conseguir o beneficio,

do que outras familias nas aldeias que ndo estavam ligadas verticalmente.

Dahl, Loken, & Mogstad (2014), realizaram uma analise dos efeitos de pares no programa
de licenca paternidade na Noruega, usando regressao descontinua. De acordo com Dahl, Loken,
& Mogstad (2014), o objetivo desse programa é promover igualdade de género e induzir os pais
a se envolverem mais na educacdo infantil dos filhos, visto que, sua elegibilidade compreende
em filhos nascidos apds 1 abril de 1993 na Noruega, e seu beneficio constitui-se no governo
pagar um més de licenca paternidade, como se fosse um més extra de férias remuneradas.
Segundo Dahl, Loken, & Mogstad (2014), as networks de trabalho (colegas de trabalho) e
networks familiares (irmdos) contribuem para divulgacdo da licenca paternidade, servindo

como transmissdes de informacdes sobre custos, beneficios e redugdo de incertezas.

No trabalho de Debnath, Jain & Singh (2015) examina o papel das networks de castas no
programa de seguro de saude publico, chamado “Aarogyasri”, localizado em Andhra Pradesh
na india, no periodo de 2008 a 2013. De acordo com Debnath, Jain & Singh (2015), os pares
contribuem para 0 aumento de 20% da utilizacdo desse seguro de satde, uma vez que ajudam
os individuos a aprenderem sobre os critérios de elegibilidade do programa, procedimentos para

entrarem em contato com os hospitais e tratamento de doencas especificas,

De modo anélogo, Mora-Garcia & Rau (2017) estudam os efeitos dos pares em adocao de
um novo Subsidio de Emprego para Jovens no Chile. Sendo um programa conhecido como
Subsidio para 0 Emprego Juvenil (SIM). O SIM é um duplo incentivo monetario para os jovens
empregados e seus empregadores. De acordo com Mora-Garcia & Rau (2017), os colegas de

trabalho influenciam fortemente na adogéo do subsidio, sendo os s efeitos de pares maiores
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entre os adultos mais velhos, com cerca de cinco anos de experiéncia profissional, e dentro de
grandes empresas. Também encontraram que os efeitos dos pares diminuem com o tempo, mas
permanecem significativos um ano ap6s a implementacdo do programa. Esses resultados
sugerem que a difusdo da informacédo é um canal que explica a adoc¢do no curto prazo, mas €
necessaria mais pesquisa para compreender os niveis de aceitacdo no estado estacionario
(MORA-GARCIA & RAU, 2017)

Considerando os estudos que analisaram a social network sobre as condicionalidades dos
programas sociais, ttm-se os trabalhos de Bobonis & Finan (2009), Angelucci et al. (2010) e
Bobba & Gignoux (2011), os quais demonstraram os efeitos de diversos tipos de social
networks na condicionalidade do programa Progressa no México. O programa Progressa € um
programa de transferéncia de renda que visa promover a acumulacdo de capital humano nas
comunidades pobres do México, exigindo contrapartidas das familias beneficiarias nas areas da
salde (criancas menores de 5 anos devem realizar visitas regulares aos centros de saude) e
educacdo (criancas em idade escolar devem ser matriculadas e frequentarem a escola). Assim
sendo, estes trabalhos analisaram se diferentes tipos de social networks impactam no nimero

de matriculas de criangas de escolas secundarias beneficiarias do Progressa.

Para Bobonis & Finan (2009), as interagdes sociais que ocorrem nas vizinhancgas entre
beneficiarios e ndo beneficiarios do programa afetam a deciséo da crian¢a se inscrever no ensino
secundario, em virtude dessas interacdes desempenharem um papel importante no processo de
deciséo escolar de um individuo, tornando o investimento em capital humano do programa mais
eficiente. De acordo com Bobonis & Finan (2009), as interacdes entre vizinhos nas aldeias
contribuem para elevar o nimero de matriculas em escolas secundarias de criancas elegiveis e

ndo elegiveis do programa.

Angelucci et al. (2010), verificou se as interacdes entre pessoas da mesma familia afetam o
namero de matriculas, onde demonstra que familias beneficiarias do programa obtém
informagdes com os seus membros familiares, também beneficiarios, levando a um aumento no

numero de matriculas das criangas em escolas secundarias.

Ja o trabalho de Bobba & Gignoux (2011), demonstraram que as interacdes sociais de
familias que vivem em aldeias que o programa esté inserido e aldeias que ndo tem o programa,
afetam a decisdo de matricular as criancas nas escolas. Atraves dos grupos de controle e

tratamento, Bobba & Gignoux (2011), sugeriram que 0 programa, por meio das interacoes
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sociais, pode ter servido como vinculo para difundir atitudes positivas em relacdo a

escolaridade.

Outro trabalho que também aborda a condicionalidade em programa de transferéncia de
renda é o de Brollo, Kaufman & La Ferrara (2015), no qual demonstra que as pessoas aprendem
sobre a aplicacdo das regras do programa Bolsa Familia pela propria experiéncia ou pelas
experiéncias de seus pares. Segundo Brollo, Kaufman & La Ferrara (2015), o programa
apresenta diversas condicionalidades, entretanto seu estudo centrou-se no estudo da
condicionalidade da frequéncia escolar.

Para Brollo, Kaufman & La Ferrara (2015), quando uma crian¢a ndo cumpre a frequéncia
estabelecida pela condicionalidade do programa, os Centros de Assisténcia Social enviam uma
adverténcia para familia na qual a crianca esta inserida, com a existéncia do efeito de par, ocorre
posteriormente uma antecipagdo dessa adverténcia nas demais familias beneficiadas. Portanto,
0 estudo demonstra que as pessoas ndo sO aprendem o resultado de uma loteria em que
participam, mas também aprendem sobre a distribuicdo da loteria. Para fazer essa andlise,

usaram os dados do Cadastro Unico juntamente com os dados do Censo Escolar.

Ha& artigos que investigaram a social network no consumo de familias beneficiadas por
algum programa social, dentre esses estudos tem o de Roth (2014), o qual utiliza o programa
de transferéncia de dinheiro condicional na Indonésia, denominado Programa “Keluarga
Harapan” (PKH), para verificar se existem efeitos de pares no consumo de familias
beneficiarias. De acordo Roth (2014), o Programa PKH consiste na transferéncia de dinheiro
para familias que vivem em situacdo de pobreza. Em virtude disso, encontrou evidéncia que
apos o recebimento do beneficio, familias permanecem pobres por causa dos efeitos de pares
no consumo, uma vez que a familia recebe um programa de transferéncia de renda, os efeitos
de pares tém como consequéncia aumento nos gastos com entretenimento, festas, vestuarios e
tabaco, e poucos gastos com alimentos, satde e educacéo, o que dificulta os investimentos e a

poupanca.

Em relacéo aos artigos que estudam a social network nos programas sociais para imigrantes,
tem-se o trabalho de Gee & Giuntella (2011), o qual verifica a existéncia do efeito de pares
entre imigrantes no programa de seguro saude publico, chamado de Medicaid nos Estados
Unidos. Para Gee & Giuntella (2011), os imigrantes elegiveis ndo segurados representam um

desafio para os esfor¢cos de expandir a cobertura do Medicaid, pois além das barreiras legais e
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informativas, os imigrantes hesitam em se inscreverem no programa porque desconfiam das
autoridades governamentais ou por temerem a deportagdo. Neste contexto, Gee & Giuntella
(2011), demonstram que os efeitos das networks contribuem para aumentar a inscricdo do
Medicaid entre os imigrantes, tendo influéncias mais fortes em individuos que sdo menos
propensos a obterem informagdes do programa, e imigrantes que ja estiverem nos Estados
Unidos, que séo proficientes em inglés ou nascidos nos Estados Unidos.

Outros estudos que seguem a mesma linha de raciocinio sdo os do Furtado &
Theodoropoulos (2012) e Figlio, Hamersma & Roth (2015). O de Furtado & Theodoropoulos
(2012) analisa o papel das networks étnicas na aceitacdo de dois programas de imigrantes em
idade ativa nos Estados Unidos, chamados de Programa de Seguro de Invalidez da Seguranca
Social e Invalidez (DI) e Programa de Renda da Seguranga Suplementar (SSI), sendo
respectivamente programas para assegurar os trabalhadores com alguma deficiéncia fiscal ou
mental ou habilidade, e para assegurar deficientes ou cegos em idade ativa para trabalhar.
Segundo Furtado & Theodoropoulos (2012), os imigrantes que residem no meio de diversas
etnias sdo mais suscetiveis a receber o pagamento de invalidez, porque imigrantes que chegam
aos Estados Unidos com poucos conhecimentos sobre pais comunicam com pessoas com a
mesma linguagem e localidade, a partir disso, obtém informacdes sobre valores, participacéo

do programa.

Ja o de Figlio, Hamersma & Roth (2015), investiga se a social network étnica afeta o
Programa Suplementar de Nutricdo para mulheres, bebés e criancas (WIC) na Flérida, destinado
a da assisténcia nutricional a mulheres gravidas, no pés-parto, recém-nascidos e criangas
pequenas para imigrantes. Segundo Figlio, Hamersma & Roth (2015), esse programa € maior
onde se localiza social networks étnicas mais fortes, pois a linguagem compartilhada oferece
informacdes e explicacdes sobre o funcionamento do programa e contribuem para reduzir

choques de informagoes.

Levando em consideracdo os artigos que investigam a social network no consumo ou
comportamento do individuo, tem-se o estudo de Goolsbee & Klenow (2002), que examina a
importancia da social network na difusdo de computadores domésticos nos Estados Unidos.
Segundo Goolsbee & Klenow (2002), as pessoas tém maior probabilidade de comprar seu
primeiro computador doméstico onde existe uma alta fracdo de domicilios que ja possuem

computadores, ou quando grandes partes dos familiares ja o possuem.
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O estudo de Bandiera & Rasul (2006), mostra que os pares interferem na decisdo dos
agricultores de semente de girassol adotarem uma nova tecnologia em Mogambique. De acordo
com Bandiera & Rasul (2006), a decisdo de um agricultor individual em adotar uma nova
tecnologia é afetada pela decisdo de outros agricultores em sua network, pois agricultores
compartilham informagdes sobre novas técnicas para cultivar a safra e rentabilidade das novas
sementes. Outro que investiga consumo, € o estudo de Cox & Fafchamps (2007), que faz uma
revisao de literatura sobre os papéis das networks de parentes na provisdo de bens publicos e

varias formas de trocas.

O trabalho de Moretti (2011) testa se as decisdes de consumo de filmes no cinema
dependem das informacdes que recebem de seus pares, quando a qualidade do produto é dificil
de observar antecipadamente. De acordo com Moretti (2011), a aprendizagem social € um
determinante importante das vendas da industria cinematografica, uma vez que o0s
consumidores transmitem informacdes para seus pares sobre a qualidade, atores, diretores e

orcamentos do filme.

Posteriormente, tem-se os estudos de Miller & Mobarak (2014) e Aisyah (2015). Para Miller
& Mobarak (2014) a compra de fogdo por lideres de opinifes e outros membros da network
influenciam a difusdo do mesmo em Blangladesh. E para Aisyah (2015), os efeitos de pares
afetam a decisdo dos consumidores muculmanos comprarem cosméticos da marca Halal,
devido ao comportamento religioso, uma vez que pessoas da mesma religido se comunicam tem

maior probabilidade de obterem os mesmos produtos cosméticos.

Na questdo da influéncia dos efeitos de pares no comportamento dos individuos, tem-se o
trabalho de Rao, Mobius & Rosenblat (2007), em que demonstra a influéncia dos pares entre
0s amigos na decisdo de vacinacdo contra gripe nos Estados Unidos. Através dos dados de
estudantes de graduacdo de uma universidade privada, Rao, Mobius & Rosenblat (2007),
mostram que os amigos influenciam as crencas médicas, as decisdes de salde e uso de servi¢os
clinicos, portanto, as sociais networks de estudantes universitarios desempenham o papel de

disseminar informacdes sobre as doencas infecciosas.

Ha estudos que averiguam outros tipos de sociais networks sobre o comportamento do
individuo, tem-se o trabalho de Kling, Liebman & Katz (2007), o qual demonstra que apds anos
de recebimento de um beneficio habitacional, denominado Programa Mudanga para

Oportunidade nos Estados Unidos, o efeito vizinhanga contribui para que as familias
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agrupassem em bairros mais seguros do que aquelas que ndo receberam o beneficio.

No trabalho de Bandiera et al. (2009), verifica que a social network dos beneficiarios afeta
os resultados do programa de transferéncia de ativos em Bangladesh, sendo um programa
destino as mulheres mais pobres. Segundo Bandiera et al. (2009), apo6s alguns anos de
recebimento do beneficio, as mulheres beneficiarias formaram lacos com residentes mais ricos,

melhoraram seu capital humano, e consequentemente, alteraram seus status na sociedade.

Outro trabalho que analisa o efeito de pares no comportamento, é o de Halliday & Kwak
(2012), que através do Inquérito de Salde Longitudinal Adolescente, nos Estados Unidos,
demonstrou que os efeitos de pares de adolescentes na escola influenciam a estimativa do
consumo de bebida, propens6es a fumar, praticar comportamentos sexuais e alcancar boas notas

na escola.

Ha também nesta mesma linha o estudo de Marques (2012), que aborda o efeito das social
networks e da sociabilidade dos individuos que vivem em situacdes de pobreza em Séo Paulo.
Realizou-se entrevistas com 209 individuos em sete locais na regido metropolitana de S&o
Paulo, para demonstrar que as networks e as interacbes contribuem para reduzir os efeitos

negativos do isolamento social produzido pela segregacdo urbana.

Por fim, o trabalho de Banerjee et al. (2014) demonstra que o individuo central numa social
network é o mais eficaz na difusdo de informac6es do que outros individuos. Para Banerjee et
al. (2014), os membros da comunidade através de fofocas identificam aqueles que sdo mais
importantes na network, essa centralidade permite uma difusdo melhor das informacoes, ou
seja, individuos considerados centrais numa network tém a capacidade de transmitir as

informacBes com mais qualidade para os demais.

Com base nos estudos empiricos supracitados, percebe-se que os estudos de social network
tém focado em analisar a importancia das externalidades de redes e aprendizagem social de
vizinhos na difuséo de programas sociais e produtos. Nesse estudo, alem de investigar se existe
a aprendizagem social na difusdo do PBF, pretende-se demonstrar posteriormente se a
existéncia da relacdo causal entre a social network e a participacdo do PBF esta afetando a

focalizacéo do PBF.

O préximo capitulo tratard de demonstrar as estatisticas descritivas e a metodologia usada

com intuito de identificar o efeito da social network de beneficiarios e ndo beneficiarios do PBF
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na participagdo do mesmo.

5. METODOLOGIA
5.1 IDENTIFICACAO DO MODELO

Diversos autores, como Manski (1993), Moffitt (2001), Lee (2007) e Bramoulle, Djebbari
& Fortin (2009), dentre outros, demonstraram que ao inserir a social network em um modelo
econométrico, deve-se considerar alguns problemas de estimac@es, sendo os principais: i)
problema de simultaneidade; ii) varidveis omitidas e iii) endogeneidade. Segundo Manski
(1993), esses problemas decorrem pela dificuldade em distinguir nos modelos de interacfes

sociais os efeitos exdgenos, os efeitos enddgenos e os efeitos correlacionados.

Manski (1993) prop6s um modelo linear de social network que apresenta a expressao formal
de trés hipéteses frequentemente avancgadas para explicar a observacdo de que individuos
pertencentes ao mesmo grupo tendem a comportar-se de forma semelhante. O modelo é descrito

na seguinte maneira:
y=a+ BEWy|x) + Ez|x)'y +z'n +u, E(u|x, z) (25)

Onde y € o resultado de interesse, x é um vetor de caracteristicas do grupo de referéncia
de um individuo, z e u sdo vetores de caracteristicas individuais, que afetam diretamente y.

Segundo Manski 0 modelo (25) é separado nos seguintes efeitos:

i. Sepf # 0entdo existe o efeito endogeno, em que a propensdo de um individuo a se
comportar de uma determinada maneira varia conforme o comportamento do grupo.
Nesse estudo espera-se mostrar que exista o efeito endogeno se a realizacao individual
tender a variar com a realizacdo média dos beneficiarios do PBF no grupo de referéncia,
ou seja, o individuo i pode ser mais propenso a receber o beneficio do PBF se mais
membros de sua network receberem, uma vez que os grupos de beneficiarios do PBF
podem transmitir informacdes sobre critérios de elegibilidades e documentacéo, além
de moldarem e aspirarem comportamentos nos individuos, sendo essa uma das razoes
pelos quais o comportamento deve, portanto, ser correlacionado em todos 0s aspectos

sociais grupo .

ii. Sey # 0 entdo existe o efeito exdgeno (contextual), em que a propensdo de um
individuo a comportar-se de alguma forma varia de acordo com as caracteristicas

exogenas do grupo. Existe efeito exdgeno nesse estudo se o comportamento do



55

individuo i variar conforme variaveis fora do grupo de referéncia no qual esta inserido.
Por exemplo, beneficidrios do PBF tendem a se comportar da mesma maneira porque
enfrentarem o mesmo ambiente, como por exemplo, caracteristicas semelhantes da
regido em que vivem, sendo a mesma forma de escoamento sanitario, mesma forma de

coleta do lixo, mesmo tipo de iluminacdo e calcamento na rua.

iii.  Sen # 0 haverd o efeito correlacionado, o qual surge quando os individuos do mesmo
grupo tendem a se comportar de forma semelhante porque eles tém caracteristicas
individuais semelhantes ou enfrentam ambientes. Verifica-se efeitos correlacionados,
quando membros das familias apresentam caracteristicas individuais semelhantes, como

nivel de escolaridade, idade, dentre outras caracteristicas.

5.2 ABORDAGEM EMPIRICA

Essa secao descreve o problema de interesse e explica a estratégia de identificacdo para esse
estudo. A abordagem empirica segue as metodologias de Manski (1993) e Aizer & Currie
(2004), nos quais levam em consideragdo os efeitos exdgenos, endogenos e correlacionados no

modelo de social network. A variavel dependente € binéria, e os dados estdo no formato painel.

O modelo, do presente estudo, pretende controlar as caracteristicas exdgenas e as restricdes
comuns. Para individuo i, da raca k, no CEP j e tempo t a escolha de participar ou nao

participar do PBF é dicotdmica, sendo representado pela expressao:
Yikje = 1 (26)
Yikje =0 (27)

Sendo y;jr = 1 se a familia i, da raca k, no CEP j e no tempo ¢ participa do PBF, e
Yirje = 0 se a familia i, da raga k, no area j e no tempo t ndo participa do PBF. O modelo €

especificado pela seguinte equacéo:
probabilidade (Yixje = 1) = Bo + a1 NYyje—1 + P1Xikje + B2Vikje + B3Zje + Ba YEAR, +
Uikje (28)
Onde y; . € a participacdo do PBF da familia i, da raca k, no CEP j e no tempo t. O

NY, ., representa a social network, que consiste na média de todos beneficiarios do PBF na

raga/codigo postal de 8 digitos especificos do ano anterior. Se houver aprendizagem local ou
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externalidade de network, entdo os ndo beneficidrios que vivem em areas onde tém muitos
beneficiarios, serdo mais propensos de conseguirem e saberem sobre o PBF, logo, espera-se

que o coeficiente a; > 0 e significativo.

O vetor Xy, sdo caracteristicas individuais da pessoa responsavel pela unidade da
familia i, da raca k, no CEP j no tempo t, como escolaridade, idade, sexo, trabalho, trabalho,
estado civil, renda, local de nascimento. O vetor V;, ;. sdo caracteristicas dos domicilios da
familia i, da raca k, no CEP j no tempo t, como renda, despesa, material predominante no piso
do domicilio, material predominante nas paredes externas do domicilio, se o domicilio tem agua
encanada, se existe banheiro ou sanitario, localidade onde est4 situado o domicilio (rural ou
urbano), forma de abastecimento de agua no domicilio, a forma de escoamento sanitario no
domicilio, a forma de coleta do lixo no domicilio, o tipo de iluminacdo no domicilio, o tipo de

calcamento no domicilio.

O vetor Z;, sdo as variaveis do local j e tempo t. As variaveis sdo acompanhamento da
salde, educacdo e familiar dos beneficiarios do PBF realizado pelo responsaveis do PBF em
cada municipio, percentual de cobertura do Bolsa Familia - Perfil Cadastro Unico, nimero de
CRAS localizados nos municipios, indice de Gest&o Descentralizada (IGD) dos municipios. A

variavel YEAR, € dummy de anos. Por fim, u;;;, € 0 termos de erro aleatdrio.

O uso da média de todos beneficiarios do PBF na raca/cédigo no ano anterior pode criar
um viés de variavel omitida, um vez que a participagdo o PBF da raca k e CEP j pode estar
correlacionado com caracteristicas ndo observaveis da familia i compartilhadas na vizinhanca.
Para solucionar esse problema, Bertrand, Luttmer & Mullainathan (2000) utilizaram os efeitos
fixos y; para unidades geograficas e &) para as ragas, com intuito de controlar o efeitos néo

observaveis das localidades e grupos raciais, respectivamente.

Para controlar caracteristicas ndo observaveis das familias que podem estar
correlacionadas com a probabilidade de viver em um grupo racial e uma dada localidade, Deri

(2005), utilizou uma variavel de interacdo CAj,, com NY ;. A variavel CAj;, € denominada

contatos disponiveis (densidade dos contatos), e apresenta a seguinte especificagéo:

quantidade de familias da raca k na area j no tempo t

Chje = ( ) (29)

quantidade de familias na drea j no tempo t
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Segundo Deri (2005) a expressdo (29) consiste na porcentagem de familia no CEP j da

raca k. A partir dessas mudancas, 0 modelo apresenta a seguinte especificagéo:

probabilidade (yixj: = 1) = Bo + a1 NYyje—1CAjke + B1Xikje + B2Vikje + P3Zje +
ﬁ4 YEARt +c;+ 6k+ V4 + Uik jt (30)

No presente estudo tem-se um caso de dados em painel (também chamados de dados
longitudinais), visto que acompanha os responsaveis pela unidade familiar ao longo dos anos.
A vantagem de utilizar o painel consiste na revelacéo da heterogeneidade ndo observavel, c;,
sendo constante ao longo do tempo (variando apenas na dimensdo cross-section). Além dessa
vantagem, os dados em painel providenciam uma maior quantidade de informacdo, maior
variabilidade dos dados, menor colinearidade entre as varidveis, maior numero de graus de
liberdade e maior eficiéncia na estimacdo (MARQUES, 2000).

Para estimacao de dados em painel, no qual leva consideracdo a heterogeneidade néo
observada, utiliza-se dois métodos: Efeitos Fixos (FE) e Efeitos Aleat6rios (RE). No método
de Efeitos Fixos, sob hipotese de exogeneidade estrita nas variaveis explicativas, o estimador
de efeitos fixos € ndo viesado, em virtude do erro idiossincratico w; ;. ser ndo correlacionado
com cada variavel explicativa ao longo de todos os periodos de tempo. O estimador de efeitos
fixos leva em conta uma correlacdo arbitraria entre c; e variaveis explicativas em qualquer
periodo de tempo (WOOLDRIDGE, 2002). A desvantagem do estimador de efeitos fixos,
consiste em remover, pela transformacédo do efeitos fixos, variaveis explicativas constantes ao

longo do tempo para todo i. Portanto, ndo se pode incluir a variavel sexo.

A transformacéo por efeitos fixos consiste em centralizar todas as variaveis do modelo
em torno da média da unidade especifica. Segundo Wooldridge (2002), considere uma variavel
w;;, que represente a variavel dependente, as variaveis explicativas e termo de erro da expressao
(30). A transformacdo de efeitos fixos ou transformacgédo within € dado pela subtracdo w;; pela

sua médiaw, = T~ ¥I_, Wi, para cada ¢:
Wi = wye — Wy (31)

Apos realizar a centralizacdo na média de cada variével, inclusive dummies de periodos
de tempo, realiza o Minimos Quadrados Ordinario Agrupado (POLS), utilizando todas as
variaveis que sofreram centralizacdo na média. O metodo de efeitos fixos apresenta algumas

hipdteses de identificacdo, segundo Wooldridge (2010):
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e FEIL)E(uglx;¢) =0, t=1,..T
o FE2)rank (X1_1EXy%y) =K
e FE.3) E(wullx; ¢;) = o1y

A FE.1 refere-se a exogeneidade estrita das variaveis explicativas condicionais em c;,
A FE.2 ¢é a condicdo de rank da matriz das variaveis explicativas desagregadas no tempo, visto
que garante que o estimador de FE seja bem comportado assintoticamente. A FE.3 é para

garantir a eficiéncia do estimador de EF, pois garante a homocedasticidade dos estimadores.

O outro método de estimacéo no dados em painel, consiste no Efeitos Aleatorios (RE),
uma vez que o mesmo supde que ndo haja correlacdo entre o efeito ndo observado e as variaveis
explicativas. Segundo Wooldridge (2002), no modelo de efeitos fixos considera que as
diferengas entre os individuos sdo captadas pela parte constante, no modelo de efeitos aleatérios
considera que tais diferencas sdo captadas no termo de erro. Com base, tem-se as seguintes

hipdteses:

e RE.1)a) E(uglxic)=0,t=1,..,T b)) E(c|x;) =E(c;) =0
e RE2)rank XI_,E(X;/Q1X)=K
e RE.3)a) E(wuj|x; ¢;) = o2l b) E(c?|x;) = o?

A hipotese RE.1 imp6e mais pressupostos do que 0 necessario para estimacdo por POLS,
sendo a exogeneidade estrita e ortogonalidade entre c¢; e x; (WOOLDRIDGE, 2010). Com o
estimador de variancia irrestrito 0, a hipotese RE.1 e RE.2 garantem a consisténcia do

estimador de efeitos aleatorios. A hipotese RE.3 garante a homocedasticidade da variancia.

Para a selecdo do método, sera realizado o teste de Hausman, entre os métodos de efeitos
fixos e aleatdrios, além de outros testes para a validacdo da escolha do melhor modelo, como
os testes de Breusch-Pagan e de Chow. O teste de Hausman (1978) é um teste de especificacdo
gue avalia a consisténcia de um estimador comparada a um outro estimador alternativo, no caso
do presente estudo, a hipdtese nula do teste afirmara que o efeitos aleatérios sdo consistentes, e
a hipdtese alternativa, que o efeitos fixos sdo mais adequados. No caso, dos testes de Breusch-
Pagan e Chow, consistem, respectivamente na escolha entre RE e POLS e EF e POLS.

A variavel participacdo do PBF é binaria, em vista disso, os modelos de resposta binaria
com dados em painel, o interesse reside principalmente na seguinte probabilidade de resposta,
segundo Wooldridge (2010):
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P(yi = 1] xi) = G(XiB) = p(Xir) (32)

Onde x;; € 1xK, péKx1eG(x;8) € uma funcdo que assume valores estritamente

entre zero e um, para garantir que as probabilidades estejam entre zero e um. A expressdo
Pie = 1 Xi) = P(Vie = 1 i, Yie—1, Xiem1 ), € €SCreve Xy = Bixy + BoXa +

B3xst + -+ PrXis

Para estimar a variavel binaria participacdo do PBF, optou-se em utilizar o modelo Logit
em dados em painel, devido as suas vantagens: controle implicito da heterogeneidade néo
observada, é mais robusto, uma vez que as variaveis independentes ndo tém de ser distribuidas
normalmente, pode lidar com efeitos ndo lineares, ndo ha homogeneidade do pressuposto da
variancia, ndo assume distribuicdo normal no termo de erro, simplicidade da expressao analitica
da sua funcéo de distribuicéo e a facilidade de calculo na fase de estimacdo (OLIVEIRA, 1998).
Com base nisso, a funcdo ndo linear G ( x;;8) no modelo logit &€ uma funcdo logistica:

_exp(z)
G(z) = Trexp@)] — A(z) (33)

Em que G(z) é uma funcdo de distribuicdo cumulativa de uma variavel aleatoria
logistica padrdo, onde G (z) esté entre zero e um para todos nameros reais z. O modelo logit é
derivado de um modelo de variavel latente subjacente. Seja y;;* uma variavel ndo observada,

ou latente, determinada por, segundo Wooldridge (2010):

Vie" = XuP + e, Vi =1y >0] (34)

Em que denota-se 1[.] para definir resultado binario. A funcédo 1[.] é chamada de funcéo
indicadora, que assume valor um se o evento entre colchete for verdadeiro, e zero, caso
contrario. Em suma, y;; serd um se y;;* > 0, e zero se y;;* < 0. Assume-se que e;; €
independente de x;;, e que e;; tem distribuicdo logistica padrdo. Com base nas hipdteses na

(31), a probabilidade de resposta de y;;, segundo Wooldridge (2010):
P(yie = 1| X3) = P(yic" > O] xi) = Pleie > — XuB | Xie] =
=1- G(=xiB) = G(xitB) (35)

Essa equacdo é exatamente igual a (29). A estimacéo da funcéo (32) é dado pelo Maxima
Verossimilhanca (MV), devido a natureza ndo linear de E(y;| X;), pois 0s Minimos

Quadrados Ordinarios (MQO) e Minimos Quadrados Ponderados (MQP) ndo sdo aplicaveis
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(WOOLDRIDGE, 2010). A estimacédo de MV ¢é baseada na distribuicéo de y;, dado x;;, com

isso a heterocedasticidade em Var(y;;| x;;) € automaticamente considerada.

Supondo que tenha N observagdes independentes, identicamente distribuidas, seguindo
0 modelo (29), para obter o estimador de maxima-verossimilhanca, condicional nas variaveis
explicativas, precisa da densidade de y;; dado x;; (WOOLDRIDGE, 2010). Reescrevendo

obtém a seguinte expressao:

fWiel xi; B) = [G(xueP)]’[1 = G(xeB) ] (36)

Observa-se que quando y = 1, obtém G(x;8),e quando y = 0, obtém 1 — G(x;:8). A
funcdo log-verossimilhanca da observacao i € uma fungdo de parametros e dos dados (x;¢, yit),

obtida tomando o log de (33):

i (B) = §V=1 ZZ:l{yitlog[G(xitﬂ)] +A-yi)[1-6x8) 1} (37)

Como G(.) esta estritamente entre zero e um no logit , €;,(B) serd bem definido para
todos os valores de B.Quando os dados sdo em painel existem os fatores ndo observados,
constantes no tempo, que afetam y;;, denominado efeito ndo observado ou efeito fixo c;. Ao

inserir o efeito fixo no modelo logit, tem o seguinte modelo, segundo Wooldridge (2010):
P(yit = 1| Xit) Ci) = CD(XitB + Ci)' t= 1' 'T (38)

Onde c; é o fator ndo observavel e x;; é estritamente exdgeno condicional em c;, uma
vez que c; esta condicionado em x;;, sua expressdo aparece na probabilidade de resposta no
tempo t. Uma suposicdo padrdo é que os resultados (v, ..., yir) S80 condicionais e
independentes de ( x;;, ¢;). Com essas suposi¢des, Wooldridge (2010), deriva a densidade de

(Vit» ---» ¥ir) condicional em ( x;,c;):

fOr e yrl Xiv cis B) = [li=y f Q1 -, Vol Xie, €5 B) - (39)

onde f(yq, ..., yrl Xiv €3 B) = P(xiuB + )Vt [1 — P(x;8 + ¢;)]E7¥0). Considere
um caso que tenha T anos e n; observacdes , 0 log da méxima-verossimilhanca do logit é dado

por:

P(yi1 = Y1, s Yir = Y7l Xiv, €, 0y =) = P(Yis = Y1, o, Yir = Yrl Xiv, €)/P(n; =
n| X, ¢;)  (40)

Usando a forma especifica da funcdo logit, a expresséao (37) passa a ser:
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-1
£i:(B) = log {exp(ZLl Vit Xitl3) [ZaeRi exp(Z?ﬂ Vit Xitﬂ)] } (41)
Onde R; é o subconjunto de RT definidacomo {a € RT: a, € {0,1}and ¥XT_, a, = n,}.

Para realizar a interpretacdo dos coeficientes do método do Logit utilizara a razdo de
chances, com a finalidade de compreender o efeito de uma preditora. Segundo Cameron &
Trivedi (2005), para 0 modelo Logit a razdo de chances consiste em:

_exp(x'B) P oY _1n P ot
B 1+exp(x”B) C1-p exp(x 'B) =In 1-p x'B(42)

Onde % mede a probabilidade de y = 1 em relagdo a probabilidade de y = 0, o que

denomina-se odds ratio ou risco relativo. Para 0 modelo Logit, a relacdo log-odds € linear no
regressores (CAMERON & TRIVEDI, 2005).

5.3 PLANO AMOSTRAL

Devido dificuldades computacionais em trabalhar com a populacéo, utilizou-se nesse
estudo a amostragem probabilistica para realizar inferéncias sobre a popula¢do do Cadastro
Unico. Dentre os diversos tipos de amostragens probabilisticas, a mais apropriada para esse
estudo € amostragem estratificada proporcional, sendo obtida através da separacdo das unidades
da populacdo em estratos, e selecionando independente uma amostra aleatoria simples de cada
estrato (CORREIA, 2003). Portanto, utilizou-se para a selecdo da amostra de registros de

familias e pessoas a amostragem probabilisticas do tipo estratificada, em um Unico estagio.

A amostragem estratificada consiste em dividir uma populacdo em subpopulacées, onde
supde-se que exista heterogeneidade entre elas e homogeneidade dentro delas. As vantagens de
se utilizar amostragem estratificada sdo: aumentar a precisdo das estimativas e permitir a
estimacéo para a populacdo como um todo quanto para subgrupos. As desvantagens consistem
em: conhecimentos das varidveis para estratificacdo para todas as unidades do cadastro antes
da amostragem e restruturacdo do cadastro antes da amostragem (VIEIRA & BESSEGATO,
2013).

Para realizar a amostra, dividiu-se em CEP (estratos) no banco de dados dos domicilios do
Cadastro Unico, e selecionou-se proporcionalmente 5% dos domicilios em cada CEP.Com essa
amostra, tem-se a abrangéncia de todos os CEPs, garantindo, portanto, uma heterogeneidade ao

elaborar a network.
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A partir dessa amostra, realizou-se um painel com aproximadamente 2,8 milhdes de
observacdes, onde serd acompanhado o mesmo NIS do responsével pela unidade familiar ao
longo dos anos. Com o objetivo de obter informacdes das caracteristicas familiares e
individuais, optou-se em utilizar somente a identificacdo do responsavel pela unidade familiar
de cada familia, com isso, sera possivel obter informacgdes sobre as condi¢gdes de moradia que

0 mesmo esta inserido e as suas principais caracteristicas individuais.

Conforme supracitado, o responsavel pela unidade familiar é a pessoa que garante que as
informacBes comunicadas durante a entrevista sejam verdadeiras, além de ser o responsavel por

atualizar o cadastro sempre que houver alguma mudanca na familia.

5.4 CONSTRUCAO DA NETWORK

Para montar a network dispés-se de 182 mil CEPs e 5 racas. A raca apresentou um
coeficiente de variacdo em torno de 0,45 ou 45%, o0 que demonstra que essa variavel apresenta
alta dispersdo e com valores heterogéneos, visto que eu valor estd acima de 30%. Na tabela 3

apresenta a divisao das familias por raca, para os anos de 2013 até 2015.

Pela Tabela 3 observa-se que a distribui¢do das familias por racas se mantém constante ao
longo dos anos. No painel tem-se 27,31% das familias na raca branca, 9,3% das familias na
raca negra, 0,49% das familias na raca amarela, 62,36% das familias na raca parda e 0,54% das
familias na racga indigena. Em suma, observa-se que as familias estdo concentradas nas ragas

branca, preta e parda.

Tabela 3.Numero de familias por racas.

Ano

Racas 2013 2014 2015 Painel
Quantidade Frequéncia Quantidade Frequéncia Quantidade Frequéncia Quantidade Frequéncia

Branca 225309 24,58% 275288 29,32% 263525 2797% 764122 27,31

Preta 88125 9,61% 85507 9,11% 86436 9,17% 260068 9,3
Amarela 4262 0,46% 4638 0,49% 4891 0,52% 13791 0,49
Parda 594929 64,9% 568250 60,52% 581635 61,73% 1744814 62,36
Indigena 4045 0,44% 5225 0,56% 5752 0,61% 15022 0,54
Total de

racas 916670 100% 938908 100% 942239 100% 2797817 100%

Fonte: Elaboragdo propria.
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No Grafico 1 apresenta a quantidade de familias e CEPs por estado no Brasil. Observa-se
que os estados do Acre, Ceard, Pernambuco e Séo Paulo apresentam quantidade de inscritos no
CadUnico maiores que os demais estados, sendo respectivamente, 118 mil, 137 mil, 86 mil e
134 mil familias. Em relacdo ao CEP, percebe-se que os estados Acre, Rio de Janeiro e Séo
Paulo apresentam maiores quantidades com relagcdo aos demais, sendo respectivamente, 22 mil,
19 mil e 49 mil CEPs.

Gréfico 1. Quantidade de familias e CEPs por estado brasileiro de 2013-2015.
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Fonte: Elaboragdo propria a partir de dados do Cadunico.

A social network é a combinacdo CEP-raca. No Gréafico 2 esta representado a quantidade
de networks por racas. Conforme o Grafico 2 observa-se que do total de 247 mil networks
distintas, a raga parda concentrou a maior parte das networks, em torno de 116 mil, seguida da

raca branca, com aproximadamente 87 mil networks.
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Gréfico 2. Numeros de networks distintas para as racas de 2013-2015.
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Fonte: Elaborag&o propria a partir de dados do CadUnico.

No grafico 3 apresenta a quantidade de networks formadas por estados. Percebe-se que 0s
estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro e S&o Paulo apresentam elevadas quantidades de
networks comparados com os demais estados, tendo respectivamente, 29 mil, 27 mil e 66 mil

networks distintas.

Gréfico 3. Quantidades de networks formadas por estado no Brasil, nos anos 2013-2015.
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Fonte: Elaboracdo prépria a partir de dados do Cadunico.
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6. RESULTADOS

Este capitulo esta dividido em duas partes principais. Primeiramente, apresenta-se a
estatistica descritiva da amostra. Posteriormente, apresenta-se a analise econométrica dos

dados.
6.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Na Tabela 4 a seguir, apresenta de forma detalhada a descri¢do das variaveis utilizadas nesse
estudo. Conforme a Tabela 4, a variavel dependente € uma variavel binaria, denominada
participacdo do PBF, na qual inclui familias de até meio salario minimo per capita, sendo

composta por beneficiarias e ndo beneficiarias do PBF.

Na Tabela 5 pode-se observar as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas nesse
estudo. Se analisarmos o total, observa-se que o percentual da variavel participacdo do PBF
esta em torno de 42,58% para familias que sdo beneficiarias do PBF, e 57,42% para as familias
ndo beneficiarias do PBF, o que evidéncia que esse percentual estd de acordo com a da

populacdo, conforme demonstrado na Tabela 2 supracitada.

Observa-se pela Tabela 5, que a raca indigena segue um percentual do PBF diferente das
demais ragas, visto que somente 19,66% das familias sdo beneficiarias e 80,34% sdo ndo
beneficiarias. Além disso, percebe-se que a raga branca apresenta maior porcentagem das
familias, em relacdo com as demais racas, vivendo em piso do domicilio em ceramica, em
parede do domicilio com revestimento em alvenaria, com agua canalizada, com o abastecimento
pela rede geral de distribuicdo, com o escoamento pela rede geral de esgoto, com o lixo coletado
diretamente, com a iluminacéo elétrica propria, com calcamento total no domicilio. Além disso,
a raca branca tem a maior porcentagem das familias, em comparacdo com as demais racgas, com
escolaridade em nivel superior. Se observar a Tabela 5, constata-se que as racas pardas e

indigenas apresentam as menores porcentagens nas categorias supracitadas.
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Tabela 4. Descricdo das variaveis.

Variaveis

Descrigéo

Variavel dependente
Participacédo
Variaveis explicativas

média_beneficiarios_network_ d1

Dummy (1,0) - 1 se a familia participa do PBF e 0 caso contrario

Média (em porcentagem) de beneficiarios no CEP j, raca k e tempo t
defasada 1 ano (Média de beneficiarios em cada network).

Variaveis explicativas para controle de caracteristicas das familias

Cadigo IBGE

Renda

Despesa

CEP

Tipo de piso no domicilio

Terra

Cimento
Madeira
Ceramica

Outro material
Tipo de parede no domicilio
Alvenaria

Madeira
Taipa
Outro material

Agua canalizada
Forma de abastecimento de agua no

domicilio
Rede geral de distribuicéo
Outra forma

Forma de escoamento no domicilio

Rede coletora de esgoto

Outra forma
Destino lixo

Coletada diretamente

Coletada indiretamente

Outro destino
Tipo de iluminagdo no domicilio
Elétrica propria
Elétrica comunitaria
Outra forma

Calcamento no domicilio da familia

Numérico de sete algarismos descrevendo a UF e 0 municipio.

Renda média (per capita) da familia, em reais (R$), descontando o valor
do beneficio do PBF.

Soma das despesas da familia com alimentacao, higiene, limpeza, agua,
esgoto, gas, transporte, aluguel e medicamentos.

CEP do endereco da familia

Dummy (1,0) - 1 se o piso é terra, 0 caso contrario
Dummy (1,0) - 1 se o piso é cimento, O caso contrério
Dummy (1,0) - 1 se o piso € madeira aproveitada, 0 caso contrario

Dummy (1,0) - 1 se piso é ceramica, 0 caso contrario
Dummy (1,0) - 1 se o piso é outro material, 0 caso contrario

Dummy (1,0) - 1 se a parede é alvenaria com revestimento, 0 caso
contrério

Dummy (1,0) - 1 se a parede é madeira aparelhada, 0 caso contrario
Dummy (1,0) - 1 se a parede é taipa revestida, 0 caso contrario

Dummy (1,0) - 1 se a parede é outro material, O caso contrario
Dummy (1,0) - 1 se o domicilio tem &gua canalizada e 0, caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se o abastecimento é a rede geral de distribui¢do e 0,
caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o abastecimento é outra forma e 0, caso contrario.
Dummy (1,0) - 1 se escoamento é rede coletora de esgoto ou pluvial e 0,
caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o abastecimento é a rede coletadora e 0, caso
contrério

Dummy (1,0) - 1 se é outra forma e 0, caso contrario

Dummy (1,0) - 1 se destino do lixo é coletada diretamente e 0, caso
contrério

Dummy (1,0) - 1 se destino do lixo é coletada indiretamente e 0, caso
contrério

Dummy (1,0) - 1 se destino do lixo € outro destino e 0, caso contrério

Dummy (1,0) - 1 se a iluminagdo é elétrica propria 0 caso contrario
Dummy (1,0) - 1 se a iluminagdo é elétrica comunitaria O caso contrario

Dummy (1,0) - 1 se a iluminagdo é outra forma 0 caso contréario

Dummy (1,0) - 1 se o domicilio tem calgamento 0 caso contrario

Fonte: Elaboragdo propria.
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Tabela 4. Descri¢do das variaveis (continuacéo).

Variaveis

Descrigéo

Variaveis explicativas para controle de caracteristicas dos individuos

NIS

Género
Raca do responsavel pela familia

Branca
Preta
Amarela
Parda
Indigena
Deficiéncia
Analfabeto
Trabalho

Escolaridade do responsavel pela
familia

Pré-escola
Ensino fundamental incompleto
Ensino fundamental completo

Ensino Médio

Superior

Outros

Numero de Identificacdo Social do responsavel pela unidade
familiar.

Dummy (1,0) - 1 para masculino e 0 para feminino.

Dummy (1,0) - 1 se a cor ou raga do membro da familia for branca e
0 caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se a cor ou ragca do membro da familia for pretae 0
caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se a cor ou raga do membro da familia for amarela
e 0 caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se a cor ou raga do membro da familia for parda e
0 caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se a cor ou ragca do membro da familia for indigena
e 0 caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o responsavel pela familia apresenta algum tipo
de deficiéncia, 0 caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o responsavel pela familia sabe ler e escrever, 0
caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se 0 membro da familia teve trabalho remunerado
em algum periodo dos ultimos 12 meses anteriores a data da
entrevista, O caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado que a pessoa frequentou a
pré-escola ou creche ou classe de alfabetizacdo, 0 caso contrario.
Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado que a pessoa frequentou o
ensino fundamental de 12 a 42 séries, 0 caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado que a pessoa frequentou o
ensino fundamental de 5 a 82 séries, 0 caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado que a pessoa frequentou o
ensino médio, 0 caso contrério.

Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado que a pessoa frequentou o
Superior, Aperfeicoamento, Especializa¢do, Mestrado, Doutorado, 0
caso contrario.

Dummy (1,0) - 1 se o curso mais elevado foi outros ndo
especificados anteriormente, 0 caso contrario.

Controle de caracteristicas dos municipios

Acompanhamento salde do PBF

Acompanhamento educacdo do PBF

Valores repassados para o PBF
Quantidade de beneficiarios
IGD

CRAS

Elegibilidade_extrema_pobreza

Total de familias acompanhadas pela salde, realizada pelos
responsaveis do PBF no municipio.

Total de beneficiarios acompanhados pela educacédo (6 a 15 anos),
pelos responséveis do PBF nos municipios.

Valor Total Repassado do Bolsa Familia para os municipios.
Total de beneficiarios do PBF em cada municipio.
indice de Gestéo Descentralizada da Assisténcia Social Municipal.

Quantidade de CRAS em cada municipio.

Consiste na elegibilidade do PBF, determinado pelo governo, para
familias em condices de extrema pobreza

Fonte: Elaboragéo propria.
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Conforme observado na Tabela 5, a variavel média_beneficiarios_network_d1 varia entra
0 e 1, a qual mede a porcentagem de familias beneficiarias em cada network do CEP j, raca k
e tempo t — 1, percebe-se que sua media esta em torno de 0,57, logo, em cada network tem-se

em média 57% das familias beneficiarias e 43% nao beneficiarias.

Conforme verificado, pela Tabela 5, as caracteristicas das familias elegiveis para o PBF
consistem em sua maioria com: piso do domicilio em cimento; parede da casa em alvenaria,;
agua canalizada; forma de abastecimento pela rede geral; forma de esgoto ndo sendo realizada
pela rede geral; destino de lixo coletado diretamente; iluminacdo com elétrica propria; banheiro

proprio e calcamento do domicilio ndo sendo todo calcado.

Em relagdo as caracteristicas do responsavel pela unidade familiar, em média, os elegiveis
do PBF séo: do sexo feminino; escolaridade com ensino fundamental incompleto; sem
deficiéncia; sem trabalho remunerado nos Ultimos 12 meses; e da raca parda. Se analisarmos
pela Tabela 5 as caracteristicas dos municipios, na média tém-se: 17041,53 familias
beneficiarias realizando acompanhamento da salde no municipio; 32636,93 familias
beneficiarias do PBF em cada municipio, 53.300.000 reais repassados do programa para cada
municipio; 6,76 CRAS em cada municipio e 0,71 o IGD em cada municipio.

Conforme verificado no Quadro A.1 no Anexo, as variaveis explicativas apresentam baixo
coeficiente de correlacdo entre si, sendo uma medida necessaria para verificar a correlagéo entre
o0s regressores. Pode-se verificar por essa mesma tabela, que somente a varidvel ano_2015 e
elegibilidade_extramamente_pobres apresentaram colinearidade perfeita entre si, ou seja,
correlacdo igual a 1, portanto, ndo se pode realizar uma estimacdo com essas duas variaveis
juntas, uma vez que isso impedira a inversdo da matriz X'X, necessaria para calcular os
estimadores de MQO.



Tabela 5. Estatisticas descritivas divididas por ragas e o total.

Racas
Variaveis Total (considerando
Continua\ . Branca Preta Amarela Parda Indigena todas as ragas)
c o Categoria
ategorica
Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio
Percentual | padrdo | Percentual padrdo | Percentual | padrdo | Percentual | Padrdo | Percentual | padrdo | Percentual | padrdo
Participagéo Categérica EaBrEC'pa do 5399 41,87 42,08 37,95 19,66 42,58
Néo participa 46,71 58,13 57,93 62,05 80,34 57,42
do PBF
Continua
média_beneficiarios_network_  no 0.47 027 057 029 058 035 061 023 079 0.23 057 0.26
d1i intervalo 0
el
Renda Continua 175,87 205,15 135,02 173,73 146,48 194,26 126,08 168,05 78,72 136,04 140,32 180,70
Despesa Continua 396,23 244,48 336,43 214,06 343,81 218,11 317,94 207.87 252,01 172,11 340,77 221,60
Terra 26,41 28,3 20,97 26,22 41,07 26,51
Cimento 32,11 40,94 45,48 45,90 32,97 41,58
Tipo de piso no domicilio Categérica Madeira 5.84 245 315 347 16,23 4.09
Ceramica 3491 27,67 29,51 23,86 858 21,19
Outro 074 0,65 0,89 0,55 116 0,62
material
Tipo de parede Categorica Alvenaria 84,55 82,88 84,33 80,36 42,89 81,56
no domicilio Madeira a 9,33 5,63 5,83 7,65 28,86 8,03
Taipa 1,52 4,42 4,06 5,24 12,49 4,18
Outro 4,59 7,07 578 6.75 115,76 6,23
material
Agua canalizada Categérica Sim 85,83 80,5 80,73 77,09 52,28 79,68
Né&o 14,17 19,5 19,27 22,91 47,72 20,32
. - Rede geral de
Forma de abastecimento Categorica distribuicio 77,33 73,46 72,04 69,47 42,02 71,87
Outraforma 22,67 26,54 27,96 30,53 57,98 28,13

Fonte: Elaboracdo propria.
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Racas Total (considerando
Variaveis todas as ragas)
Continua\ Categoria Branca Preta Amarela Parda Indigena
Categorica Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ | Desvio Média/ Desvio
Percentual padrdo Percentual padrdo Percentual padrdo Percentual Padrdo | Percentual | padrdo | Percentual padrédo
Forma de . (Ffede C‘i'etora 54,46 53,57 43,47 39,71 16,29 45,13
escoamento Categorica d€ €sgoto
Outra forma 45,46 46,43 56,53 60,29 83,71 54,87
Destino do dﬁ?ﬁ;ﬁzme 77,63 71,58 69,18 67,37 32,10 70,40
i Categérica Coletada
lixo g indiretamente 3,25 4,28 4,18 3,65 1,87 3,58
Outro destino 19,12 24,15 26,64 28,98 66,03 26,11
mgig;;ao Elétrica prépria 85,29 78,53 83,07 82,70 56,33 85,89
no domicilio Elétrica 714 6,83 533 471 8,26 5,60
Categérica comunitaria
Eletr_lca sem 444 8,25 6,19 6,57 11,24 6,16
medidor
Outra forma 3,13 6,38 5,42 6,02 24,17 5,35
Calcamento fi"clame”“’ 57,43 52,53 50,43 46,49 15,82 49,79
Categorica 0@
no domicilio Outra forma 42,57 47,47 6,87 53,51 84,18 50,21

Fonte: Elaboracéo propria.



Tabela 5 . Estatisticas descritivas divididas por racas e o painel (continuacéo).

Variveis Ragas Total (considerando
Continua\ Categoria Branca Preta Amarela Parda Indigena todas as racas)
Categorica Média/ | Desvio | Média/ | Desvio | Média/ | Desvio | Média/ | Desvio | Média/ | Desvio | Média/ | Desvio
Percentual | padrdo | Percentual | padrdo | Percentual | padrdo | Percentual | Padrdo | Percentual | padrdo | Percentual | padréo
Branca 27.31
Preta 9.30
Raca Categorica Amarela 0.49
Parda 62.36
Indigena 0.54
) Masculino 9,84 10,65 9,63 10,28 12,63 10,22
Geénero Categorica B
Feminino 90,16 89,35 90,37 89,72 87,37 89,78
Pré-escola 0,48 0,76 1.07 0.86 0.89 0.74
Ensino
fundamental 36,59 39,03 34.26 36.40 41.04 36.70
incompleto
Escolaridade do Ensino
responsavel Categdrica fundamental 32,47 32,95 31.27 32.62 32.17 32.60
pela familia completo
Ensino Médio 29,16 26,64 32.06 29.33 24.82 29.04
Superior 1,24 0,58 1.23 0.72 0.97 0.86
Outros 0,05 0,04 0.11 0.07 0.11 0.06
Deficiéncia Categorica Sim 2,93 2,49 2,42 1,99 1,31 2,29
Néo 97,07 97,51 97,58 98,01 98,69 97,71
Analfabeto Categoérica Néo 90,26 83,85 86,22 85,82 76,54 86,79
Sim 9,74 16,15 13,78 14,18 23,46 13,21
Trabalho Categoérica Sim 39,60 44,25 40,37 41,09 37,21 40,97
Néo 60,40 55,75 59,63 58,91 62,79 59,03

Fonte: Elaboragdo propria.
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. Ragas Total (considerando todas
Variaveis
Continua\ Categoria Branca Preta Amarela Parda Indigena as ragas)
Categorica Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio Média/ Desvio
Percentual padréo Percentual padréo Percentual padréo Percentual Padréo Percentual padrdo Percentual padréo
Acompanhamento da
educagdo
Dos Continua 26169,49 66029,23 35337,52 68482,54 25300,81 51276,07  27580,32 57596,54 10564,60  30148.518 27850,61 61054,02
beneficiarios
de 6 a 15 anos
do PBF
Acompanhamento
salide
Dos Continua 16549,78 45614,04 22610,42 47960,54 15025,76 33968,08  16499,88 37863,22 6455,49 19520,51  17041,53 41119,60
beneficiarios do PBF
Quantidade de
beneficiarios .
do PBF por Continua 30463,17 80208,19 42767,20 84029,16 28958,30 61512,76  32225,37 70249,588  11100,57 3581560 32636,93 74420,59
municipios
Valores repassados
do PBF para 0s Continua 48404431 121300000 69554299 130100000 48479246 96513998 53242076 108800000 20553717 55655439 53300000 114000000
municipios
CRAS Continua 6,79 11,79 8,88 12,96 6,78 10,25 6,45 10,30 2,94 5,66 6,76 10,99
IGD Continua 0,71 0,16 0,70 0,15 0,72 0,14 0,71 0,16 0,69 0,18 0,71 0,16

Fonte: Elaboragdo propria.
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6.2 ANALISE ECONOMETRICA

Somente as estatisticas descritivas e os coeficientes de correlagdes ndo sdo suficientes
para atingir o objetivo do presente estudo, uma vez que, essas analises apenas investigam a
relacdo de uma variavel, ndo levando em consideracdo os fatores observaveis e nao
observaveis que influenciam os resultados. Para fim de comparacdo, realizou-se dois
cenarios, quatro métodos de estimacdes e cinco tipos de especificacdes. No primeiro cenario
0 objetivo ¢ analisar o efeito causal da social network no probabilidade de participar do PBF
e no segundo considerou-se a interagdo da social network com a densidade de contatos, com
0 objetivo de verificar o efeito causal dessa interacdo na variavel participacdo do PBF. Os
métodos de estimacdes consistiram primeiramente no pooled de OLS (POLS) ou
denominado também pooled de Modelo de Probabilidade Linear (MPL) no contexto de
variavel dependente binaria, pooled Logit, Logit com efeitos fixos (LEF) e Logit com efeitos
aleatdrios (LEA).

Em todas as estimacdes consideraram-se cinco especificacdes. A variavel dependente é
igual em todas as especificacGes e métodos, sendo a participacdo da familia i, que vive no
CEP j,daraca k notempo t. Em relacdo as variaveis explicativas, na primeira especificacdo
considerou-se somente a variavel explicativa de interesse (média de beneficiarios na network
ou a interacdo). Na segunda especificacdo incorporaram os controles familiares, na terceira
consideraram os controles familiares e os controles individuais. Na quarta especificagdo
englobaram os controles familiares, os controles individuais e os controles municipais. E por
fim, na quinta especificacdo, além dos controles supracitados, considerou-se a variavel
elegibilidade do PBF para os extremamente pobres. Além dessas especificacdes, realizou-se
0 tratamento robusto para controle da heterocedasticidade nas varidveis explicativas, 0s

quais estdo inseridos no Anexo.

Na proximas subsegBes estdo as analises econométricas com: i) a variavel explicativa

média de beneficiarios na network; e ii) varidvel explicativa interacéo.
6.2.1 ANALISE ECONOMETRICA: VARIAVEL INDEPEDENTE NETWORK

O primeiro método de estimacgdo, denominado POLS, segundo Marques (2000), é o
método mais simples, visto que assume comportamento uniforme para todas as familias ao
longo do tempo, considera que todas as observacbes sdo homogéneas, desconsidera as

dimensGes de tempo e espago, empilha as observacOes e obtém a regressdo. A principal



74

desvantagem do POLS é camuflar a heterogeneidade que pode existir entre as variaveis,
levando um erro de especificacdo e tornando o enviesamento grande. Na Tabela 6 estd

representado a estimacao por POLS da variavel dependente participacao do PBF.

O POLS esta no contexto de variavel dependente binaria, que denomina-se Modelo de
Probabilidade Linear (MPL), onde a probabilidade de resposta € linear nos parametros.
Segundo Wooldridge (2002) a mecénica do MQO é a mesma de antes, porém a variavel
dependente passa a ser interpretada como probabilidade de sucesso prevista. Pela Tabela 6
observa-se que a maioria das variaveis explicativas tiveram sinais esperados e significativos
ao nivel de significancia de 5%. Os modelos com erros-padrdo robustos em relacdo a
heterocedasticidade, contidos no Quadro A.2 no Anexo, S40 maiores ou menores que 0S
erros-padrdo usuais, porém juntamente com erros-padrdo usuais, descrevemos aqueles que

sdo validos (assimptoticamente) haja ou ndo a presenca da heterocedasticidade.

De acordo com as Ultimas linhas da Tabela 6, os critério de informacédo
de Akaike (AIC) e Bayesiano de Schwarz (BIC) tiveram melhorias conforme inseriram
controles nos modelos econométricos, visto que o0 Modelo (1) do MPL, obteve os valores de
AIC e BIC, respectivamente de 3461163 e 3461189, e no Modelo (4) esses valores
diminuiram para respectivamente 1439571 e 1440041. O Modelo (5) contém os controles
individuais, familiares, municipais e a variavel elegibilidade dos extremamente pobres,

porém sem as dummies anuais, devido a colinearidade perfeita que ocorreu nas mesmas.

A variavel elegibilidade extrema pobreza foi inserida devido a exogeneidade que
assumimos nesse estudo, uma vez que, a elegibilidade do PBF é determinada pelo governo,
as familias e os municipios ndo interferem no seu valor. Ao inserir essa variavel observa-se,
pela Tabela 6, que os critérios de AIC e BIC sdo maiores que no Modelo (4), porém os

coeficientes tornaram-se menores, ou seja, ficaram menos superestimados.

Na Tabela 6 observa-se que a varidvel média_beneficiarios_network d1, apresenta
coeficiente positivo e significativo ao nivel de significancia de 1%, em todos os modelos e
com todos os controles individuais, familiares e municipais inseridos, para explicar a
participagdo do PBF. Observa-se que em todos o0s modelos de MPL, a
média_beneficiarios_network_d1 apresentou magnitude em torno de 0,44, exceto no Modelo
(1), no qual teve um coeficiente em torno de 0,78. Portanto, no Modelo (1) um aumento de

1% na média de beneficiarios em cada network do CEP j, raga k e tempo t — 1 aumenta em
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torno de 78% a probabilidade de participacdo do PBF da familia i, CEP j, raca k e tempo t,

no Modelo (2) até o Modelo (4) o aumento é em torno de 44%.

Todavia, ndo se pode afirmar através do modelo MPL que existe efeito causal entre
a média_beneficidrios_network d1 e a participacdo do PBF, devido alguns problemas
existentes de especificagdes nesse método de estimagdo. O MPL, além de conter os
problemas supracitados de heterogeneidade ndo observada, ndo é o viavel para estimacéo de
variaveis dependentes binarias, em virtude das probabilidades ajustadas serem menores que
zero ou maiores que um, e o efeito parcial de qualquer variavel explicativa, aparecendo na

forma de nivel, é constante.

Para obter estimativas mais consistentes, serdo utilizados os modelo pooled de Logit,
Logit com efeitos fixos e Logit com efeitos aleatorios. As vantagens do Logit ja foram
supracitadas na metodologia, porém, para melhor entendimento da escolha do Logit ao invés
de Probit, no Grafico A.1 no Anexo apresenta a densidade dos residuos, apds estimacao do
Modelo (5) por MPL. Percebe-se pelo Grafico 1 no Anexo, que os residuos do MPL

apresentam a densidade mais proxima da distribuicdo logistica do que a normal.

Tabela 6. Estimacéo por pooled de MPL (ou pooled de OLS).

Varivel dependente: Participagdo no Programa Bolsa Familia

Variaveis explicativas Modelo (1) | Modelo (2) | Modelo (3) | Modelo(d) | Modelo(5)
Variavel social network
média_beneficidrios_network_d1 0.786*** 0.443*** 0.443*** 0.443*** 0.443***
Controle familiares
renda_per_capita_domicilio -0.001*** -0.001*** -0.001*** -0.001***
despesa_domicilio -5.68E-05*** -6.17E-05*** -6.37E-05*** -6.48E-05***
Tipo_de_piso_domicilio
Cimento 0.024*** 0.022*** 0.0214*** 0.021***
Madeira 0.014*** 0.009*** 0.008*** 0.007***
Ceramica -0.004*** -0.006*** -0.006*** -0.006***
Outro material 0.005* 0.003 0.001 0.001
Tipo de parede no domicilio
Madeira 0.010%**= 0.010**= 0.007*** 0.006***
Taipa 0.0183*** 0.018**= 0.016*** 0.016***
Outro material 0.005%** 0.007**= 0.005*** 0.005***
tipo_abastecimento_domicilio -0.008*** -0.007*** -0.007*** -0.007***
escoamento_sanitario_domicilio -0.012*** -0.013*** -0.006*** -0.006***
Tipo_destino_lixo_domicilio
Coletado indiretamente -0.005*** -0.005*** -0.0003 -1.25E-05
Outros destinos 0.013*** 0.0146*** 0.0134*** 0.0136***
Tipo_calcamento_domicilio -0.010*** -0.0102***  -0.008*** -0.008***
Tipo_iluminacao_domicilio
Elétrica com medidor comunitario 0.021*** 0.020*** 0.022*** 0.021***

Fonte: Elaboragdo prépria. Nota: Os asteriscos indicam as significancias das variaveis, sendo *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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Varidvel dependente: Participacdo no Programa Bolsa Familia

Variaveis explicativas

Modelo (1) | Modelo (2) | Modelo (3) | Modelo(4) | Modelo(5)

0,005***
-0,005***
-0,003***

Elétrica sem medidor
Outra forma

agua_canalizada_domicilio
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel
deficiencia_pessoa_responsavel
sabe_ler_pessoa_responsavel
Escolaridade_pessoa_responsavel

Ensino fundamental incompleto

Ensino fundamental completo

Ensino Médio
Superior
Outros
trabalho_pessoa_responsavel
Local_nasceu_pessoa_responsavel
Em outro municipio
Em outro pais
Controles municipais
acomp_educ_PBF_municipio
acomp_saude_PBF_municipio

quantidade_CRAS_municipios
quant_beneficiarios_municipio
recuros_PBF_municipio

IGD_municipio

elegibilidade_extremapobreza

Dummies anuais

ano2014

ano2015

Constante 0,122
Observagdes 2.797.472
R2 0,173
AIC 3461163
BIC 3461189

-0,013***
-0,026%**
0,617%**
1.965.833
0,402
1634844
1635119

0,003***
-0,006***
-0,003***

-0,065***
0,030***
0,007***

0,035***
0,043***

0,001
-0,056***
0,012
0,008***

-0,006***
-0.104***

-0,0138***
-0,0261%**
0,562%**
1.741.171
0,392
1448989
1449398

0,011%**
-0,003**
-0,003***

-0,065***
0,028***
0,007***

0,0348***
0,0445***

0,003
-0,0576***
0,0162
0,011%**

-0,007***
-0.102***

6,18E-07***
1,58E-07***
-0,0008***
-1,46E-07***
-3,24E-10%**
0,0102%**

-0,011%**
-0,023***
0,559***
1.733.646
0,393
1439571
1440041

0,011%**
-0,003*
-0,003***

-0,065***
0,028***
0,006***

0,034
0,044

0,003
-0,057***
0,016
0,011%**

-0,007***
-0.102***

6,95E-07***
9,82E-08***
-0,0008***
-5,09E-08
-4,02E-10***
0,007***
-0,002***

0,723***
1.733.646
0,393
1439801
1440259

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: Os asteriscos indicam as significancias das varidveis, sendo *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Os

valores dos erros-padrao robustos estdo no ANEXO.

Na Tabela 7 apresentam os coeficientes e as razdes de chances das estimagodes pelo

método pooled de Logit. Percebe-se por essa tabela, que a maioria dos coeficientes

apresentaram significancias e sinais dos coeficientes iguais aos do método MPL, exceto as

variaveis despesas da familia, nivel de escolaridade ensino médio do responsavel pela

unidade familiar, acompanhamento salde e quantidade de beneficiarios no municipio. O

Modelo (4) apresenta melhor ajustamento, pelas analises dos critérios de AIC e BIC.
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Conforme a Tabela 7, o coeficiente positivo (3,8) no Modelo (1) para a variavel
média_beneficiarios_network_d1 sugere que conforme a média dos beneficiarios na network
do CEP j, raca k no periodo t — 1 aumenta, a familia i inserida nessa mesma nerwork, tem
mais probabilidade de participar do que ndo participar do PBF no periodo t. A razdo de
chances de 42, 68 indica que para cada aumento de 1% na média dos beneficiarios na
network do CEP j, raca k no periodo t — 1, as chances de que uma familia consiga participa
do PBF no periodo t é aproximadamente 42 vezes maiores que a chances de ndo participar
do PBF.

Constata-se também na Tabela 7, que 0 Modelo (1) esta superestimando o coeficiente
da variavel média_beneficiarios_network d1, visto que ao inserirem o0s controles
individuais, familiares e municipais, o coeficiente de 3,8 e a razdo de chances 42,68 no
Modelo (1) diminuem, respectivamente, para em torno de 2,7 e 16 nos demais modelos.
Logo, faz-se necessario incorporarem os controles, para controlar os fatores observaveis das
familias e individuos. Com o coeficiente positivo (2,7) e razéo de chances em torno de 16
para a variavel media_beneficiarios_network d1, nos modelos (2) até (5), tem-se que para
1% de aumento na média dos beneficiarios na network do CEP j, raca k e no periodo t — 1,
as chances de que uma familia do i, CEP j, raga k consiga participa do PBF no periodo t é

aproximadamente 16 vezes maiores do que as chances de ndo participar do PBF.

O pooled de Logit ndo é o método mais apropriado para estimar o efeito causal da
média dos beneficiarios na network do CEP j, da raca k e tempo t — 1 sobre a participacao
no PBF da familia i do CEP j, daraca k no tempo t, uma vez que, quando tem-se dados em
painel, os individuos e familias contém caracteristicas ndao observaveis que podem
influenciar ou ndo as variaveis explicativas, e que nao estdo inseridas nos controles. Para
corrigir possiveis viesamentos que podem existir, utiliza-se 0 método Logit com efeitos

fixos.

Antes de realizar as estimacgdes dos modelos pelo método Logit com efeitos fixos,
faz-se necessario analisar a variabilidade das variaveis que serdo inseridas nos mesmos. Na
Tabela 8 constam as variacdes overall, between e within. Os dados em painel podem variar
tanto no tempo (nesse estudo séo 0s anos) quanto nas observacdes (nesse estudo é o NIS),
as variagdes no tempo sdo conhecidas como variagdes within e as variagdes nas observacgoes

sdo conhecidas como variacBes between. E importante analisar essas variacdes, pois
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informam a consisténcia e precisdo dos estimadores. No caso do presente estudo, o efeito
within é uma medida de quanto uma familia ou individuo em sua amostra tende a mudar (ou
variar) ao longo do tempo, em contraste o efeito between examina as diferencas entres as
familias ou individuos. Portanto, regressdes invariantes no tempo tém varia¢@es within iguais

a zero, e regressodes invariantes nas observagdes tém variagdes between iguais a zero.



Tabela 7. Estimacdo por pooled de Logit.

Variavel dependente: Participagdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variavets explicativas Coeficiente Rgrz]ao de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de
ance chance chance chance chance
Variavel social network
média_beneficiarios_network_d1 3,753*** 42683 2,787***  16,240*** 2,791***  16,29096***  2,779*** 16,096***  2,781*** 16,128***
Controles familiares
renda_per_capita_domicilio -0,012*** (0,988*** -0,012*** (,987*** -0,012*** 0,987*** -0,012*** 0,987***
despesa_domicilio 0,0003*** 1,000*** 0,0002*** 1,000*** 0,0002*** 1,000%** 0,0002*** 1,000%**
Tipo_de_piso_domicilio
Cimento 0,225%** 1 252***  (,198*** ] 2]19*** 0,186%** 1,204*** 0,186*** 1,203***
Madeira 0,159*** 1 172*** (0,108***  1,114*** 0,094 == 1,098*** 0,091 == 1,095%**
Ceramica 0,088***  1,093*** 0,068***  1,071*** 0,067*** 1,070%** 0,066*** 1,068***
Outro material 0,087***  1,091*** 0,067** 1,06946*** 0,047* 1,049%** 0,046* 1,047%**
Tipo_de_parede_domicilio
Madeira 0,126***  1,134*** 0,126***  1,134*** 0,105%** 1,110%** 0,101*** 1,107***
Taipa 0,202%**  1,224***  0,217***  1,242*** 0,204 %= 1,226*** 0,204*** 1,226***
Outro material 0,058***  1,060***  0,067***  1,069*** 0,053*** 1,054*** 0,053*** 1,054***
Tipo_abastecimento_domicilio -0,059***  (,934***  -0,051*** (,929*** -0,048*** 0,952***  -0,048*** 0,968**=*
Escoamento_sanitario_domicilio -0,067***  0,942***  -0,073*** (,950*** -0,033*** 0,967***  -0,031*** 0,953**=
Tipo_destino_lixo_domicilio
Coletado indiretamente -0,034***  0,966***  -0,034*** (,965*** 0,003*** 1,003*** 0,005 1,004%**=*
Outros destinos 0,118*** 1,125*%**  (0,130*** 1,138*** 0,125%** 1,133%** 0,126*** 1,134%**
Tipo_calcamento_domicilio -0,057***  0,944***  -0,053*** (,948*** -0,0429***  (0,958*** -0,042%** 0,958***
Tipo_iluminacao_domicilio
Elétrica com medidor comunitério 0,170***  1,186*** 0,157***  1,169*** 0,165*** 1,179%** 0,164*** 1,178%**
Elétrica sem medidor 0,020** 1,021** 0,011 1,011 0,066*** 1,068*** 0,067*** 1,069***
Outra forma -0,055***  0,946***  -0,058*** (,942*** -0,036*** 0,964*** -0,034** 0,966**
agua_canalizada_domicilio -0,015* 0,985* -0,017**  (,982** -0,019*** 0,981***  -0,020** 0,979**

Fonte: Elaboragdo prépria. NOTA: As significancias sdo dadas pelos seguintes simbolos: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. No Anexo estdo todas as estimagdes com 0s erros-padréo.
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Tabela 7. Estimacdo por pooled de Logit (continuacao).

Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variaveis explicativas Coeficiente Razéo de Coeficiente Razéo de Coeficiente Razao de Coeficiente Razado de Coeficiente Razdo de
chance chance chance chance chance
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel -0,651***  (0,521*** -0,657*** 0,518***  -0,657*** 0,518**=
deficiencia_pessoa_responsavel 0,131***  1,140*** 0,125%** 1,133***  (,125*** 1,133***
sabe_ler_pessoa_responsavel 0,029** 1,029*** 0,027** 1,027*** 0,0272** 1,027***
Escolaridade_pessoa_responsavel
Ensino fundamental incompleto 0,148*** 1 159*** 0,145*** 1,156***  0,144*** 1,155%***
Ensino fundamental completo 0,151***  1,163*** 0,156%** 1,168*** 0,155%** 1,167***
Ensino Médio -0,132***  (,876*** -0,123*** 0,883***  -0,124*** 0,883**=
Superior -0,902***  (0,405*** -0,909*** 0,402***  -0,910*** 0,402%*==
Outros -0,206**  0,813** -0,166* 0,847+ -0,167* 0,846*
trabalho_pessoa_responsavel 0,120***  1,127*** 0,135*** 1,144*** 0,135*** 1,144***
Local_nasceu_pessoa_responsavel
Em outro municipio -0,0591*%** (,943*** -0,0667*** 0,935%** -0,0675*** 0,935***
Em outro pais -0,709***  (,492*** -0,696*** 0,498***  -0,695*** 0,499#==
Controles municipais
acomp_educ_PBF_municipio 5,16E-06***  1,000***  547E-06***  1,00***
acomp_saude_PBF_municipio -6,99E-07*** (0,999*** -9 52E-Q7*** (,999***
quantidade_CRAS_municipios -0,005*** 0,994***  -0,005*** 0,994 *==
quant_beneficiarios_municipio 1,53E-06***  1,000***  1,94E-06*** 1,00***
recuros_PBF_municipio -3,60E-09*** 1,000%** -3,93E-09*** 1 ,000***
IGD_municipio 0,086*** 1,089***  0,077*** 1,080***
elegibilidade_extremapobreza -0,016*** 0,984 ==
Dummies anuais
ano2014 -0,084*** 0,919%** -0,084*** (,918*** -0,048*** 0,952#*=*=
ano2015 -0,183*** 0,833*** -0,178*** (,837*** -0,144%** 0,866**=
Constante -1,836*** 0,651*** 0,512*** 0,483*** 1,620%**  1,614*** 5,02%**
Observacoes 2.797.472 1.965.833 1.741.171 1.733.646 1.733646
Pseudo R2 0,136 0,400 0,393 0,394 0,394
AIC 3294385 1513790 1343116 1334585 1334647
BIC 3294410 1514065 1343525 1335055 1335105

Fonte: Elaboragdo prépria. NOTA: As significancias sdo dadas pelos seguintes simbolos: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. No Anexo estdo todas as estimagdes com os erros-padréo.
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No método Logit com efeitos fixos é necessario que se tenham variagdes within nas

variaveis, pois caso alguma variavel explicativa apresente varia¢do zero ao longo do tempo,

esse método elimina caracteristicas invariantes para que se consiga analisar efeito liquido da

mesma. Pela Tabela 8, constatam-se que as variaveis género, network, CEP e quantidade de

CRAS apresentaram variagdes within baixas. Verificam-se, pela mesma tabela, que a

variavel média_beneficiarios_network _d1 apresentou uma variagdo Within de 0,232, porém

a variavel network, que consiste somente na combinacdo de CEP e raca, apresentou uma

variacdo Within de 0,003. Em suma, todas as variaveis que serdo utilizadas na estimacao do

método Logit com efeitos fixos apresentam varia¢@es within,

Tabela 8. Variag6es Overalll, Between e Within.

Overall Between Within Variagdo
Varidveis - Erro . Erro _ Erro Within
Média Padréo Média Padréo Média Padréo
Variavel dependente
participacao_PBF 0,576 0,494 0,576 0,479 0,576 0,148 0,089
Variavel Social network
média_beneficidrios_network d1 0,576 0,236 0,576 0,216 0,576 0,114 0,232
Controle da quantidade de
contatos
Densidade de contatos 0,649 0,282 0,649 0,276 0,649 0,062 0,048
Controles familiares
Renda_per_capita_domicilio 140,364 180,819 140,364 178,541 140,364 41,512 0,053
Despesa_domicilio 340,889 221,692 340,889 216,595 340,889 58,313 0,069
Tipo_de_piso_domicilio 2,338 1,155 2,338 1,138 2,338 0,295 0,065
Tipo_de_parede_domicilio 1,351 0,828 1,351 0,822 1,351 0,191 0,053
Escoamento_sanitario_domicilio 0,451 0,498 0,451 0,492 0,451 0,076 0,024
Tipo_abastecimento_domicilio 0,719 0,450 0,719 0,441 0,719 0,080 0,032
Tipo_destino_lixo_domicilio 1,556 0,876 1,556 0,860 1,556 0,148 0,029
Tipo_calcamento_domicilio 0,498 0,500 0,498 0,493 0,498 0,086 0,029
Tipo_iluminacao_domicilio 1,340 0,818 1,340 0,797 1,340 0,183 0,050
agua_canalizada_domicilio 0,797 0,402 0,797 0,395 0,797 0,076 0,036
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel 0,102 0,303 0,102 0,311 0,102 0,006 0,0004
deficiencia_pessoa_responsavel 0,977 0,150 0,977 0,144 0,977 0,037 0,062
sabe_ler_pessoa_responsavel 0,868 0,338 0,868 0,336 0,868 0,047 0,019
Escolaridade_pessoa_responsavel 2,928 0,850 2,928 0,845 2,928 0,094 0,012
trabalho_pessoa_responsavel 0,410 0,492 0,410 0,463 0,410 0,175 0,127
Local_nasceu_pessoa_responsavel 1,526 0,504 1,526 0,500 1,526 0,068 0,018
Controles municipais
Acomp_educ_PBF_municipio 27811,730 61001,410 27811,730 60589,200 27811,730 7509,058 0,015
Acomp_saude_PBF_municipio 17019,550 41081,900 17019,550 40288,980 17019,550 6668,154 0,026
Quantidade_CRAS_municipios 6,760 10,985 6,760 10,965 6,760 1,063 0,009
Quantidade_beneficiarios_municipio 32592,370 74365,780 32592,370 73641,350 32592,370 9640,907 0,017
Recuros_PBF_municipio 53200000 114000000 53200000 111000000 53200000 20000000 0,031
IGD_municipio 0,715 0,160 0,715 0,133 0,715 0,097 0,363
Elegibilidade_extremapobreza 72,358 3,308 72,358 1,551 72,358 3,096 0,876

Fonte: Elaboracéo propria.
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Tabela 8. VariagOes Overalll, Between e Within (continuacao).

Overall Between Within Variacdo
Variaveis s Erro s Erro - Erro Within
Média Padrao Média Padrao Média Padrao

Dummies anuais
ano2014 0,336 0,472 0,336 0,205 0,336 0,446 0,891
ano2015 0,337 0,473 0,337 0,222 0,337 0,442 0,876
Variéveis que serviram para
elaborar a social network
Network 1096368 404491,7 1096368 420914,9 1096368 22780,13 0,003
CEP 109636,5 40449,16 109636,5 42091,48 109636,5 2278,013 0,003
Raca 2,995194 1,352957 2,995194 1,363437 2,995194 0,187 0,019

Fonte: Elaboracéo propria.

Na Tabela 9 sdo apresentados os coeficientes e as razdes de chances do método de
estimacdo Logit com efeitos fixos, por onde percebe-se que houveram algumas mudancas
de sinais e significancias nos coeficientes em relacéo aos do método de MPL. Primeiramente
constatam-se que as caracteristicas do piso do domicilio em cimento e madeira tiveram sinais
contrarios aos modelos de MPL, sendo ambos negativos. Outra variavel de caracteristica do
domicilio, como destino de lixo coletado indiretamente, apresenta sem significancia e sinal

contrério, sendo positivo no método de Logit com efeitos fixos.

Além dessas variaveis supracitadas, algumas caracteristicas do responsavel pela unidade
familiar apresentaram sinais contrarios aos do MP, como o nivel de escolaridade do ensino
superior, sendo o coeficiente com sinal positivo, o local de nascimento em outro pais também
obteve sinal contrario, apresentando sinal positivo no método de Logit com efeitos fixos. E
por fim, as caracteristicas do municipios, como acompanhamento salde e quantidade de
beneficidrios apresentaram sinais diferentes do método de MPL, sendo respectivamente,

negativo e positivo no método Logit com efeitos fixos.

Além disso, € possivel verificar na Tabela 9 que ao inserirem os controles nos modelos
os critérios de AIC e BIC melhoraram, visto que, no Modelo (1) os valores dos respectivos
critérios sdo de 194573,6 e 194584,1, ja no Modelo (5) diminuiram para 86982,89 e
87341,07, respectivamente. Portanto, percebe-se, que o Modelo (5) é o mais ajustado em
relacdo aos demais modelos de Logit com efeitos fixos.

Se observar as caracteristicas familiares nessa mesma tabela, constata-se que os sinais
de todos os coeficientes no método de Logit com efeitos fixos foram esperados, porém
muitas varidveis ndo foram significativas, como as caracteristicas dos domicilios que as

familias vivem, englobando as variaveis tipos de piso e parede em madeira e outro material,
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forma de destino de lixo e tipo de iluminagdo. As variaveis despesa média da familia e a
renda per capita apresentaram sinais dos coeficientes negativos e significativos, com 0s
respectivos valores das razdes de chances de 0,99 e 1. Logo, aumento adicional na renda per
capita da familia i, no CEP j no tempo t diminuem as chances de participar do programa
PBF da mesma familia em torno de 1%. Se houver aumento de uma unidade na despesa
média da familia i, no CEP j no tempo t as chances de participar e ndo participar do PBF
ndo se alteram, 0 que € esperado, uma vez que a despesa nao é fator de elegibilidade para o

Bolsa Familia.

Em relacéo as caracteristicas individuais significativas no Modelo (5), verificam-se na
Tabela 9, que a variavel saber_ler_pessoa_resposanvel, teve um coeficiente de 0,484 o que
sugere gque o responsavel da familia que sabe ler e escrever tem maior probabilidade de
conseguir o beneficio do PBF. A razdo de chances de 1,62 indica que um responsavel da
familia que sabe ler e escrever tem 1,62 mais chances de participar do PBF. A variavel
trabalho_pessoa_responsavel teve um coeficiente em torno de 0,170, o que indica que o
responsavel da familia que obteve trabalho remunerado nos ultimos 12 tem maior
probabilidade de participar do PBF. A razéo de chances de 1,18 indica que o responsavel da
familia que obteve trabalho nos ultimos 12 meses tem 1,18 mais chances de conseguir
participar do PBF.

Considerando as caracteristicas dos municipios no Modelo (5), constatam-se que
quantidade de CRAS e recursos do PBF tiveram sinais dos coeficientes negativos e
significativos, com as razdes de chances em ambos de 1,00, indicando que um aumento
adicional de CRAS ou aumento adicional no envio de recursos do PBF para o municipio, o
impacto na probabilidade de uma familia participar do PBF é quase nulo. Contudo a variavel
IGD_municipio apresentou coeficiente de 0,249 e a razéo de chance de 1, 28, 0 que sugere
que se aumentar em 1% o IGD no municipio que uma familia vive, a mesma tem 1,28 mais
chances de conseguir participar do PBF. Em relacdo a elegibilidade do PBF, percebe-se que
o sinal foi negativo e significativo, sendo em torno de -0,085, e obteve a razdo de chance de
0,92, o que equivale dizer que o aumento na elegibilidade do PBF diminui em 8% a

probabilidade de uma familia participar no PBF.

De acordo essa mesma tabela, é possivel perceber que em todos os modelos, o

coeficientes da variavel da média_beneficiarios_network _d1 foram significativos ao nivel
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de 1%, ficando em tono de 0,25 a 0,27, e as razdes de chances em torno de 1,27 a 1,30. Se
analisar o Modelo (5) na Tabela 9, no qual apresenta melhor ajustamento, cada aumento
adicional da média dos beneficiarios na network do CEP j, raca k e no periodo t — 1, as
chances de que uma familia do i, CEP j, raca k consiga participa do PBF no periodo t s&o
1,27 vezes maiores do que as chances de ndo participar do PBF. I1sso demonstra, que mesmo
com os controles dos efeitos ndo observados, um aumento adicional na média dos
beneficiarios na network do CEP j, raga k no periodo t — 1, aumentam as chances de que
uma familia i do CEP j, raca k consiga participa do PBF no periodo t, ou seja, verifica-se a

existéncia de externalidade de network no PBF.

Nos quadros A.10 e A.11, contidos no Anexo, estdo os coeficientes estimados do Logit
com efeitos aleatorios e os testes de Hausman, nas quais sao possiveis visualizar que o Logit

com efeitos fixos é preferivel ao Logit com efeitos aleatdrios®.

Em suma, percebe-se pelas estimagdes, métodos e modelos realizados, as variaveis
média de beneficiarios na network, renda per capita familiar, despesa média familiar
apresentaram coeficientes significativos para explicar a probabilidade de participacdo da
familia do PBF. Além dessas variaveis, os controles dos municipios foram significativos em
todos os métodos de estimacdes. Porém, no método Logit com efeitos fixos as caracteristicas
das familias ndo foram significativas, o que leva a concluir, que este método controlou

fatores ndo observaveis no nivel familiar.

Além disso, constata-se que a média de beneficiarios na network no ano anterior foi
positiva e significativa em todos os métodos de estimacbes e especificacbes, 0 que
demonstra, que existe a presenca de aprendizagem local ou externalidade de network, entdo
0s ndo beneficiarios que vivem em areas onde tém muitos beneficiarios, apresentam maiores

probabilidades de conseguirem o beneficio do PBF.

Pode-se observar que ao realizar a estimacao do Logit com efeitos fixos muitas familias
foram removidas, devido falta de variabilidade nas informagcbes. O dados em painel

continham incialmente 2,8 milhdes de familias®, porém ao realizar a estimagdo por Logit

8 Se a hipdtese nula for rejeitada, a conclusdo é que o efeitos aleatérios ndo é adequado, porque o
mesmo provavelmente estdo correlacionados com um ou mais regressores. Nesse caso, 0 modelo de
efeitos fixos é preferivel aos de efeitos aleatorios/componentes dos erros.

9 Conforme descrito na subsecio 5.4, o responsavel pelo cadastramento da familia representa a familia
através do NIS.
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com efeitos fixos as observagdes diminuiram entre 170 a 230 mil, conforme observado na
Tabela 9. Isso é em decorréncia dos resultados multiplos positivos encontrados nos grupos,
visto que, a participacdo do PBF ¢é igual a lou igual 0 em muitos grupos, onde grupos

consistem em todas as observacdes para uma familia em particular.

Os dados em painel é constituido por familias que ndo mudam ao longo do tempo,
obtendo a partir disso uma amostra muito pequena para estimagdo dos efeitos fixos. No
entanto, isso constata-se que o efeitos fixos identificou familias que mudaram ao longo do
tempo seu status na participacdo do PBF, ou seja, de 2,8 milhdes de familias,
aproximadamente 170 a 230 mil tiveram transicdo entre receber e ndo receber o beneficio
do PBF nos anos de 2013 a 2015, o que nos leva a concluir, que a network é identificada no

método de efeitos fixos, porém em uma amostra selecionada.

Na Tabela A.1 contida na se¢do A.2 do Anexo, estdo as estatisticas descritivas dessa
amostra selecionada. No total encontrou-se 261.324 familias que tiveram transi¢cdo na
participacdo do PBF ao longo dos anos de 2013 até 2015. Embora que seja uma amostra
pequena, percebe-se pela Tabela A.16, que é representativa da populacdo'®, uma vez que
49,46 % da amostra sdo de familias beneficidrias do PBF e 50,54 % de familias ndo

beneficiarias.

Na proxima secdo estdo as estimacdes com a variavel explicativa formada pela interacdo
da média de beneficiarios na network no ano anterior e a densidade de contatos, cujo o
objetivo € levar em consideracdo de que quanto maior o numero de familias vivendo em

proximidades e que sdo da mesma raca, maiores 0s contatos disponiveis.

10 Conforme foi verificado na segdo 5.3 desse estudo, do total de registros no Cadastro Unico, 51,80%
em 2013 eram beneficiarios do PBF, 48,02% em 2014 eram beneficiarios do PBF e 50,50% eram
beneficidrios do PBF em 2015.
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Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variavels Coeficiente Rgﬁggcie Coeficiente Rgﬁ:gcie Coeficiente Rgﬁzﬁgee Coeficiente Rfﬁ::cge Coeficiente R:ﬁ;ﬁc:e
Social network
média_beneficiarios_network_d1 0,264*** 1,300 0,250*** 1,280 0,253*** 1,290***  0,242*** 1,270%** (,242*** 1,270%**
Controles familiares
renda_per_capita_domicilio -0,013*** 0,990 -0,013***  0,990*** -0,014***  0,990*** -0,014***  (,990***
despesa_domicilio -0,0001** 1,000 -0,0002***  1,000*** -0,0002*** 1,000*** -0,0002*** 1,000***
Tipo_de_piso_domicilio
Cimento -0,226** 0,800** -0,189* 0,830**  -0,176* 0,840*  -0,177* 0,840*
Madeira -0,120 0,890 -0,160 0,850 -0,140 0,870 -0,140 0,870
Ceramica -0,231** 0,790**  -0,220** 0,800**  -0,215** 0,810** -0,217** 0,810**
Outro material -0,260 0,770 -0,330 0,720 -0,330 0,720 -0,330 0,720
Tipo_de_parede_domicilio
Madeira 0,030 1,030 0,020 1,020 0,000 1,000 0,000 1,000
Taipa 0,480** 1,620** 0,556** 1,740**  0,519** 1,680** 0,519** 1,680**
Outro material 0,030 1,030 0,050 1,050 0,030 1,030 0,030 1,030
tipo_abastecimento_domicilio 0,090 0,890 0,090 0,870 0,110 1,110 0,110 0,890
escoamento_sanitario_domicilio -0,113* 1,100*  -0,143** 1,100* -0,112* 0,890*  -0,112* 1,110*
Tipo_destino_lixo_domicilio
Coletado indiretamente 0,030 1,030 0,090 1,090 0,170 1,180 0,170 1,180
Outros destinos 0,090 1,09 0,080 1,080 0,110 1,120 0,110 1,120
tipo_calcamento_domicilio -0,070 0,930 -0,050 0,950 -0,040 0,960 -0,040 0,960
Tipo_iluminacao_domicilio
Elétrica com medidor comunitario 0,090 1,100 0,070 1,070 0,100 1,110 0,100 1,110
Elétrica sem medidor 0,120 1,130 0,150 1,160 0,169* 1,180*  0,169* 1,180*
Outra forma 0,000 1,000 0,060 1,060 0,040 1,040 0,0400 1,040
agua_canalizada_domicilio -0,1100 0,9000 -0,140 0,870 -0,150 0,860 -0,150 0,860
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel -1,730** 0,180**  -1,651** 0,190** -1,650** 0,190**

Fonte: Elaboracédo propria. NOTA: As significancias sdo dadas pelos seguintes simbolos: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. No Anexo estdo todas as estimages com 0s erros-padrao.
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Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
o Razéo x x x x
Variaveis Coeficiente de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de
chance Chance Chance chance Chance
deficiencia_pessoa_responsavel 0,140 1,140 0,120 1,130 0,120 1,130
sabe_ler_pessoa_responsavel 0,465*** 1,590***  (,484*** 1,620*** (,484*** 1,620%**
Escolaridade_pessoa_responsavel
Ensino fundamental incompleto 0,350 1,410 0,360 1,430 0,360 1,430
Ensino fundamental completo 0,320 1,380 0,310 1,370 0,310 1,370
Ensino Médio 0,340 1,410 0,370 1,450 0,370 1,450
Superior 0,600 1,820 0,510 1,660 0,510 1,660
Outros 0,450 1,570 0,390 1,480 0,390 1,480
trabalho_pessoa_responsavel 0,162*** 1,1800*** (,170*** 1,180*** (,170*** 1,180***
Local_nasceu_pessoa_responsavel
Em outro municipio -0,010 0,990 0,000 1,000 0,000 1,000
Em outro pais 0,250 1,280 0,350 1,410 0,350 1,420
Controles municipais
acomp_educ_PBF_municipio 2,22E-05***  1,000*** 2,22E-05***  1,000***
acomp_saude_PBF_municipio -2,48E-05*** 1,000*** -2,48E-05*** 1,000***
quantidade_ CRAS_municipios -0,087*** 0,920*** -0,0876*** 0,920***
quant_beneficiarios_municipio 1,60E-05***  1,000*** 1,61E-05*** 1,000***
recuros_PBF_municipio -6,25E-09*** 1,000*** -6,31E-09*** 1,000***
IGD_municipio 0,251*** 1,290%** (,249*** 1,280***
elegibilidade_extremapobreza -0,0855*** 0,920***
Dummies anuais
ano2014 -0,230*** 0,790*** -0,200%*** 0,820*** 0,004 0,010
ano2015 -0,754%** 0,470 -0,732%** 0,480*** -0,601*** 0,550***
Observacdes 268.398 177.452 156.161 154.740 154.740
NUmeros de NIS 97.497 64.364 56.796 56.328 56.328
AlIC 194573.600 100432.400 89431.560 86984.800 86982.890
BIC 194584.100 100644.200 89750.240 87352.930 87341.0700

Fonte: Elaboragdo prépria. NOTA: As significancias sao dadas pelos seguintes simbolos: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. No Anexo estdo todas as estimagbes com os erros-padréo.
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6.2.2 ANALISE ECONOMETRICA: VARIAVEL INDEPEDENTE INTERACAO

Conforme supracitado na subsecédo 5.2, a densidade de contatos multiplicada com
média de beneficiarios na network no ano anterior resulta na variavel denominada interag&o,
cujo o objetivo é medir a proporc¢éo local de familias que sdo de uma determinada raca, em
relacdo a participacdo dessa raca em todos os municipios. O objetivo da interacdo, segundo
Aizer & Currie (2004), consiste em capturar as diferencas nos tamanhos das networks, uma
vez que o efeito da network pode ser maior em &reas onde as familias sdo mais propensas a
terem contatos com alguém do seu grupo de referéncia. A interacdo varia dentro dos CEPs,
racas e tempo, sendo possivel controlar os efeitos ndo observados pelo método de efeito
fixos.

Para verificar o efeito causal da interacdo com a participagdo da familia no PBF, sera
realizado dois métodos de estimagfes*!, denominados pooled de Logit e Logit com efeitos
fixos. Na Tabela 10 estdo apresentados os modelos referentes ao pooled de Logit, com as
mesmas especificacdes supracitadas, onde € possivel observar que a especificacdo,
representada pelo Modelo (4), apresenta melhor ajustamento, com menores critérios AIC e
BIC. Nessa especificacdo, percebe-se que a varidvel interacdo obteve coeficiente positivo
(1,94) e significativo, com a razdo de chances de 6,99, 0 que demonstra, que para cada 1%
de aumento na média dos beneficiarios na network do CEP j, raga k e no periodo t — 1,
multiplicado com a densidade de contatos, as chances de que uma familia do i, CEP j, raca
k consiga participa do PBF no periodo t é aproximadamente 7 vezes maiores do que as
chances de ndo participar do PBF. Com a multiplicacdo da densidade de contatos, constata-
se que houve a diminuicédo do valor do coeficiente em relacdo ao pooled de Logit da subsecédo
anterior.

Todos os sinais e significancias dos coeficientes, com a variavel interacdo, foram
iguais ao método pooled de logit com a varidvel média dos beneficiarios na network no ano
t—1.

11 Pelo teste de Hausman na secéo anterior, constatou-se que efeito fixo é mais apropriado que efeitos
aleatorios, devido a isso, preferiu na estimacgéo da densidade de contatos considerar somente o pooled
de Logit e Logit com efeitos fixos.



Tabela 10. Estimacédo por pooled Logit com a varidvel explicativa interacao.

Varivel dependente: Participagdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variaveis explicativas Coeficiente Razao de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de
chance Chance Chance Chance chance
Variavel social network
multiplicada com a densidade
de contatos
Interagdo 2,505***  12,239*** 1 884***  §577*** 1 918*** 6,805%** 1044*** 6 986645%** 1,94*** 6,995%**
Controles familiares
renda_per_capita_domicilio -0,012*%**  0,987***  -0,0124***  (,988*** -0,0124*** (,987*** -0,0124*** (,0988***
despesa_domicilio 0,0001*** 1,0001*** 7,79E-05*** 1,000*** 0,00006*** 1,000*** 0,0000*** 1,000%**
Tipo_de_piso_domicilio
Cimento 0,210***  1,234*** (,210*** 1,205*** 0,169*** 1,184 0,168***  1,183***
Madeira 0,030** 1,030** 0,030 0,975 -0,044***  0,956*** -0,048***  (,952***
Ceramica 0,010 1,010 0,010 0,997 -0,001 0,998 -0,0032 0,997
Outro material -0,024 0,976 -0,024 0,962 -0,062** 0,939** -0,064**  0,938**
Tipo_de_parede_domicilio
Madeira 0,059***  1,061*** 0,0618*** 1,064*** (,032***  1,032*** 0,025** 1,026**
Taipa 0,222***  1,248*** (,232*** 1,261%** 0,204***  1,226*** 0,204***  1,227***
Outro material 0,097***  1,102*** (,103*** 1,109*%** 0,079***  1,082*** 0,079***  1,083***
tipo_abastecimento_domicilio -0,067***  0,858***  -0,060*** 0,854*** -0,054***  0,9464***  -0,088*** (0,916***
escoamento_sanitario_domicilio -0,153***  0,934***  -Q,157*** 0,942*** -0,090***  (,913*** -0,054***  ,947***
Tipo_destino_lixo_domicilio
Coletado indiretamente -0,031***  0,969***  -0,0302***  0,970*** 0,024***  1,024*** 0,026***  1,027***
Outros destinos 0,173***  1,188*** (,177*** 1,193*** (,164***  1,178*** 0,165***  1,180***
tipo_calcamento_domicilio -0,098***  0,906***  -0,092*** 0,911*** -0,074***  (,928*** -0,073***  (,929***
Tipo_iluminacao_domicilio
Elétrica com medidor . . . . .
comunitario 0,061 1,063 0,0546 1,06 0,081***  1,085*** 0,080*** 1,084
Elétrica sem medidor 0,003 1,003 0,001 1,001 0,085***  1,088*** 0,086***  1,091***
Outra forma -0,073***  0,929*** -0,073*** 0,929*** -0,038***  (,962*** -0,035 0,965***
agua_canalizada_domicilio -0,075***  0,926*** -0,075*** 0,928*** -0,072***  0,930*** -0,0742*** (,928***
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel -0,633*** 0,531*** -0,643***  (,525*** -0,642***  (0,526***

Fonte: Elaboragdo prdpria.

Nota: Erros padrdo *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especificagdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de

caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e
elegibilidade da extrema pobreza. No Anexo estdo todas as estimacgdes com os erros-padréo.
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Tabela 10. Estimacédo por pooled Logit com a varidvel explicativa interacdo (continuacéo).
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Varidvel dependente: Participagdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variaveis explicativas Coeficiente Razao de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de
chance Chance Chance Chance chance
deficiencia_pessoa_responsavel 0,172*%**  1,188***  (,154*** 1,167***  0,154*** 1,167***
sabe_ler_pessoa_responsavel 0,004 1,004 0,003 1,003***  0,003*** 1,003***
Escolaridade_pessoa_responsavel
Ensino fundamental incompleto 0,125***  1133***  (,122*** 1,129***  (,120*** 1,128***
Ensino fundamental completo 0,105*%**  1,110*** 0,116*** 1,123***  (,114*** 1,121 %**
Ensino Médio -0,159***  (,853***  -0,142*** 0,867***  -0,144*** 0,866***
Superior -0,906***  0,404***  -0,918*** 0,399***  -0,919*** 0,399***
Outros -0,256***  0,774***  -0,229*** 0,794***  -0,231*** 0,793***
trabalho_pessoa_responsavel 0,082***  1086*** 0,110*** 1,116***  0,109*** 1,116***
Local_nasceu_pessoa_responsavel
Em outro municipio -0,088***  0,916***  -0,094*** 0,909***  -0,095*** 0,908***
Em outro pais -0,751***  0,472***  -0,720*** 0,486***  -0,719*** 0,487***
Controles municipais
acomp_educ_PBF_municipio 5,51E-06***  1,000***  6,02E-06***  1,000***
acomp_saude_PBF_municipio 2,99E-06***  1,000***  258E-06***  1,000***
quantidade_ CRAS_municipios -0,014*** 0,985***  -0,0142*** 0,986***
quant_beneficiarios_municipio -1,85E-06***  0,999***  -121E-06*** 1,000***
recuros_PBF_municipio -2,53E-Q9***  1*** -3,05E-09***  1,000***
IGD_municipio 0,0836*** 1,08*** 0,0694*** 1,072%**
elegibilidade_extremapobreza -0,0163*** 0,984***
Dummies anuais
ano2014 -0,098***  0,906***  -0,0974*** 0,907*** -0,0793*** 0,923***
ano2015 -0,191***  0,826***  -0,184*** (,832***  -0,161*** 0,850***
Constante -0,593***  0,552*** 1 851***  §,366*** 1,734***  5661*** 1,715*** 5,560*** 2 834*** 17,022%**
Observagdes 2.797.472 2.797.472 1.965.833 1.965.833 1.741.171 1.741.171 1.733.646 1.733.646 1.733.646
Pseudo R2 0,068 0,068 0,378 0,378 0,373 0,373 0,373 0,3727 0,373
AlIC 3556279 1568926 1392148 1380964 1381143
BIC 3556304 1569201 1392556 1381434 1381600

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especifica¢bes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas

familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais,
familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. No Anexo estdo todas as estimagdes com os erros-padréo.
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Na Tabela 11 encontram-se 0s modelos referentes ao método Logit com efeitos fixos,
onde percebe-se que o Modelo (5) é o mais ajustado, tendo menores critérios AIC e BIC,
observa-se por esse mesmo modelo, que média de beneficiarios do PBF no ano anterior,
controlando fatores ndo observaveis e a densidade de contatos, obteve coeficiente positivo
(0,163) e significativo, e com razdo de chances igual a 1,17. Para cada aumento de 1% na
média dos beneficiarios na network do CEP j, raca k e no periodo t — 1, considerando a
densidade de contatos, as chances de que uma familia do i, CEP j, raca k consiga participa do
PBF no periodo t € aproximadamente 1,17 vezes maiores do que as chances de ndo participar
do PBF.

Assim sendo, percebe-se que o coeficiente e a razdo de chance da média de
beneficiarios do PBF com a densidade de contatos (interacdo) sdo menores que o método de

Logit com efeitos fixos da subsecao anterior.



Tabela 11. Estimac&o por Logit com efeitos fixos da variavel explicativa interagéo.
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Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

I L Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variaveis explicativas _ = - ~ <
Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de Coeficiente Razdo de
chance chance chance chance chance
Variavel social network
multiplicada com a densidade de
contatos
Interagdo 0,155*** 1,168*** (,171*** 1,186*** 0,167*** 1,181*** (,163*** 1,177*%** 0,163*** 1,176%**
Controles familiares
renda_per_capita_domicilio -0,014***  0,986*** -0,014*** 0,986*** -0,014*** 0,986*** -0,014*** 0,986***
despesa_domicilio 0,0001** 1,000*%*  0,0002*** 1,000*** 0,0002*** 1,000*** 0,00002*** 1,000%**
Tipo_de_piso_domicilio
Cimento -0,227** 0,797** -0,190* 0,827*  -0,178* 0,837*  -0,179* 0,836*
Madeira -0,116 0,890 -0,166 0,847 -0,139 0,870 -0,140 0,869
Ceramica -0,234** 0,792** -0,223** 0,800** -0,217** 0,805** -0,218** 0,804**
Outro material -0,261 0,770 -0,335 0,715 -0,330 0,719 -0,331 0,718
Tipo_de_parede_domicilio
Madeira 0,027 1,027 0,023 1,024 0,000 1,000 0,000 1,000
Taipa 0,480** 1,616** 0,555** 1,741*%* 0,519** 1,680** 0,519** 1,680**
Outro material 0,029 1,029 0,057 1,059 0,035 1,036 0,035 1,036
escoamento_sanitario_domicilio -0,118* 0,889*  -0,147** 0,863** 0,106* 1,112*  -0,114* 0,892*
tipo_abastecimento_domicilio 0,091 1,095 0,094 1,098 -0,114 0,892 0,106 1,112
Tipo_destino_lixo_domicilio
Coletado indiretamente 0,028 1,028 0,085 1,089 0,169 1,184 1,182 1,183
Outros destinos 0,088 1,092 0,084 1,087 0,114 1,121 1,118 1,121
tipo_calcamento_domicilio -0,070 0,932 -0,055 0,947 -0,044 0,957 0,956 0,957
Tipo_iluminacao_domicilio
Elétrica com medidor comunitario 0,093 1,098 0,067 1,069 0,103 1,108 1,108 1,109
Elétrica sem medidor 0,117 1,124 0,139 1,149 0,164 1,178 1,184 1,178
Outra forma -0,001 0,999 0,052 1,053 0,041 1,042 1,044 1,042
agua_canalizada_domicilio -0,110 0,896 -0,145 0,865 -0,154 0,857 0,857 0,857
Controles individuais
genero_pessoa_responsavel -1,737** 0,176** -1,657** 0,191** 0,192** 0,191**

Fonte: Elaboracao propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especificacbes sdo: (1) Sem controles (2) Controle de caracteristicas

familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais,
familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. As estimagdes e erros padréo robustos completas estdo no ANEXO.
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Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Varidveis explicativas Razdo de - Razéo de - Razdo de - Razéo de - Razdo de
Coeficiente Coeficiente Coeficiente Coeficiente
chance chance chance chance chance
deficiencia_pessoa_responsavel 0,133 1,143 0,117 1,124 1,126 1,124
sabe_ler_pessoa_responsavel 0,465*** 1,592***  (,484*** 1,623*** 1 ,623*** 1,623***
escolaridade_pessoa_responsavel
Ensino fundamental incompleto 0,348 1,416 0,360 1,434 1,430 1,433
Ensino fundamental completo 0,320 1,377 0,316 1,371 1,368 1,370
Ensino Médio 0,346 1,413 0,372 1,450 1,445 1,449
Superior 0,609 1,839 0,516 1,676 1,661 1,674
Outros 0,452 1,571 0,395 1,484 1,476 1,482
trabalho_pessoa_responsavel 0,162*** 1,176***  0,170*** 1,185***  1,185*** 1,185%**
local_nasceu_pessoa_responsavel
Em outro municipio -0,017 0,983 -0,004 0,996***  0,998*** 0,996***
Em outro pais 0,247 1,280 0,346 1,414*** 1 AL7T*** 1,416***
Controles municipais
acomp_educ_PBF_municipio 0,000*** 1,000***  1,000*** 1,000***
acomp_saude_PBF_municipio 0,000*** 1,000*%**  1,000*** 1,000***
guantidade_CRAS_municipios -0,088*** 0,916***  0,916*** 0,915***
quant_beneficiarios_municipio 0,000*** 1,000***  1,000*** 1,000%**
recuros_PBF_municipio 0,000*** 1,000%**  1,000*** 1,000%**
IGD_municipio 0,251*** 1,285%**  1,282*** 1,282%**
elegibilidade_extremapobreza 0,918*** 0,918***
Dummies anuais
ano2014 -0,230*** 0,794***  .0,200*** 0,819***  -0,004 0,996
ano2015 -0,754*** 0,470***  -0,732*** 0,481***  -0,600*** 0,549***
Observacdes 268.398 177.452 156.161 154.740 154.740
AlC 194655,800 100459,500 89457,990 87007,070 87005,140
BIC 194666,300 100671,300 89776,670 87375,200 87363,330

Fonte: Elaboragéo propria.

Nota: As significancias sdo dadas: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especificacdes sdo: (1) Sem controles (2) Controle de caracteristicas

familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais,
familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. As estimacdes e erros padrdo robustos completas estdo no ANEXO.



94

7. CONCLUSAO

Esse estudo procurou investigar os principais determinantes da escolha da familia entre
participar ou ndo participar do PBF. Entre esses determinantes, foi possivel destacar a existéncia
da social network, em que as escolhas das familias sdo influenciadas pelas escolhas dos seus
grupos de referéncia. Os grupos de referéncia foram construidos a partir do CEP e raca, onde
a hipdtese verificada é que familias que vivem proximas e apresentam similaridade (no caso a
raca) tendem a formar uma interacdo social, e partir dai transmitirem e compartilnarem as

informacdes.

Para investigar o impacto dessa social network na probabilidade de uma familia
participar do PBF, foi realizada uma revisao de literatura tedrica e empirica da network, onde
se constatou uma crescente evolugéo de estudos sobre a social network em programas sociais,
em diversos paises, e também demonstrou-se que a parte tedrica estd bem consolidada. Além

disso, essas revisdes identificaram que no Brasil os estudos sobre a social networks sdo poucos.

Em relacédo a revisdo de literatura empirica da focalizacdo do PBF, foi possivel constatar
que embora a cobertura do programa esteja elevada, ainda existem familias descobertas, e alto
erro de vazamento, que sdo representados pelas inclusdes indevidas. Diversos autores
demonstraram as possiveis razdes para a ma focalizacdo do PBF, podendo-se citar: o
clientelismo; questionario fraco; fraudes; erros de medida na renda; volatilidade da renda;

selecdo de beneficiarios pela renda autodeclarada.

Buscou-se seguir a metodologia de Aizer & Currie (2004), em que a social network foi
construida a partir da média dos beneficiarios na network do CEP j e raga k, com o proposito
de obter a influéncia dessa social network sobre o comportamento da familia. Para obter o efeito
causal da social network na probabilidade de participacdo da familia no PBF, utilizaram-se
diversas especificacbes nas estimacfes, como a adogcdo de controles de caracteristicas
individuais, familiares e municipais, e 0 uso da densidade de contatos, cuja a finalidade foi
ponderar as regides que tém mais familias, visto que sdo mais propensas a realizarem networks.
Em relacdo aos métodos econométricos, utilizaram-se pooled de MPL, pooled de Logit, Logit
com efeitos aleatdrios e Logit com efeitos fixos. Pelo Teste de Hausman, decidiu-se pela analise
dos resultados referentes ao método Logit com efeitos fixos.
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As inclusdes do controles relacionados a network melhoraram os ajustamentos dos
modelos, conforme resultados dos critérios de AIC e BIC. O coeficiente da social network foi
positivo e significativo ao nivel de significancia de 1%, em todos os métodos de estimaces e
especificacbes considerados. No Logit com efeitos fixos, inserindo todas os controles e a
densidade de contatos, percebe-se que média de beneficiarios do PBF no ano anterior obteve
coeficiente positivo de 0,163 e significativo, e com a razdo de chances igual a 1,176. Isso
significa que, para cada aumento adicional da média dos beneficiarios na network do CEP j,
raca k e no periodo t — 1, considerando a densidade de contatos, as chances de que uma familia
i, do CEP j e da raga k em t — 1consiga participa do PBF no periodo t é aproximadamente

1,176 vezes maiores do que as chances de ndo participar do PBF.

Em suma, o presente estudo procurou identificar os determinantes que levam as familias
a participarem do PBF, levando em consideracdo os efeitos da social network, com isso, essa
pesquisa podera ser utilizada como instrumento para elaborar e focalizar estratégias de politicas

publicas.

Esse estudo apresentou uma etapa inicial para identificar o efeito causal da social
network na participacdo da familia no PBF, uma vez que é necessario realizar testes de robustez
adicionais. Por exemplo, uma verificacdo mais detalhada das familias selecionadas para cada
tipo de programa no CadUnico pode ser (til para uma reestimacdo dos modelos. Uma
possibilidade de verificar se o efeito da social network, tal como definida nesse estudo, e de

fato exdgena, pode envolver o uso de varidveis instrumentais.

Mesmo com as limitagdes desse estudo, conseguiu-se destacar o papel da social network
na participacdo das familias no PBF, compreendendo que as networks devem ser levadas em
consideracdo nas formulac@es de politicas pablicas, visto que funciona como mecanismo para

elevar a participacdo da familia no PBF.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar mais detalhadamente os efeitos da social
network na participacdo da familia no PBF em ambientes com escassez de informagdes. Além
disso, pretende-se avancar na averiguacdo do efeito causal da social network sobre a focalizagédo
do PBF.
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ANEXOS

A.1 CORRELACOES, ESTIMACOES COMPLETAS COM ERROS PADRAO USUAIS E ROBUSTOS, RAZOES DE CHANCES E
TESTE DE HAUSMAN.
Quadro A.1. Coeficiente de correlagdo das variaveis utilizadas nas estimacdes.

Varidveis participacao_PBF|an02014|an02015| média_beneficiarios_network_d1 [ Renda_per_capita_domicilio | Despesa_domicilio [ Tipo_de_piso_domicilio | Tipo_de_parede_domicilio | Escoamento_sanitario_domicilio
participacao_PBF 1
ano02014 -0.0126 1
ano02015 -0.0509 -0.5609 1
network_d1 04111 -0.0179 | -0.025 1
Renda_per_capita_domicilio -0.5692 0.0195 | 0.0492 -0.3104 1
Despesa_domicilio -0.2765 0.0248 | 0.061 -0.2812 0.3437 1
Tipo_de_piso_domicilio -0.1902 0.0145 | 0.0304 -0.2051 0.203 0.283 1
Tipo_de_parede_domicilio 0.065 0.0072 | 0.0041 0.0751 -0.0582 -0.0952 -0.1851 1
Escoamento_sanitario_domicilio -0.1486 -0.0098 | -0.0058 -0.203 0.1278 0.2015 0.2387 -0.1693 1
Tipo_abastecimento_domicilio -0.115 0.0023 | 0.0068 -0.1262 0.105 0.1534 0.1751 -0.1562 0.3797
Tipo_destino_lixo_domicilio 0.1308 -0.0057 | -0.0109 0.1491 -0.1184 -0.1867 -0.2174 0.2482 -0.3669
Tipo_calcamento_domicilio -0.1437 -0.0053 | -0.0003 -0.1597 0.1405 0.1899 0.2245 -0.1766 0.4206
Tipo_iluminacao_domicilio 0.0577 -0.004 | -0.0118 0.049 -0.0715 -0.0965 -0.0517 0.1021 -0.0421
agua_canalizada_domicilio -0.1195 0.0098 | 0.0158 -0.1443 0.118 0.1698 0.2001 -0.1613 0.2638
genero_pessoa_responsavel -0.1307 -0.0002 | 0.0029 -0.0464 0.1799 0.0133 -0.0063 0.0176 -0.0033
deficiencia_pessoa_responsavel 0.097 0.0001 | -0.0103 0.0647 -0.1408 -0.0492 -0.0321 0.0104 -0.029
sabe_ler_pessoa_responsavel 0.0017 0.004 | -0.0008 -0.0239 -0.0166 0.0278 0.0402 -0.005 0.0414
Escolaridade_pessoa_responsavel -0.0164 0.0016 | 0.0014 -0.0108 -0.0402 0.033 0.0844 -0.072 0.0825
trabalho_pessoa_responsavel 0.0016 -0.0016 | 0.0195 -0.0233 -0.0191 0.0471 0.0466 -0.0216 0.062
Local_nasceu_pessoa_responsavel -0.0655 0.008 | 0.0116 -0.0826 0.0691 0.1118 0.0645 -0.034 0.0151
Acomp_educ_PBF_municipio -0.0516 -0.0214 | -0.0109 -0.0598 0.0007 0.0456 0.1254 -0.0819 0.2474
Acomp_saude_PBF_municipio -0.0541 0.0008 | 0.0066 -0.0631 0.004 0.0465 0.134 -0.0761 0.2427
Quantidade_CRAS_municipios -0.0823 -0.0056 | 0.0013 -0.1019 0.0357 0.0848 0.1664 -0.1036 0.3069
Quantidade_beneficiarios_municipio -0.0509 -0.0222 | 0.0056 -0.058 -0.0037 0.0402 0.121 -0.0848 0.2487
Recuros_PBF_municipio -0.0482 -0.0084 | 0.0135 -0.04%6 -0.0069 0.0355 0.117 -0.0837 0.247
IGD_municipio -0.0204 -0.0496 | 0.203 -0.0096 0.031 0.012 -0.0072 0.0038 -0.0109
Elegibilidade_extremapobreza -0.0509 -0.5609 1 -0.025 0.0492 0.061 0.0304 0.0041 -0.0058

Fonte: Elaboragdo propria.



Quadro A.1. Coeficiente de correlagdo das variaveis utilizadas nas estimag6es (continuacao).

Variaveis

Tipo_abastecimento_domicilio

sabe_ler_pessoa_responsavel

Escolaridade_pessoa_responsavel

trabalho_pessoa_responsavel

Local_nasceu_pessoa_responsavel

participacao_PBF

ano2014

ano2015

network_d1

Renda_per_capita_domicilio

Despesa_domicilio

Tipo_de_piso_domicilio

Tipo_de_parede_domicilio

Escoamento_sanitario_domicilio

Tipo_abastecimento_domicilio 1
Tipo_destino_lixo_domicilio -0.5002
Tipo_calcamento_domicilio 0.3869
Tipo_iluminacao_domicilio -0.1535
agua_canalizada_domicilio 0.6001
genero_pessoa_responsavel -0.0179
deficiencia_pessoa_responsavel -0.0217
sabe_ler_pessoa_responsavel 0.0288 1
Escolaridade_pessoa_responsavel 0.1134 0.1624 1
trabalho_pessoa_responsavel 0.0599 0.0343 0.1293 1
Local_nasceu_pessoa_responsavel 0.0278 -0.0019 -0.0402 -0.0004 1
Acomp_educ_PBF_municipio 0.1384 0.0254 0.0909 0.097 -0.0123
Acomp_saude_PBF_municipio 0.1307 0.0229 0.0797 0.0899 -0.0164
Quantidade_CRAS_municipios 0.1695 0.0301 0.1007 0.1186 -0.0016
Quantidade_beneficiarios_municipio 0.1376 0.0247 0.0885 0.097 -0.014
Recuros_PBF_municipio 0.1365 0.0249 0.0912 0.0987 -0.019
IGD_municipio 0.0328 -0.0144 0.0011 0.0064 -0.0401
Elegibilidade_extremapobreza 0.0068 -0.0008 0.0014 0.0195 0.0116

Fonte: Elaboragdo propria.
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Quadro A.1. Coeficiente de correlagdo das variaveis utilizadas nas estimag6es (continuacao).

Variaveis

Tipo_destino_lixo_domicilio

Tipo_calcamento_domicilio

Tipo_iluminacao_domicilio

agua_canalizada_domicilio

genero_pessoa_responsavel

deficiencia_pessoa_responsavel

participacao_PBF

ano2014

an02015

network_d1

Renda_per_capita_domicilio

Despesa_domicilio

Tipo_de_piso_domicilio

Tipo_de_parede_domicilio

Escoamento_sanitario_domicilio

Tipo_abastecimento_domicilio

Tipo_destino_lixo_domicilio 1
Tipo_calcamento_domicilio -0.4464 1
Tipo_iluminacao_domicilio 0.1229 -0.0998 1
agua_canalizada_domicilio -0.3792 0.2761 -0.1462 1
genero_pessoa_responsavel 0.0224 -0.0052 -0.0025 -0.0172 1
deficiencia_pessoa_responsavel 0.0279 -0.0296 0.0066 -0.0248 -0.083 1
sabe_ler_pessoa_responsavel -0.0388 0.0275 0.005 0.0323 -0.031 0.0365
Escolaridade_pessoa_responsavel -0.137 0.1069 -0.0141 0.0924 -0.0688 0.0591
trabalho_pessoa_responsavel -0.0683 0.0572 0.0322 0.0407 0.0801 0.079
Local_nasceu_pessoa_responsavel -0.0788 0.019 0.0031 0.0463 -0.001 -0.0151
Acomp_educ_PBF_municipio -0.1324 0.1859 0.1007 0.0984 -0.0109 -0.0082
Acomp_saude_PBF_municipio -0.1137 0.1751 0.0942 0.0914 -0.0066 -0.0068
Quantidade_CRAS_municipios -0.1633 0.215 0.1162 0.1249 -0.0113 -0.0178
Quantidade_beneficiarios_municipio -0.1302 0.1814 0.0877 0.0978 -0.011 -0.007
Recuros_PBF_municipio -0.1299 0.1796 0.0947 0.0958 -0.0123 -0.0066
IGD_municipio 0.0273 0.0224 -0.0157 0.0117 0.0032 -0.0091
Elegibilidade_extremapobreza -0.0109 -0.0003 -0.0118 0.0158 0.0029 -0.0103

Fonte:

Elaboracéo propria.
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Quadro A.1. Coeficiente de correlagdo das variaveis utilizadas nas estimag6es (continuacao).

Varidveis Tipo_abastecimento_domicilio | Tipo_abastecimento_domicilio | sabe_ler_pessoa_responsavel | Escolaridade_pessoa_responsavel | trabalho_pessoa_responsavel | Local_nasceu_pessoa_responsavel
participacao_PBF
ano2014
ano2015
network_d1
Renda_per_capita_domicilio
Despesa_domicilio
Tipo_de_piso_domicilio
Tipo_de_parede_domicilio
Escoamento_sanitario_domicilio
Tipo_abastecimento_domicilio 1 1
Tipo_destino_lixo_domicilio -0.5002 -0.5002
Tipo_calcamento_domicilio 0.3869 0.3869
Tipo_iluminacao_domicilio -0.1535 -0.1535
agua_canalizada_domicilio 0.6001 0.6001
genero_pessoa_responsavel -0.0179 -0.0179
deficiencia_pessoa_responsavel -0.0217 -0.0217
sabe_ler_pessoa_responsavel 0.0288 0.0288 1
Escolaridade_pessoa_responsavel 0.1134 0.1134 0.1624 1
trabalho_pessoa_responsavel 0.0599 0.0599 0.0343 0.1293 1
Local_nasceu_pessoa_responsavel 0.0278 0.0278 -0.0019 -0.0402 -0.0004 1
Acomp_educ_PBF_municipio 0.1384 0.1384 0.0254 0.0909 0.097 -0.0123
Acomp_saude_PBF_municipio 0.1307 0.1307 0.0229 0.0797 0.0899 -0.0164
Quantidade_ CRAS_municipios 0.1695 0.1695 0.0301 0.1007 0.1186 -0.0016
Quantidade_beneficiarios_municipio 0.1376 0.1376 0.0247 0.0885 0.097 -0.014
Recuros_PBF_municipio 0.1365 0.1365 0.0249 0.0912 0.0987 -0.019
IGD_municipio 0.0328 0.0328 -0.0144 0.0011 0.0064 -0.0401
Elegibilidade_extremapobreza 0.0068 0.0068 -0.0008 0.0014 0.0195 0.0116

Fonte: Elaboracéo propria.



Quadro A.1. Coeficiente de correlagdo das variaveis utilizadas nas estimag6es (continuacao).

Variaveis

Acomp_saude_PBF_municipio

Quantidade_ CRAS_municipios

Quantidade_beneficiarios_municipio

Recuros_PBF_municipio

IGD_municipio

participacao_PBF

ano2014

ano2015

network_d1

Renda_per_capita_domicilio

Despesa_domicilio

Tipo_de_piso_domicilio

Tipo_de_parede_domicilio

Escoamento_sanitario_domicilio

Tipo_abastecimento_domicilio

Tipo_destino_lixo_domicilio

Tipo_calcamento_domicilio

Tipo_iluminacao_domicilio

agua_canalizada_domicilio

genero_pessoa_responsavel

deficiencia_pessoa_responsavel

sabe_ler_pessoa_responsavel

Escolaridade_pessoa_responsavel

trabalho_pessoa_responsavel

Local_nasceu_pessoa_responsavel

Acomp_educ_PBF_municipio

Acomp_saude_PBF_municipio

Quantidade_CRAS_municipios

0.9112

Quantidade_beneficiarios_municipio

0.9708

0.9131

Recuros_PBF_municipio

0.9665

0.9147

0.9947

IGD_municipio

0.1116

0.1241

0.086

0.0926

0.0066

0.0013

Elegibilidade_extremapobreza

0.0056

0.0135

0.203

Fonte: Elaboragdo propria.
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GRAFICO A.1. Funcéo de densidade de probabilidade dos erros, pelo método de MPL.
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Fonte: Elaboragdo propria.



Quadro A.2. Estimacdo do pooled de Logit com erros usuais e robustos.

108

Variével dependente: Participagdo do Programa Bolsa Familia

Variaveis explicativas Modelo Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5R) Modelo (1R) Modelo (2R) Modelo (3R) Modelo (4R) Modelo (5R)
ano2014 = -0.0849*** -0.0845*** -0.0483*** -0.0849*** -0.0845*** -0.0483***
(0.00537) (0.00572) (0.00603) (0.00538) (0.00574) (0.00605)
ano2015 -0.183*** -0.178*** -0.144%*** -0.183*** -0.178*** -0.144***
(0.00514) (0.00547) (0.00586) (0.00514) (0.00548) (0.00588)
network_d1 3.753*** | 2.787*** 2.791%** 2.779%%* 2.781%%* 3.753%** 2.787%** 2.791%** 2.779%* 2.781%*
(0.006) (0.00876) (0.00922) (0.00927) (0.00927) (0.006154) (0.00869) (0.00915) (0.00918) (0.00918)
renda_per_capita_domicilio -0.0122*** -0.0121%** -0.0121*** -0.0121*** -0.0122%** -0.0121*** -0.0121*** -0.0121***
(2.32e-05) (2.52e-05) (2.53e-05) (2.53e-05) (2.28e-05) (2.49¢e-05) (2.51e-05) (2.51e-05)
despesa_domicilio 0.000324*** 0.000284*** 0.000265*** 0.000261*** 0.000324*** 0.000284*** 0.000265*** 0.000261***
(1.01e-05) (1.07e-05) (1.08e-05) (1.08e-05) (1.05€-05) (1.11e-05) (1.11e-05) (1.11e-05)
Tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 0.225%** 0.198*** 0.186*** 0.186*** 0.225*** 0.198*** 0.186*** 0.186***
(0.00934) (0.0102) (0.0103) (0.0103) (0.00930) (0.0102) (0.0102) (0.0102)
3. Madeira 0.159*** 0.108*** 0.0942*** 0.0914#*** 0.159*** 0.108*** 0.0942%** 0.0914***
(0.0153) (0.0164) (0.0165) (0.0165) (0.0154) (0.0165) (0.0166) (0.0165)
4. Cerémica 0.0889*** 0.0688*** 0.0678*** 0.0665*** 0.0889*** 0.0688*** 0.0678*** 0.0665***
(0.00971) (0.0106) (0.0107) (0.0107) (0.00969) (0.0105) (0.0106) (0.0106)
5. Outro material 0.0873*** 0.0672** 0.0479* 0.0469* 0.0873*** 0.0672** 0.0479* 0.0469*
(0.0253) (0.0268) (0.0269) (0.0269) (0.0253) (0.0268) (0.0268) (0.0268)
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 0.126*** 0.126*** 0.105*** 0.101*** 0.126*** 0.126*** 0.105*** 0.101***
(0.0106) (0.0113) (0.0114) (0.0114) (0.0107) (0.0114) (0.0115) (0.0115)
3.Taipa 0.202*** 0.217*** 0.204*** 0.204*** 0.202*** 0.217%** 0.204%*** 0.204***
(0.0179) (0.0203) (0.0204) (0.0204) (0.0176) (0.0199) (0.0201) (0.0201)
4. Outro material 0.0580%** 0.0673*** 0.0532*** 0.0533*** 0.0580*** 0.0673*** 0.0532*** 0.0533***
(0.0151) (0.0167) (0.0168) (0.0168) (0.0149) (0.0164) (0.0165) (0.0165)
1.tipo_abastecimento_domicilio -0.0593*** -0.0518*** -0.0483*** -0.0481*** -0.0593*** -0.0518*** -0.0483*** -0.0481***

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de

caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema
pobreza. Na especificagdo com (r) o erro-padréo € robusto.
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(0.00687) (0.00733) (0.00736) (0.00736) (0.00687) (0.00733) (0.00737) (0.00736)
1.escoamento_sanitario -0.0678*** -0.0734*** -0.0333*** -0.0317*** -0.0678*** -0.0734%*** -0.0333*** -0.0317%**
_domicilio
(0.00481) (0.00511) (0.00525) (0.00524) (0.00484) (0.00514) (0.00529) (0.00528)
Tipo_destino_lixo_do
micilio
2. Coletado -0.0348*** -0.0349*** 0.00326 0.00465 -0.0348*** -0.0349*** 0.00326 0.00465
indiretamente
(0.00974) (0.0103) (0.0104) (0.0104) (0.00974) (0.0103) (0.0104) (0.0104)
3. Outros destinos 0.118*** 0.130*** 0.125%** 0.126*** 0.118*** 0.130*** 0.125*** 0.126***
(0.00708) (0.00768) (0.00774) (0.00774) (0.00705) (0.00765) (0.00771) (0.00771)
1.tipo_calcamento_do -0.0579*** -0.0531*** -0.0429%** -0.0424*** -0.0579*** -0.0531*** -0.0429*** -0.0424%**
micilio
(0.00490) (0.00522) (0.00526) (0.00526) (0.00493) (0.00525) (0.00529) (0.00529)
Tipo_iluminacao_domi
cilio
2.Elétrica com medidor 0.170*** 0.157*** 0.165*** 0.164*** 0.170%** 0.157*** 0.165*** 0.164***
comunitario
(0.00854) (0.00896) (0.00904) (0.00903) (0.00866) (0.00909) (0.00917) (0.00917)
3.Elétrica sem medidor 0.0206** 0.0110 0.0664*** 0.0674*** 0.0206** 0.0110 0.0664*** 0.0674***
(0.00898) (0.00955) (0.00985) (0.00985) (0.00906) (0.00963) (0.00996) (0.00996)
4. Outra forma -0.0552*** -0.0588*** -0.0360*** -0.0342** -0.0552*** -0.0588*** -0.0360*** -0.0342**
(0.0123) (0.0133) (0.0134) (0.0133) (0.0123) (0.0133) (0.0134) (0.0134)
1.agua_canalizada_do -0.0150* -0.0176** -0.0191** -0.0202** -0.0150* -0.0176** -0.0191** -0.0202**
micilio
(0.00821) (0.00886) (0.00890) (0.00890) (0.00815) (0.00880) (0.00883) (0.00883)
1.genero_pessoa_respo -0.651*** -0.657*** -0.657*** -0.651*** -0.657*** -0.657***
nsavel
(0.00851) (0.00855) (0.00855) (0.00847) (0.00853) (0.00853)
1.deficiencia_pessoa_r 0.131*** 0.125*** 0.125%** 0.131*** 0.125*** 0.125***
esponsavel
(0.0151) (0.0151) (0.0152) (0.0152) (0.0153) (0.0153)
1.sabe_ler_pessoa_resp 0.0295** 0.0275** 0.0272** 0.0295** 0.0275** 0.0272**
onsavel
(0.0127) (0.0128) (0.0128) (0.0127) (0.0128) (0.0128)

Fonte: Elaboragéo prépria.

Nota: Erros padrédo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas individuais

e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. Na especificagdo com (r) o erro-padrdo

é robusto.
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2.escolaridade_pessoa_respons 0.148*** 0.145%** 0.144*** 0.148*** 0.145%** 0.144%**
2 (0.0275) (0.0276) (0.0276) (0.0274) (0.0275) (0.0275)
3.escolaridade_pessoa_respons 0.151*** 0.156*** 0.155%** 0.151*** 0.156*** 0.155***
= (0.0277) (0.0278) (0.0278) (0.0276) (0.0277) (0.0277)
4.escolaridade_pessoa_respons -0.132%** -0.123*** -0.124%*=** -0.132%** -0.123%** -0.124%=*=
= (0.0277) (0.0278) (0.0278) (0.0276) (0.0277) (0.0277)
5.esco|aridade_plessoa_respons -0.902*** -0.909*** -0.910*** -0.902*** -0.909*** -0.910***
= (0.0371) (0.0372) (0.0372) (0.0370) (0.0371) (0.0371)
6.esco|aridade_pfssoa_respons -0.206** -0.166* -0.167* -0.206** -0.166* -0.167*
= (0.0953) (0.0970) (0.0970) (0.0953) (0.0962) (0.0962)
1.trabalho_pessoa_responsavel 0.120%** 0.135*** 0.135%** 0.120*** 0.135*** 0.135***
(0.00450) (0.00454) (0.00454) (0.00453) (0.00457) (0.00457)
Local_nasceu_pessoa_respons
avel
2. Em outro municipio -0.0591*** -0.0667*** -0.0675*** -0.0591*** -0.0667*** -0.0675***
(0.00443) (0.00446) (0.00446) (0.00444) (0.00446) (0.00446)
3.Em outro pais -0.709*** -0.696*** -0.695*** -0.709*** -0.696*** -0.695***
(0.0513) (0.0514) (0.0514) (0.0496) (0.0497) (0.0497)
acomp_educ_PBF_municipio 5.16e-06*** 5.47e-06*** 5.16e-06*** 5.47e-06***
(2.69e-07) (2.66e-07) (2.72e-07) (2.69e-07)
acomp_saude_PBF_municipio -6.99e-07*** -9.52e-07*** -6.99e-07*** -9.52e-07***
(2.17e-07) (2.14e-07) (2.16e-07) (2.13e-07)
quantidade_CRAS_municipios -0.00583*** -0.00589*** -0.00583*** -0.00589***
(0.000543) (0.000543) (0.000549) (0.000549)
quant_beneficiarios_municipio 1.53e-06*** 1.94e-06*** 1.53e-06*** 1.94e-06***
(3.35e-07) (3.32e-07) (3.36e-07) (3.33e-07)

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especifica¢des sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas

familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais,

familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. Na especificagdo com (r) o erro-padrao é robusto.
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recuros_PBF_municipi -3.60e-09*** -3.93e-09*** -3.60e-09*** -3.93e-09***
° (1.77e-10) (1.72e-10) (1.75e-10) (1.71e-10)
IGD_municipio 0.0860*** 0.0774%** 0.0860*** 0.0774%**
(0.0149) (0.0148) (0.0149) (0.0149)
elegibilidade_extremap -0.0164*** -0.0164***
obreza
(0.000662) (0.000663)
Constant -1.836*** 0.651*** 0.512%** 0.483*** 1.614*** -1.836 *** 0.651*** 0.512%** 0.483*** 1.614***
(0.00368) (0.0136) (0.0347) (0.0363) (0.0582) (0.00378) (0.0136) (0.0345) (0.0361) (0.0582)
Observagdes 2,797,472 1,965,833 1,741,171 1,733,646 1,733,646 2797472 1,965,833 1,741,171 1,733,646 1,733,646
Pseudo R2 0.1361 0.4001 0.3925 0.3938 0.3938 0.1361 0.3925 0.3925 0,3938 0,3938
AlC 3294385 1513790 1343116 1334585 1334647 3294385 1513790 1343116 1334585 1334647
BIC 3294410 1514065 1343525 1335055 1335105 3294410 1514065 1343525 1335055 1335105

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As especifica¢bes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas
familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais,
familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza. Na especificacdo com (r) o erro-padrdo é robusto.
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Quadro A.3. Estimacéo da razdes de chances do método pooled de Logit com erros usuais.

o L Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Varidveis explicativas
Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padrdo | Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padrdo
ano2014 0.919 0.005 0.919 0.005 0.953 0.006
an02015 0.833 0.004 0.837 0.005 0.866 0.005
média_beneficiarios_network_d1 42.683 0.254 16.240 0.142 16.291 0.150 16.097 0.149 16.129 0.150
renda_per_capita_domicilio 0.988 0.000 0.988 0.000 0.988 0.000 0.988 0.000
despesa_domicilio 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 1.252 0.012 1.219 0.012 1.205 0.012 1.204 0.012
3. Madeira 1172 0.018 1114 0.018 1.099 0.018 1.096 0.018
4. Ceramica 1.093 0.011 1.071 0.011 1.070 0.011 1.069 0.011
5. Outro material 1.001 0.028 1.069 0.029 1.049 0.028 1.048 0.028
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.134 0.012 1.135 0.013 1111 0.013 1.107 0.013
3.Taipa 1.224 0.022 1.243 0.025 1.226 0.025 1.226 0.025
4. Outro material 1.060 0.016 1.070 0.018 1.055 0.018 1.055 0.018
1.escoamento_sanitario_domic~o 0.934 0.004 0.929 0.005 0.953 0.007 0.969 0.005
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.942 0.006 0.950 0.007 0.967 0.005 0.953 0.007
tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.966 0.009 0.966 0.010 1.003 0.010 1.005 0.010
3. Outros destinos 1.125 0.008 1.139 0.009 1.134 0.009 1.135 0.009
1.tipo_calcamento_domicilio 0.944 0.005 0.948 0.005 0.958 0.005 0.958 0.005
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitario 1.186 0.010 1170 0.010 1179 0.011 1178 0.011
3.Elétrica sem medidor 1.021 0.009 1.011 0.010 1.069 0.011 1.070 0.011
4. Outra forma 0.946 0.012 0.943 0.013 0.965 0.013 0.966 0.013
l.agua_canalizada_domicilio 0.985 0.008 0.983 0.009 0.981 0.009 0.980 0.009
1.genero_pessoa_responsavel 0.521 0.004 0518 0.004 0518 0.004
1l.deficiencia_pessoa_responsa~| 1.140 0.017 1.133 0.017 1.133 0.017
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 1.030 0.013 1.028 0.013 1.028 0.013
escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 1.160 0.032 1.156 0.032 1.155 0.032
3. Ensino fundamental completo 1.163 0.032 1.169 0.033 1.167 0.032
4. Ensino Médio 0.877 0.024 0.884 0.025 0.883 0.025
5. Superior 0.406 0.015 0.403 0.015 0.402 0.015
6. Outros 0.814 0.078 0.847 0.082 0.846 0.082
1trabalho_pessoa_responsavel 1.127 0.005 1.145 0.005 1.145 0.005
local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Emoutro municipio 0.943 0.004 0.935 0.004 0.935 0.004
3.Emoutro pais 0.492 0.025 0.498 0.026 0.499 0.026
acomp_educ_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
acomp_saude_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
quantidade_CRAS_municipios 0.994 0.001 0.994 0.001
quant_beneficiarios_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
recuros_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
IGD_municipio 1.090 0.016 1.081 0.016
elegibilidade_extremapobreza 0.984 0.001
constante 0.159 0.001 1.917 0.026 1.669 0.058 1.620 0.059 5.025 0.292

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As

especificacfes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas
individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de
caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.
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Variaveis explicativas Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Razéo de chance | Erro-padréo [ Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padréo | Razdo de chance | Erro-padrdo
ano2014 0.919 0.005 0.919 0.005 0.953 0.006
ano2015 0.833 0.004 0.837 0.005 0.866 0.005
média_beneficiarios_network_d1 42.683 0.263 16.240 0.141 16.291 0.149 16.097 0.148 16.129 0.148
renda_per_capita_domicilio 0.988 0.000 0.988 0.000 0.988 0.000 0.988 0.000
despesa_domicilio 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 1252 0.012 1219 0.012 1.205 0.012 1.204 0.012
3. Madeira 1172 0.018 1114 0.018 1.099 0.018 1.096 0.018
4. Ceramica 1.093 0.011 1071 0.011 1070 0.011 1.069 0.011
5. Outro material 1.091 0.028 1.069 0.029 1.049 0.028 1.048 0.028
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.134 0.012 1135 0.013 1111 0.013 1.107 0.013
3.Taipa 1.224 0.021 1.243 0.025 1.226 0.025 1.226 0.025
4. Outro material 1.060 0.016 1070 0.018 1.055 0.017 1.055 0.017
Lescoamento_sanitario_domic~o0 0.934 0.005 0.929 0.005 0.953 0.007 0.969 0.005
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.942 0.006 0.950 0.007 0.967 0.005 0.953 0.007
tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.966 0.009 0.966 0.010 1.003 0.010 1.005 0.010
3. Outros destinos 1125 0.008 1139 0.009 1134 0.009 1135 0.009
1tipo_calcamento_domicilio 0.944 0.005 0.948 0.005 0.958 0.005 0.958 0.005
tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitario 1.186 0.010 1170 0.011 1179 0.011 1178 0.011
3.Elétrica sem medidor 1.021 0.009 1011 0.010 1.069 0.011 1.070 0.011
4. Outro forma 0.946 0.012 0.943 0.013 0.965 0.013 0.966 0.013
lagua_canalizada_domicilio 0.985 0.008 0.983 0.009 0.981 0.009 0.980 0.009
1.genero_pessoa_responsavel 0.521 0.004 0.518 0.004 0.518 0.004
1.deficiencia_pessoa_responsa~| 1.140 0.017 1133 0.017 1133 0.017
1sabe_ler_pessoa_responsavel 1.030 0.013 1.028 0.013 1.028 0.013
escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 1.160 0.032 1.156 0.032 1.155 0.032
3. Ensino fundamental completo 1163 0.032 1.169 0.032 1167 0.032
4. Ensino Médio 0.877 0.024 0.884 0.025 0.883 0.024
5. Superior 0.406 0.015 0.403 0.015 0.402 0.015
6. Outros 0.814 0.078 0.847 0.081 0.846 0.081
Ltrabalho_pessoa_responsavel 1127 0.005 1.145 0.005 1.145 0.005
local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Emoutro municipio 0.943 0.004 0.935 0.004 0.935 0.004
3.Emoutro pais 0.492 0.024 0.498 0.025 0.499 0.025
acomp_educ_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
acomp_saude_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
quanti _CRAS_municipios 0.994 0.001 0.994 0.001
quant_beneficiarios_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
recuros_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
IGD_municipio 1.090 0.016 1.081 0.016
elegibilidade_extremapobreza 0.984 0.001
constante 0.159 0.001 1917 0.026 1.669 0.058 1.620 0.059 5.025 0.292
Fonte: Elaborag&o prépria. Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0. As

especificacfes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas
individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de
caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.

Quadro A.5. Estimacdo do Logit com efeitos fixos com erros usuais.

Variavel dependente: Participacdo do Programa Bolsa Familia

Variéveis Modelo (1) | Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
ano2014 -0.230%*** -0.200*** -0.00431
(0.0120) (0.0128) (0.0143)
ano2015 -0.754%** -0.732%** -0.601***
(0.0115) (0.0123) (0.0145)
network d1 0.264*** 0.250*** 0.253*** 0.242*** 0.242***
(0.0247) (0.0379) (0.0395) (0.0407) (0.0407)
renda_per_capita_domicilio -0.0137*** -0.0136*** -0.0140*** -0.0140***
(0.000177) (0.000187) (0.000192) (0.000191)
despesa_domicilio -0.000182** | -0.000230*** | -0.000232*** | -0.000233***
(8.02e-05) (8.45e-05) (8.65e-05) (8.64e-05)
Tipo_de_piso_domicilio

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Erros padrdo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.




Quadro A.5. Estimacdo do Logit com efeitos fixos com erros usuais (continuacao).

114

2.Cimento -0.226** -0.189* -0.176* -0.177*
(0.0937) (0.100) (0.102) (0.101)
3. Madeira -0.115 -0.163 -0.136 -0.137
(0.181) (0.192) (0.195) (0.195)
4. Ceramica -0.231** -0.220** -0.215** -0.217**
(0.0973) (0.103) (0.105) (0.105)
5. Outro material -0.260 -0.334 -0.331 -0.332
(0.206) (0.219) (0.222) (0.222)
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 0.0256 0.0211 -0.00206 -0.00216
(0.144) (0.154) (0.156) (0.156)
3.Taipa 0.480** 0.556** 0.519** 0.519**
(0.206) (0.226) (0.226) (0.226)
4. Outro material 0.0259 0.0528 0.0316 0.0317
(0.175) (0.191) (0.191) (0.191)
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.0909 0.0938 0.107 0.107
(0.0745) (0.0793) (0.0805) (0.0805)
1.escoamento_sanitario_domicilio -0.113* -0.143** -0.112* -0.112*
(0.0610) (0.0642) (0.0664) (0.0664)
Tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.0286 0.0856 0.168 0.167
(0.0993) (0.105) (0.108) (0.108)
3. Outros destinos 0.0857 0.0807 0.111 0.111
(0.0908) (0.0970) (0.0983) (0.0983)
1.tipo_calcamento_domicilio -0.0697 -0.0546 -0.0445 -0.0446
(0.0518) (0.0545) (0.0557) (0.0557)
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitario 0.0943 0.0685 0.103 0.103
(0.0765) (0.0803) (0.0823) (0.0823)
3.Elétrica sem medidor 0.122 0.145 0.169* 0.169*
(0.0890) (0.0945) (0.0976) (0.0976)
4. Outra forma 0.00217 0.0550 0.0431 0.0435
(0.110) (0.117) (0.120) (0.120)
1.agua_canalizada_domicilio -0.109 -0.144 -0.154 -0.154
(0.0921) (0.100) (0.101) (0.101)
1.genero_pessoa_responsavel -1.730** -1.651** -1.650**
(0.754) (0.764) (0.764)
1.deficiencia_pessoa_responsavel 0.135 0.119 0.119
(0.135) (0.138) (0.138)
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 0.465*** 0.484*** 0.484***
(0.172) (0.174) (0.174)
Escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 0.346 0.358 0.358
(0.300) (0.302) (0.302)
3. Ensino fundamental completo 0.320 0.314 0.313
(0.309) (0.310) (0.310)
4. Ensino Médio 0.343 0.369 0.368
(0.317) (0.319) (0.319)
5. Superior 0.600 0.508 0.507
(0.415) (0.420) (0.419)
6. Outros 0.449 0.391 0.390
(0.935) (0.929) (0.929)
1.trabalho_pessoa_responsavel 0.162*** 0.170*** 0.170***

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Erros padréo entre parénteses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.




Quadro A.5. Estimacdo do Logit com efeitos fixos com erros usuais (continuagao).
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(0.0267) (0.0272) (0.0272)
Local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Em outro municipio -0.0138 -0.00194 -0.00202
(0.0661) (0.0676) (0.0676)
3.Em outro pais 0.248 0.347 0.348
(0.364) (0.374) (0.374)
acomp_educ_PBF_municipio 2.22e-05*** 2.22e-05***
(1.69e-06) (1.68e-06)
acomp_saude PBF_municipio -2.48e-05*** | -2.48e-05***
(1.72e-06) (1.72e-06)
quantidade_ CRAS_municipios -0.0872*** -0.0876***
(0.00639) (0.00627)
quant_beneficiarios_municipio 1.60e-05*** | 1.61le-05***
(2.11e-06) (2.07e-06)
recuros_PBF_municipio -6.25e-09*** | -6.31e-09***
(7.44e-10) (7.18e-10)
IGD_municipio 0.251*** 0.249***
(0.0562) (0.0557)
elegibilidade_extremapobreza -0.0855***
(0.00166)
Observagoes 268,398 177,452 156,161 154,740 154,740
NUmeros de nis 97,497 64,364 56,796 56,328 56,328
AIC 194573.6 100432.4 89431.56 86984.8 86982.89
BIC 194584.1 100644.2 89750.24 87352.93 87341.07

Fonte: Elaboracdo préopria. Nota: As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas
familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais,
familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da

extrema pobreza.




Quadro A.6. Razdes de chances do método do Logit com efeitos fixos.

Variaveis explicativas Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Razao de chance | Erro-padrdo | Razdo de chance | Erro-padrao | Razdo de chance | Erro-padrao | Razdo de chance | Erro-padrdo | Razdo de chance | Erro-padrdo
an02014 0.794 0.010 0.819 0.010 0.014 -0.300
an02015 0470 0.005 0.481 0.006 0.548 0.008
média_beneficiarios_network_d1 1.302 0.032 1.285 0.049 1288 0.051 1274 0.052 1274 0.052
renda_per_capita_domicilio 0.986 0.000 0.986 0.000 0.986 0.000 0.986 0.000
despesa_domicilio 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 0.798 0.075 0.828 0.083 0.838 0.085 0.838 0.085
3. Madeira 0.891 0.161 0.850 0.163 0.873 0.170 0.872 0.170
4. Ceramica 0.793 0.077 0.802 0.083 0.807 0.085 0.805 0.085
5. Outro material 0.771 0.159 0716 0.157 0718 0.160 0.718 0.160
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.026 0.147 1.021 0.157 0.998 0.156 0.998 0.156
3.Taipa 1617 0.333 1.743 0.394 1.681 0.379 1.681 0.379
4. Outro material 1.026 0.180 1.054 0.201 1.032 0.197 1.032 0.197
1.escoamento_sanitario_domic~o0 0.893 0.055 0.866 0.056 1113 0.090 0.894 0.059
Ltipo_abastecimento_domicilio 1.095 0.082 1.098 0.087 0.894 0.059 1113 0.090
tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 1.029 0.102 1.089 0.114 1182 0.127 1182 0.127
3. Outros destinos 1.089 0.099 1.084 0.105 1118 0.110 1118 0.110
1.tipo_ _domicilio 0.933 0.048 0.947 0.052 0.956 0.053 0.956 0.053
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitério 1.099 0.084 1.071 0.086 1108 0.091 1108 0.091
3.Elétrica sem medidor 1.130 0.101 1.156 0.109 1.184 0.116 1.184 0.116
4. Outra forma 1.002 0.110 1.057 0.124 1.044 0.125 1.044 0.125
lagua_canalizada_domicilio 0.897 0.083 0.866 0.087 0.857 0.086 0.857 0.086
l.genero_pessoa_responsavel 0.177 0.134 0.192 0.147 0.192 0.147
Ldeficiencia_pessoa_responsa~| 1.145 0.155 1126 0.155 1.126 0.155
1sabe_ler_pessoa_responsavel 1592 0.273 1.623 0.283 1.623 0.283
escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 1414 0.425 1.430 0.431 1.430 0.431
3. Ensino fundamental completo 1377 0.425 1.369 0.424 1.368 0.424
4. Ensino Médio 1.409 0.447 1.446 0.461 1.445 0.461
5. Superior 1.823 0.756 1.663 0.697 1661 0.697
6. Outros 1.567 1.465 1479 1375 1476 1372
Ltrabalho_pessoa_responsavel 1.176 0.031 1.185 0.032 1185 0.032
local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Emoutro municipio 0.986 0.065 0.998 0.067 0.998 0.067
3.Emoutro pais 1.281 0.466 1414 0.529 1417 0.530
acomp_educ_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
acomp_saude_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
quantidade_CRAS_municipios 0.916 0.006 0.916 0.006
quant_beneficiarios_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
recuros_PBF_municipio 1.000 0.000 1.000 0.000
IGD_municipio 1.286 0.072 1.282 0.071
elegibilidade_extremapobreza 0.918 0.002

Fonte: Elaboracdo propria. Nota: As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas

familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais,
familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da

extrema pobreza.

Quadro A.7. Estimacdo do Logit com efeitos aleatorios com erros usuais.
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Variaveis explicativas MODELO (2) MODELO (3) MODELO (4) MODELO (5)
Coeficientes pggrr(;;) Coeficientes pI:(;rrg;) Coeficientes pggrrg;) Coeficientes pggrrg;)
ano2014 -0.232 0.011 -0.219 0.012 -0.089 0.013
ano2015 -0.614 0.011 -0.605 0.011 -0.480 0.013
network_d1 4.353 0.028 4.430 0.030 4.446 0.030 4.462 0.030
renda_per_capita_domicilio -0.039 0.000 -0.040 0.000 -0.041 0.000 -0.041 0.000
despesa_domicilio 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 0.569 0.033 0.514 0.036 0.483 0.037 0.481 0.037

Fonte: Elaboragdo propria. Nota: As especificagdes sdo: (2) Controle de caracteristicas familiares (3)
Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e
municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema

pobreza.
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Quadro A.7. Estimac&o do Logit com efeitos aleatdrios com erros usuais (continuagao)

3. Madeira 0.139 0.054 -0.033 0.059 -0.055 0.060 -0.063 0.060

4. Ceramica -0.003 0.034 -0.058 0.038 -0.031 0.038 -0.036 0.038

5. Outro material -0.104 0.091 -0.206 0.098 -0.225 0.100 -0.228 0.100
Tipo_de_parede_domicilio

2. Madeira 0.296 0.038 0.315 0.041 0.234 0.042 0.227 0.042

3.Taipa 0.617 0.064 0.640 0.073 0.600 0.073 0.586 0.074

4. Outro material 0.099 0.053 0.136 0.060 0.086 0.060 0.085 0.060

1.escoamento_sanitario_domic~o -0.463 0.018 -0.501 0.019 -0.118 0.027 -0.333 0.020

1.tipo_abastecimento_domicilio -0.140 0.025 -0.133 0.027 -0.334 0.020 -0.118 0.027
tipo_destino_lixo_domicilio

2. Coletado indiretamente -0.036 0.036 -0.032 0.038 0.105 0.039 0.109 0.039

3. Outros destinos 0.365 0.025 0.389 0.028 0.391 0.028 0.389 0.028

1.tipo_calcamento_domicilio -0.251 0.018 -0.245 0.019 -0.218 0.019 -0.218 0.020

tipo_iluminacao_domicilio

2.Elétrica com medidor 0300 |0032| 0275 |o0034| 0349 |0035| 0351 |0035

comunitario
3.Elétrica sem medidor 0.111 0.032 0.100 0.035 0.256 0.036 0.260 0.036
3.0utra forma -0.157 0.043 -0.164 0.047 -0.090 0.048 -0.087 0.048
1.agua_canalizada_domicilio -0.150 0.029 -0.160 0.032 -0.159 0.032 -0.157 0.032
1.genero_pessoa_responsavel -2.022 0.033 -2.055 0.033 -2.067 0.034
1.deficiencia_pessoa_responsa~| 0.607 0.056 0.589 0.057 0.594 0.058
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 0.012 0.047 0.014 0.047 0.015 0.047

escolaridade_pessoa_responsavel

2. Ensino fundamental 0.271 0.100 0.283 0.101 0.281 0.101

incompleto
3. Ensino fundamental completo 0.302 0.100 0.333 0.101 0.331 0.102
4. Ensino Médio -0.490 0.100 -0.462 0.101 -0.466 0.102
5. Superior -2.917 0.143 -2.983 0.145 -3.005 0.145
6. Outros -0.461 0.331 -0.360 0.338 -0.366 0.340
1.trabalho_pessoa_responsavel 0.314 0.015 0.362 0.016 0.363 0.016

local_nasceu_pessoa_responsavel

2. Em outro municipio -0.266 0.017 -0.288 0.017 -0.291 0.017
3.Em outro pais -1.869 0.190 -1.846 0.193 -1.846 0.194
acomp_educ_PBF_municipio 5.651 0.126 0.000 0.000 0.000 0.000
acomp_saude_PBF_municipio 0.000 0.000 0.000 0.000
quantidade_CRAS_municipios 3.540 0.005 -0.048 0.002 -0.049 0.002
quant_beneficiarios_municipio 0.000 0.000 0.000 0.000
recuros_PBF_municipio 5.870 0.014 0.000 0.000 0.000 0.000
IGD_municipio 0.913 0.000 0.193 0.041 0.160 0.041
elegibilidade_extremapobreza -0.061 0.001
Constante 5.760 0.048 5.651 0.126 5.635 0.131 9.906 0.160
/Insig2u 3.486 0.005 3.540 0.005 3.569 0.005 3.583 0.005
sigma_u 5.714 0.013 5.870 0.014 5.956 0.014 5.998 0.014
Rho 0.908 0.000 0.913 0.000 0.915 0.000 0.916 0.000

Fonte: Elaboracdo propria. Nota: As especificacdes sdo: (2) Controle de caracteristicas familiares (3)
Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e
municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema
pobreza



Quadro A.8. Teste de Hausman para Logit efeitos fixos e Logit efeitos aleatdrios.

Variaveis dependente: Participagdo do PBF

Variéveis explicativas MODELO (2) MODELO (3) MODELO (4) MODELO (5)
FE | RE | Diff | SE.| FE | RE | Diff |SE.| FE | RE | Diff | SE. | FE | RE | Diff | SE.
ano2014 -0.23| -0.23| 0.00| 0.00| -0.20| -0.22| 0.02/0.00| 0.00| -0.09| 0.08| 0.01
ano2015 -0.75| -0.61| -0.14| 0.00| -0.73| -0.60| -0.13/0.00| -0.60| -0.48| -0.12| 0.01
network_d1 0.25| 4.35| -4.10| 0.03| 0.25| 4.43| -418(0.03| 0.24| 4.45| -420| 0.03| 0.24| 4.46| -4.22| 0.03
renda_per_capita_domicilio -0.01| -0.04| 0.03| 0.00| -0.01| -0.04| 0.03/0.00| -0.01| -0.04| 0.03| 0.00| -0.01| -0.04| 0.03| 0.00
despesa_domicilio 0.00| 0.00| 0.00| 000 0.00| 0.00| 0.00|/0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento -0.23| 0.57| -0.79| 0.09| -0.19| 0.51| -0.70/0.09| -0.18| 0.48| -0.66| 0.09| -0.18| 0.48| -0.66| 0.09
3. Madeira -0.11| 0.14| -0.25| 0.17| -0.16| -0.03| -0.13|0.18| -0.14| -0.06| -0.08| 0.19| -0.14| -0.06| -0.07| 0.19
4. Ceramica -0.23| 0.00| -0.23| 0.09| -0.22| -0.06| -0.16|0.10| -0.21| -0.03| -0.18| 0.10| -0.22| -0.04| -0.18| 0.10
5. Outro material -0.26| -0.10| -0.16| 0.18| -0.33| -0.21| -0.13|0.20| -0.33| -0.22| -0.11| 0.20| -0.33| -0.23| -0.10| 0.20
Tipo_de parede_domicilio
2. Madeira 0.03| 0.30] -0.27| 0.14| 0.02] 0.31] -0.29/0.15| 0.00| 0.23| -0.24| 0.15| 0.00] 0.23| -0.23| 0.15
3.Taipa 0.48| 0.62| -0.14| 0.20| 0.56| 0.64| -0.08/0.21| 052| 0.60| -0.08| 0.21| 0.52| 059| -0.07| 0.21
4. Outro material 0.03| 0.10| -0.07| 0.17| 0.05| 0.14| -0.08|0.18| 0.03| 0.09| -0.05| 0.18| 0.03| 0.09| -0.05| 0.18
1.escoamento_sanitario_domic~0 | -0.11| -0.46| 0.35| 0.06| -0.14| -050| 0.36|0.06| 0.11| -0.12| 0.22| 0.08| -0.11| -0.33| 0.22| 0.06
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.09| -0.14| 0.23| 0.07| 0.09| -0.13| 0.23]0.07| -0.11| -0.33| 0.22| 0.06| 0.11| -0.12| 0.23| 0.08
tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.03| -0.04| 0.06| 0.09| 0.09| -0.03| 0.12]0.10| 0.17| 0.11| 006| 0.10| 0.17| 0.11| 0.06| 0.10
3. Outros destinos 0.09| 0.37| -0.28| 0.09| 0.08| 0.39| -0.31|0.09| 0.11| 0.39| -0.28| 0.09| 0.11| 0.39| -0.28| 0.09
1.tipo_calcamento_domicilio -0.07| -0.25| 0.18] 0.05| -0.05| -0.25| 0.19/0.05| -0.04| -0.22| 0.17| 0.05| -0.04| -0.22| 0.17| 0.05

Fonte: Elaboracéo propria.
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Quadro A.8. Teste de Hausman para Logit efeitos fixos e Logit efeitos aleatdrios (continuacéo).

tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitario 0.09| 0.30| -021| 0.07| 007| 0.28] -021]/0.07| 0.10| 0.35| -0.25| 0.07| 0.10| 0.35| -0.25| 0.07
3.Elétrica sem medidor 042| 0.11| 0.01] 0.08| 0.15| 0.10| 0.05[/009| 017| 0.26| -0.09| 0.09| 0.17| 0.26| -0.09| 0.09
4. outra forma 0.00| -0.16| 0.6| 0.10| 005| -0.16] 0.22]0.11| 0.04| -009| 0.13| 011| 004| -0.09| 0.13]| 0.11
1.agua_canalizada_domicilio -011| -0.15| 0.04| 0.09| -0.14| -0.16| 0.02|0.10| -0.15| -0.16| 0.00| 0.10| -0.15| -0.16| 0.00| 0.10
1.genero_pessoa_responsavel -1.73| -2.02| 0.29]0.75| -1.65| -2.05| 0.40| 0.76| -1.65| -2.07| 042 0.76
1.deficiencia_pessoa_responsa~| 0.14| 061| -047]012| 0.12]| 059| -047| 0.13| 0.12]| 059| -0.47| 0.13

1.sabe_ler_pessoa_responsavel
escolaridade_pessoa_responsavel 0.46| 001| 045|017| 048] 001| 047| 017| 048] 001| 047| 017
2. Ensino fundamental incompleto 0.35| 0.27| 0.08[028| 0.36| 028| 0.08| 028| 036| 0.28| 0.08| 0.28
3. Ensino fundamental completo 0.32| 030| 0.02[029| 031| 033] -0.02| 029 0.31| 0.33| -0.02| 0.29
4. Ensino Médio 0.34| -0.49| 0.83]0.30| 0.37| -046| 0.83| 0.30| 037| -0.47| 0.83| 0.30
5. Superior 0.60| -2.92| 352[039| 051| -298| 3.49| 0.39| 051| -3.01| 351| 0.39
6. Outros 045] -046] 0.91]087] 0.39] -036] 0.75| 0.87] 0.39] -0.37| 0.76] 0.86

1.trabalho_pessoa_responsavel
local_nasceu_pessoa_responsavel 0.16| 0.31| -015]/0.02| 017 036| -0.19| 0.02| 0.17| 0.36] -0.19| 0.02
2. Em outro municipio -001] -0.27] 025[0.06] 0.00] -029] 029] 0.07] 0.00] -029] 0.29] 0.07
3.Em outro pais 0.25] -1.87] 212]031] 0.35] -1.85] 2.19]| 0.32] 0.35] -1.85] 2.19] 0.32
acomp_educ_PBF_municipio 0.00| 0.00| 0.00] 0.00| 0.00/ 0.00| 0.0]| 0.00
acomp_saude_PBF_municipio 0.00/ 0.00| 0.00| 0.00| 0.00/ 0.00| 0.0| 0.00
quantidade_CRAS_municipios -0.09| -0.05| -0.04| 0.01] -0.09| -0.05| -0.04| 0.01
quant_beneficiarios_municipio 0.00/ 0.00| 0.00|] 0.00| 0.00/ 0.00| 0.00]| 0.00
recuros_PBF_municipio 0.00/ 0.00| 0.00|] 0.00| 0.0/ 0.00| 0.00| 0.00
IGD_municipio 0.25| 0.19| 0.06| 0.04| 0.25| 0.16| 0.09| 0.04
elegibilidade_extremapobreza -0.09| -0.06| -0.02| 0.00

X 54762.51 26705.78 24793.86 25393.01
Prob> x? 0.00000 0.00000 0.0000 0.000

Fonte: Elaboracéo propria.



Quadro A.9. Estimacdo de pooled Logit com a varidvel explicativa interacdo com erros usuais e robustos.

Variaveis explicativas

Variavel dependente: participacdo do PBF

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 1R Modelo 2R Modelo 3R Modelo 4R Modelo 5R
ano2014 -0.0985*** -0.0974*** -0.0794*** -0.0985*** -0.0974*** -0.0794***
(0.00525) (0.00560) (0.00591) (0.00524) (0.00559) (0.00591)
an02015 -0.191**= -0.184*** -0.162*** -0.191**= -0.184*** -0.162***
(0.00503) (0.00536) (0.00575) (0.00500) (0.00534) (0.00575)
Interacdo 2.505*** 1.884*** 1.918*** 1.944*** 1.945*** 2.505*** 1.884*** 1.918*** 1.944*** 1.945***
(0.00525) (0.00823) (0.00873) (0.00876) (0.00876) (0.00538) (0.00806) (0.00856) (0.00855) (0.00855)
renda_per_capita_domicilio -0.0125*** -0.0124*** -0.0124*** -0.0124*** -0.0125*** -0.0124*** -0.0124*** -0.0124***
(2.30e-05) (2.50e-05) (2.51e-05) (2.51e-05) (2.29e-05) (2.49e-05) (2.51e-05) (2.51e-05)
despesa_domicilio 0.000102*** | 7.79e-05*** | 6.52e-05*** | 5.79e-05*** 0.000102*** | 7.79e-05*** | 6.52e-05*** | 5.79e-05***
(9.82e-06) (1.04e-05) (1.05e-05) (1.05e-05) (1.01e-05) (1.07e-05) (1.07e-05) (1.07e-05)
Tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 0.210%** 0.186*** 0.170*** 0.168*** 0.210%** 0.186*** 0.170*** 0.168***
(0.00921) (0.0101) (0.0102) (0.0102) (0.00923) (0.0101) (0.0101) (0.0101)
3. Madeira 0.0303** -0.0253 -0.0442*** | -0.0487*** 0.0303** -0.0253 -0.0442*** -0.0487***
(0.0149) (0.0161) (0.0162) (0.0162) (0.0150) (0.0161) (0.0162) (0.0162)
4. Ceramica 0.00976 -0.00280 -0.00106 -0.00329 0.00976 -0.00280 -0.00106 -0.00329
(0.00955) (0.0104) (0.0105) (0.0105) (0.00955) (0.0104) (0.0105) (0.0105)
5. Outro material -0.0239 -0.0388 -0.0622** -0.0641** -0.0239 -0.0388 -0.0622** -0.0641**
(0.0245) (0.0260) (0.0261) (0.0261) (0.0243) (0.0257) (0.0258) (0.0258)
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 0.0599*** 0.0618*** 0.0320*** 0.0253** 0.0599*** 0.0618*** 0.0320*** 0.0253**
(0.0104) (0.0111) (0.0112) (0.0112) (0.0105) (0.0113) (0.0114) (0.0114)
3.Taipa 0.222*** 0.232*** 0.204*** 0.205*** 0.222*** 0.232*** 0.204*** 0.205***
(0.0179) (0.0203) (0.0204) (0.0204) (0.0179) (0.0202) (0.0204) (0.0204)
4. Outro material 0.0977*** 0.103*** 0.0793*** 0.0793*** 0.0977*** 0.103*** 0.0793*** 0.0793***
(0.0150) (0.0165) (0.0166) (0.0166) (0.0149) (0.0164) (0.0165) (0.0165)
1.tipo_abastecimento_domicilio -0.0673*** -0.0601*** -0.0550*** -0.0546%** -0.0673*** -0.0601*** -0.0550%** -0.0546***
(0.00677) (0.00722) (0.00726) (0.00726) (0.00679) (0.00724) (0.00728) (0.00727)
1.escoamento_sanitario_domicilio -0.153*** -0.157*** -0.0906*** -0.0881*** -0.153*** -0.157*** -0.0906*** -0.0881***
(0.00468) (0.00498) (0.00513) (0.00512) (0.00469) (0.00498) (0.00514) (0.00514)
Tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente -0.0314*** -0.0302*** 0.0244** 0.0268*** -0.0314*** -0.0302*** 0.0244** 0.0268***
(0.00952) (0.0101) (0.0102) (0.0102) (0.00952) (0.0101) (0.0102) (0.0102)
3. Outros destinos 0.173*** 0.177*** 0.164*** 0.166*** 0.173*** 0.177*** 0.164*** 0.166***
(0.00700) (0.00759) (0.00765) (0.00765) (0.00699) (0.00758) (0.00765) (0.00765)
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Fonte: Elaboracédo prdpria. Nota: As especifica¢des sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de
caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.



Quadro A.9. Estimacdo de pooled Logit com a variavel explicativa interacdo com erros usuais e robustos (continuagéo).

1.tipo_calcamento_domicilio -0.0987*** -0.0929*** -0.0743*** -0.0736*** -0.0987*** -0.0929*** -0.0743*** -0.0736***
(0.00479) (0.00511) (0.00515) (0.00515) (0.00481) (0.00513) (0.00517) (0.00517)
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitério 0.0614*** 0.0546*** 0.0819*** 0.0803*** 0.0614*** 0.0546*** 0.0819*** 0.0803***
(0.00825) (0.00866) (0.00876) (0.00876) (0.00829) (0.00871) (0.00880) (0.00880)
3.Elétrica sem medidor 0.00345 0.00107 0.0852*** 0.0869*** 0.00345 0.00107 0.0852*** 0.0869***
(0.00876) (0.00932) (0.00963) (0.00963) (0.00883) (0.00940) (0.00973) (0.00974)
4. Outra forma -0.0733*** -0.0734*** -0.0386*** -0.0357*** -0.0733*** -0.0734*** -0.0386*** -0.0357***
(0.0121) (0.0130) (0.0131) (0.0131) (0.0121) (0.0131) (0.0132) (0.0132)
1.agua_canalizada_domicilio -0.0759*** -0.0751*** -0.0725*** -0.0743*** -0.0759*** -0.0751*** -0.0725*** -0.0743***
(0.00813) (0.00877) (0.00881) (0.00881) (0.00813) (0.00877) (0.00881) (0.00881)
1.genero_pessoa_responsavel -0.633*** -0.643*** -0.643*** -0.633*** -0.643*** -0.643***
(0.00834) (0.00840) (0.00840) (0.00831) (0.00838) (0.00838)
1.deficiencia_pessoa_responsavel 0.172%** 0.155%** 0.155*** 0.172%** 0.155*** 0.155***
(0.0148) (0.0148) (0.0148) (0.0149) (0.0149) (0.0149)
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 0.00426 0.00384 0.00338 0.00426 0.00384 0.00338
(0.0125) (0.0126) (0.0126) (0.0126) (0.0127) (0.0127)
Escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 0.125%** 0.122%** 0.120*** 0.125%** 0.122*** 0.120***
(0.0274) (0.0275) (0.0275) (0.0275) (0.0277) (0.0277)
3. Ensino fundamental completo 0.105*** 0.117*** 0.114*** 0.105*** 0.117*** 0.114***
(0.0276) (0.0277) (0.0277) (0.0277) (0.0278) (0.0278)
4. Ensino Médio -0.159*** -0.142*** -0.144*** -0.159*** -0.142*** -0.144***
(0.0276) (0.0277) (0.0277) (0.0277) (0.0279) (0.0279)
5. Superior -0.906*** -0.918*** -0.920*** -0.906*** -0.918*** -0.920***
(0.0367) (0.0369) (0.0369) (0.0367) (0.0369) (0.0369)
6. Outros -0.256*** -0.229** -0.232** -0.256*** -0.229** -0.232**
(0.0947) (0.0965) (0.0966) (0.0950) (0.0960) (0.0961)
1.trabalho_pessoa_responsavel 0.0828*** 0.110*** 0.110*** 0.0828*** 0.110*** 0.110***
(0.00440) (0.00444) (0.00444) (0.00440) (0.00445) (0.00445)
Local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Em outro municipio -0.0880*** -0.0947*** -0.0960*** -0.0880*** -0.0947*** -0.0960***
(0.00434) (0.00436) (0.00436) (0.00433) (0.00435) (0.00435)
3.Em outro pais -0.751*** -0.721*** -0.719*** -0.751*** -0.721*** -0.719***
(0.0497) (0.0499) (0.0499) (0.0480) (0.0481) (0.0481)
acomp_educ_PBF_municipio 5.51e-06*** | 6.02e-06*** 5.51e-06*** 6.02e-06***
(2.62e-07) (2.60e-07) (2.68e-07) (2.64e-07)
acomp_saude_PBF_municipio 2.99e-06*** | 2.58e-06*** 2.99e-06*** 2.58e-06***
(2.09e-07) (2.07e-07) (2.07e-07) (2.05e-07)
quantidade_ CRAS_municipios -0.0142*** -0.0143*** -0.0142*** -0.0143***

Fonte: Elaboracédo prdpria. Nota: As especifica¢des sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de
caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.
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Quadro A.10. Estimacéo de pooled Logit com a varidvel explicativa interacdo com erros usuais e robustos (continuacao)

(0.000521) (0.000521) (0.000520) (0.000520)
quant_beneficiarios_municipio -1.85e-06*** -1.21e- -1.85e-06*** | -1.21e-06***
06***
(3.23e-07) (3.19e-07) (3.20e-07) (3.18e-07)
recuros_PBF_municipio -2.53e-09*** -3.05e- -2.53e-09*** | -3.05e-09***
09***
(1.69e-10) (1.64e-10) (1.64e-10) (1.61e-10)
IGD_municipio 0.0837*** 0.0694*** 0.0837*** 0.0694***
(0.0146) (0.0146) (0.0147) (0.0146)
elegibilidade_extremapobreza -0.0163*** -0.0163***
(0.000649) (0.000649)
Constante -0.593*** 1.851*** 1.734%** 1.716%** 2.835%** -0.593*** 1.851*** 1.734*** 1.716*** 2.835%**
(0.00220) (0.0125) (0.0339) (0.0355) (0.0570) (0.00220) (0.0124) (0.0339) (0.0356) (0.0571)
Observagdes 2,797,472 1,965,833 1,741,171 1,733,646 1,733,646 2,797,472 1,965,833 1,741,171 1,733,646 1,733,646

Fonte: Elaboracdo prépria. Nota: As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3) Controle de caracteristicas individuais e
familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e (5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da

extrema pobreza.
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Quadro A.11. Razdes de chances do método pooled Logit com a variavel dependente
interacéo e erros usuais.

Varidvel dependente: Participagéo do Programa Bolsa Familia
. o Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Variveis explicativas
Razéo de chance| Desvio-Padrdo Razdo de chanq Desvio-Padrdo Razdo de chand Desvio-Padrdo Razéo de chand Desvio-Padréo pazdo de chang Desvio-Padrdo
ano2014 0.906196 0.0047618 0.9071778 0.0050789 0.9237145 0.0054578
an02015 0.8262405 0.0041524 0.8320096 0.0044563 0.8507375 0.0048935
interacéo 12.23916 0.0642137 6.577574 0.054119 6.804789 0.0594051 6.986645 0.0611831 6.995075 0.0598175
renda_per_capita_domicilio 0.9876065 0.0000227 0.9876937 0.0000246 0.9876447 0.0000248 0.9876335 0.0000248
despesa_domi 1.000102 9.82E-06 1.000078 1.04E-05 1.000065 1.05E-05 1.000058 0.0000107
Tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 1.234204 0.0113649 1.20497 0.0121705 1.184997 0.0120331 1.18334 0.012008
3. Madeira 1.030761 0.0153985 0.9750482 0.0156788 0.9567766 0.0154616 0.952464 0.0154377
4. Ceramica 1.00981 0.0096407 0.997204 0.0103886 0.9989388 0.0104704 0.996715 0.0104289
5. Outro material 0.9763925 0.023948 0.9619086 0.0250365 0.9397042 0.0245484 0.9379466 0.0241822
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.061749 0.0110316 1.063746 0.0118481 1.03255 0.0115786 1.025648 0.0116474
3.Taipa 1.248586 0.0223491 1.260551 0.0256227 1.226581 0.0250791 1.227017 0.0250237
4. Outro material 1102584 0.0165229 1108701 0.0183444 1.08253 0.0179899 1.08258 0.0178249
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.8581654 0.0040194 0.8544672 0.0042539 0.9464964 0.0068703 0.9156586 0.0047027
1.escoamento_sanitario_domicilio 0.9349432 0.0063286 0.9416533 0.006799 0.913404 0.0046826 0.9468835 0.0068883
Tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.9691068 0.0092281 0.9702429 0.0097651 1.024748 0.0104294 1.027146 0.0104726
3. Outros destinos 1188311 0.0083153 1193158 0.0090544 1.178285 0.009013 1180113 0.0090225
1.tipo_calcamento_domicilio 0.9060249 0.004344 0.9112498 0.0046541 0.9283758 0.0047819 0.9290892 0.0048065
Tipo_iluminacao_domicilio
2 Elétrica com medidor comunitario 1063325 0.0087759 1.056073 0.0091509 1.085324 0.0095049 1083663 0.0095357
3.Elétrica sem medidor 1.003458 0.0087898 1.001073 0.0093284 1.088901 0.0104836 1.090815 0.0106192
4. Outra forma 0.9293273 0.0112116 0.9292106 0.0121207 0.9621577 0.0126202 0.9649337 0.0126979
1.agua_canalizada_domicilio 0.9269451 0.0075325 0.9276743 0.0081346 0.9301025 0.0081945 0.9284305 0.0081782
1.genero_pessoa_responsavel 0.5310482 0.0044313 0.5254902 0.0044145 0.5257985 0.0044077
1.deficiencia_pessoa_responsavel 1187736 0.0175601 1.167252 0.0173206 1167274 0.0174417
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 1.004269 0.0125825 1.003843 0.0126447 1.003389 0.0126954
2.escolaridade_pessoa_responsavel 1.132629 0.0310463 1.129778 0.031117 1.128027 0.0312075
3.escolaridade_pessoa_responsavel 1.11019 0.0305986 1.123796 0.0311245 1.121246 0.0312173
4.escolaridade_pessoa_responsavel 0.8534038 0.0235329 0.8672605 0.0240317 0.8656914 0.0241228
5.escolaridade_pessoa_responsavel 0.4039916 0.0148384 0.3992772 0.014718 0.3987127 0.0147156
6.escolaridade_pessoa_responsavel 0.7738564 0.0733115 0.7949731 0.0767532 0.7930299 0.0762045
1.trabalho_pessoa_responsavel 1.086294 0.0047753 1.116626 0.0049589 1115847 0.0049658
Local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Em outro municipio 0.9157655 0.0039701 0.9096656 0.00397 0.9084898 0.0039546
3.Em outro pais 0.4717808 0.0234665 0.4863321 0.0242653 0.4872054 0.0234301
acomp_educ_PBF_municipio 1.000006 2.62E-07 1.000006 2.64E-07
acomp_saude_PBF_municipio 1.000003 2.09E-07 1.000003 2.05E-07
_CRAS_municipios 0.985946 0.0005138 0.9858435 5.13E-04
quant_beneficiarios_municipio 0.9999981 3.23E-07 0.9999988 3.18E-07
recuros_PBF_municipio 1 1.69E-10 1 161E-10
IGD_municipio 1.087299 0.0158961 1.071896 1.57E-02
elegibilidade_extremapobreza 0.9837845 6.38E-04
Constante 0.5524401 0.0012166 6.366372 0.0793612 5.661164 0.1921027 5.560765 0.1975701 17.02226 0.9714928
Observagdes 2,797,472 1,965,833 1,741,171 1,733,646 1,733,646

Fonte: Elaboragéo propria. Nota: As especificacdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3)
Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e
(5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.



Quadro A.12. Razdes de chances do método pooled Logit

interacéo e erros robustos.
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com a variavel dependente

Varidvel dependente: Participaco do Programa Bolsa Familia
o _— Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Varidveis explicativas — - — = — = — = — .
Coeficiente | Razdo de chance | Coeficiente | Razéo de chance | Coeficiente | Razéo de chance | Coeficiente | Razéo de chance| Coeficiente | Razdo de chance
ano2014 0.906196 0.004749 0.9071778 0.0050682 0.9237145 0.0054594
ano2015 0.8262405 0.004135 0.8320096 0.0044408 0.8507375 0.0048954
interacdo 12.23916 0.0658394 6.577574 0.0530003 6.804789 0.0582657 6.986645 0.0597314 1.945%** 16.12873
renda_per_capita_domicilio 12.369 0.9876065 0.0000226 0.9876937 0.0000246 0.9876447 2.48E-05 -0.0124*** 0.9879355
despesa_domicilio 0.555 1.000102 1.01E-05 1.000078 1.07E-05 1.000065 0.0000107 5.79¢-05*** 1.000
Tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 1.234204 0.0113861 1.20497 0.0121596 1.184997 0.0120248 0.168*** 0.168***
3. Madeira 1.030761 0.0154755 0.9750482 0.0157329 0.9567766 0.0155133 -0.0487*** -0.0487***
4. Ceramica 1.00981 0.0096473 0.997204 0.0103687 0.9989388 0.0104524 -0.00329 -0.00329
5. Outro material 0.9763925 0.0237533 0.9619086 0.0247678 0.9397042 0.0242295 -0.0641** -0.0641**
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.061749 0.0111794 1.063746 0.0120107 1.03255 0.0117367 0.0253**
3.Taipa 1.248586 0.0223146 1.260551 0.0255229 1.226581 0.0250151 0.205***
4. Outro material 1.102584 0.0164219 1.108701 0.0181755 1.08253 0.0178244 0.0793***
1tipo_at )_domicilio 0.8581654 0.0040217 0.8544672 0.0042572 0.9464964 0.0068865 -0.0546***
1.escoamento_sanitario_domicilio 0.9349432 0.006347 0.9416533 0.0068198 0.913404 0.004694 -0.0881***
Tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.9691068 0.0092291 0.9702429 0.0097749 1.024748 0.0104478 0.0268***

3. Outros destinos 1.188311 0.0083071 1.193158 0.009047 1.178285 0.009011 0.166***
Ltipo_calcamento_domicilio 0.9060249 0.0043609 0.9112498 0.0046762 0.9283758 0.0048039 -0.0736***
Tipo_iluminacao_domicilio

2.Elétrica com medidor comunitério 1.063325 0.0088117 1.056073 0.0092016 1.085324 0.0095496 0.0803*** 0.0803***
3.Elétrica sem medidor 1.003458 0.008862 1.001073 0.0094127 1.088901 0.0105976 0.0869*** 0.0869***
4. Outra forma 0.9293273 0.0112715 0.9292106 0.0121637 0.9621577 0.0126611 -0.0357*** -0.0357***
lagua_canalizada_domicilio 0.9269451 0.0075364 0.9276743 0.0081365 0.9301025 0.0081942 -0.0743*** -0.0357***
1.genero_pessoa_responsavel 0.5310482 0.0044147 05254902 0.0044051 -0.643*** -0.0743***
1Ldeficiencia_pessoa_responsavel 1187736 0.0176959 1.167252 0.0174339 0.155*** -0.643***
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 1.004269 0.01264 1003843 0.0127006 0.00338 0.155%**
2.escolaridade_pessoa_responsavel 1.132629 0.0311505 1.129778 0.0312533 0.120*** 0.00338
3escolaridade_pessoa_responsavel 111019 0.0307263 1.12379% 0.0312868 0.114%** 0.120%**
4.escolaridade_pessoa_responsavel 0.8534038 0.0236373 0.8672605 0.0241651 -0.144*** 0.114***
5.escolaridade_pessoa_responsavel 0.4039916 0.014822 0.3992772 0.0147328 -0.920*** -0.144%***
6.escolaridade_pessoa_responsavel 0.7738564 0.0735015 0.7949731 0.0763397 -0.232** -0.920***
1.trabalho_pessoa_responsavel 1.086294 0.0047848 1.116626 0.0049695 0.110*** -0.232**
Local_nasceu_pessoa_responsavel 0.110***
2. Emoutro municipio 0.9157655 0.0039616 0.9096656 0.0039607 -0.0960*** 0.935
3.Emoutro pais 0.4717808 0.0226432 0.4863321 0.0233853 -0.719*** 0.499
acomp_educ_PBF_municipio 1.000006 2.68E-07 6.02e-06*** 1.000005
acomp_saude_PBF_municipio 1.000003 2.07E-07 2.58e-06*** 0.999999
quantidade_CRAS_municipios 0.985946 5.12E-04 -0.0143*** 0.994127
quant_beneficiarios_municipio 0.9999981 3.20E-07 -1.21e-06*** 1.000002
recuros_PBF_municipio 1 164E-10 -3.05e-09*** 1.000
IGD_municipio 1.087299 0.0159465 0.0694*** 1.080508
elegibilidade_extremapobreza -0.0163*** 0.984
Constante 0.5524401 0.0012164 1.851%** 5.661164 0.1920623 5.560765 0.1977929 2.835%** 5.024787

Fonte: Elaboragdo prépria. Nota: As especificagdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3)
Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e
(5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.

Quadro A.13. Coeficientes e erro padrdo método Logit com efeitos fixos e com a variavel

interac&o.
Variavel independente: Participagdo do PBF
Varidveis explicativas Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
ano2014 -0.230*** -0.200*** -0.00400
(0.0120) (0.0128) (0.0143)
ano2015 -0.754*** -0.732*** -0.600***
(0.0115) (0.0123) (0.0145)
Interacdo 0.155*** 0.171*** 0.167*** 0.163*** 0.163***
(0.0277) (0.0421) (0.0439) (0.0451) (0.0451)
renda_per_capita_domicilio -0.0137*** -0.0136*** -0.0140*** -0.0140***
(0.000177) (0.000187) (0.000192) (0.000191)
despesa_domicilio -0.000190** -0.000238*** -0.000238*** -0.000239***
(8.02e-05) (8.45e-05) (8.65e-05) (8.64e-05)
Tipo_de piso_domicilio
2.Cimento -0.227** -0.190* -0.178* -0.179*
(0.0937) (0.100) (0.102) (0.102)

Fonte: Elaboragéo propria.
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Quadro A.13. Coeficientes e erro padrdo método Logit com efeitos fixos e com a variavel
interacdo (continuacao).

3. Madeira -0.116 -0.166 -0.139 -0.140
(0.180) (0.192) (0.195) (0.195)
4. Ceramica -0.234** -0.223** -0.217** -0.218**
(0.0973) (0.103) (0.105) (0.105)
5. Outro material -0.261 -0.335 -0.330 -0.331
(0.206) (0.219) (0.222) (0.222)
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 0.0269 0.0234 -0.000234 -0.000325
(0.143) (0.154) (0.156) (0.156)
3.Taipa 0.480** 0.555** 0.519** 0.519**
(0.206) (0.226) (0.226) (0.225)
4. Outro material 0.0290 0.0572 0.0351 0.0352
(0.175) (0.191) (0.191) (0.191)
1.tipo_abastecimento_domicilio 0.0909 0.0936 0.106 0.106
(0.0745) (0.0793) (0.0805) (0.0805)
1.escoamento_sanitario_domicilio -0.118* -0.147** -0.114* -0.114*
(0.0610) (0.0642) (0.0664) (0.0664)
Tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 0.0278 0.0853 0.169 0.168
(0.0993) (0.105) (0.108) (0.108)
3. Outros destinos 0.0882 0.0838 0.114 0.114
(0.0908) (0.0970) (0.0983) (0.0983)
1.tipo_calcamento_domicilio -0.0705 -0.0550 -0.0444 -0.0445
(0.0518) (0.0545) (0.0557) (0.0557)
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitério 0.0931 0.0672 0.103 0.103
(0.0765) (0.0803) (0.0823) (0.0823)
3.Elétrica sem medidor 0.117 0.139 0.164* 0.164*
(0.0889) (0.0944) (0.0975) (0.0975)
4. Outra forma -0.000703 0.0518 0.0411 0.0414
(0.110) (0.117) (0.120) (0.120)
1.agua_canalizada_domicilio -0.110 -0.145 -0.154 -0.155
(0.0921) (0.100) (0.101) (0.101)
1.genero_pessoa_responsavel -1.737** -1.657** -1.656**
(0.757) (0.765) (0.765)
1.deficiencia_pessoa_responsavel 0.133 0.117 0.117
(0.135) (0.138) (0.138)
1.sabe_ler_pessoa_responsavel 0.465*** 0.484*** 0.485***
(0.172) (0.174) (0.174)
Escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 0.348 0.360 0.360
(0.300) (0.302) (0.302)
3. Ensino fundamental completo 0.320 0.316 0.315
(0.308) (0.310) (0.310)
4. Ensino Médio 0.346 0.372 0.371
(0.317) (0.319) (0.319)
5. Superior 0.609 0.516 0.515
(0.414) (0.419) (0.419)
6. Outros 0.452 0.395 0.393
(0.935) (0.929) (0.929)
1.trabalho_pessoa_responsavel 0.162*** 0.170*** 0.170***
(0.0267) (0.0272) (0.0272)
Local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Em outro municipio -0.0168 -0.00442 -0.00450

Fonte: Elaboragéo propria.
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Quadro A.13. Coeficientes e erro padrdo método Logit com efeitos fixos e com a variavel

interacdo (continuacao).

(0.0660) (0.0676) (0.0676)
3.Em outro pais 0.247 0.346 0.348
(0.364) (0.374) (0.374)
acomp_educ_PBF_municipio 2.22e-05*** 2.22e-05***
(1.69e-06) (1.68e-06)
acomp_saude PBF_municipio -2.48e-05*** | -2.48e-05***
(1.72e-06) (1.72e-06)
quantidade_ CRAS_municipios -0.0880*** -0.0884***
(0.00639) (0.00627)
quant_beneficiarios_municipio 1.60e-05*** | 1.61le-05***
(2.11e-06) (2.07e-06)
recuros_PBF_municipio -6.26e-09*** | -6.32e-09***
(7.44e-10) (7.17e-10)
IGD_municipio 0.251*** 0.248***
(0.0562) (0.0557)
elegibilidade_extremapobreza -0.0854***
(0.00166)
Observations 268,398 177,452 156,161 154,740 154,740
Number of nis 97,497 64,364 56,796 56,328 56,328

Fonte: Elaboragédo propria. Nota: As especificagdes sdo (1) sem controles (2) Controle de caracteristicas familiares (3)
Controle de caracteristicas individuais e familiares (4) Controle de caracteristicas individuais, familiares e municipais e
(5) Controle de caracteristicas individuais, familiares, municipais e elegibilidade da extrema pobreza.
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Quadro A.14. Razdo chance e erro padrdo do método Logit com efeitos fixos e com a
variavel interacéo.

Varidvel explicativa: Participagdo do PBF
Varidveis explicativas Modelo (1) Modelo (2) Modelo (3) Modelo (4) Modelo (5)
Razdo chance [erro padrdo| Razio chance | erro padrao | Razo chance | erro padrao | Razio chance | erro padrao | Razo chance | erro padrao
ano2014 0.794473 | 0.0095521| 0.8186475 |0.0104389| 0.9960127 |0.0142591
an02015 0.4704511 | 0.0054319| 0.4811761 | 0.0059011 0.5486856 | 0.0079814
interagdo 0.155 1168 1.186328 | 0.0499484| 1.181389 |0.0518128| 1.176762 |0.0530324| 1.176469 |0.0530101
renda_per_capita_domicilio 0.9863814 | 0.0001748| 0.9864642 | 0.0001849| 0.9861108 | 0.0001889 | 0.9861068 | 0.0001884
despesa_domicilio 0.9998104 | 0.0000802 | 0.9997624 | 0.0000845| 0.999762 |0.0000865| 0.9997607 | 0.0000864
tipo_de_piso_domicilio
2.Cimento 0.7967518 | 0.0746879| 0.8266179 | 0.0827393| 0.83703 | 0.0850318| 0.8362296 | 0.0848982
3. Madeira 0.8903684 | 0.1606679| 0.8471674 | 0.162763 | 0.8703488 | 0.1695728| 0.8691961 | 0.1692969
4. Ceramica 0.791744 | 0.0770216| 0.8002539 | 0.0826955| 0.8051791 | 0.084661 | 0.8040311 |0.0844369
5. Outro material 0.7702677 0.1588 0.7153063 [ 0.1567641| 0.7188469 | 0.1598542| 0.7183021 |0.1597113
Tipo_de_parede_domicilio
2. Madeira 1.027232 0.147335 | 1.023646 [0.1571758| 0.9997657 |0.1559742| 0.9996751 | 0.1559584
3.Taipa 1.615886 0.3325645| 1.741128 | 0.393661 | 1.680149 |[0.3788787| 1.680372 |0.3783885
4. Outro material 1.029412 0.1803837| 1.058846 |[0.2020234| 1.035722 [0.1979201| 1.035857 |0.1979247
1lescoamento_sanitario_domicilio 0.8889561 | 0.0542503| 0.8628755 | 0.0553628| 1.112293 | 0.0895421| 0.8922233 | 0.0592597
Ltipo_abastecimento_domicilio 1.095128 1 0.0816185| 1.098148 |0.0870743| 0.8920818 | 0.0592575| 1.11235 | 0.089537
tipo_destino_lixo_domicilio
2. Coletado indiretamente 1.028168 0.1021125| 1.089029 | 0.1142141| 1.183574 |0.1272869| 1.183431 |0.1272609
3. Outros destinos 1.092238 | 0.0991369| 1.087397 |0.1054765| 1.120572 |0.1101577| 1.120813 |0.1101649
1tipo_calcamento_domicilio 0.9319355 | 0.0482481| 0.9465129 | 0.051588 | 0.9565406 | 0.0532856| 0.9565074 | 0.0532786
Tipo_iluminacao_domicilio
2.Elétrica com medidor comunitario 1.097547 0.083937 | 1.069493 | 0.085916 | 1.108474 |0.0912636| 1.108564 |0.0912665
3.Elétrica sem medidor 1.123922 1 0.0999417| 1.149289 |0.1084666| 1.17774 |0.1148512| 1.17784 | 0.114857
4. Outra forma 0.9992968 | 0.1096419| 1.053155 |0.1234618| 1.041925 |0.1245664| 1.042312 |0.1245967
lagua_ izada_domicilio 0.8962013 | 0.0825572| 0.865284 |0.0867403| 0.8571051 | 0.0862462 | 0.8567549 | 0.0861892
1.genero_pessoa_responsavel 0.176003 |0.1331604| 0.1907429 | 0.146005 | 0.1908961 |0.1461052
1.deficiencia_pessoa_responsa~| 1.142633 | 0.1544506| 1.123896 |0.1548395| 1.123988 |0.1548449
1sabe_ler_pessoa_responsavel 1.592187 |0.2734197| 1.623328 |0.2826176| 1.623409 |0.2826092
escolaridade_pessoa_responsavel
2. Ensino fundamental incompleto 1.415655 |0.42483849| 1.433536 |[0.4324533| 1.433342 |0.4323088
3. Ensino fundamental completo 1.377342 | 0.424739 | 1.371001 |0.4248984| 1.370475 |0.4246524
4. Ensino Médio 1.412772 | 0.447661 | 1.449976 |0.4620544| 1.449335 |0.4617622
5. Superior 1.839313 | 0.762058 | 1.675781 |0.7024616| 1.673975 |0.7015836
6. Outros 1.571397 | 1.468576 | 1.484391 1.3796 1.482 1.377113
1trabalho_pessoa_responsavel 1.176203 [0.0314582| 1.185417 | 0.032195 | 1.185296 |0.0321877
local_nasceu_pessoa_responsavel
2. Em outro municipio 0.9833758 | 0.0649457| 0.9955898 | 0.0672664| 0.9955124 |0.0672617
3.Emoutro pais 1.280356 | 0.4657095| 1.413777 |0.5293954| 1.415864 |0.5301581
acomp_educ_PBF_municipio 1.000022 | 1.69E-06 | 1.000022 | 1.68E-06
acomp_saude_PBF_municipio 0.9999752 | 1.72E-06 | 0.9999752 | 1.72E-06
quantidade_CRAS_municipios 0.9157422 | 0.0058484 | 0.9154242 | 0.0057355
quant_beneficiarios_municipio 1.000016 | 2.11E-06 | 1.000016 | 2.07E-06
recuros_PBF_municipio 1 7.44E-10 1 7.17E-10
IGD_municipio 1.28467 [0.0722355| 1.281868 | 0.071374
elegibilidade_extremapobreza 0.9181463 | 0.0015247

Fonte: Elaboragéao propria.



128

A.2. ESTATISTICAS DESCRITIVAS DA AMOSTRA DE FAMILIAS QUE TIVERAM
TRANSICAO ENTRE RECEBER E NAO RECEBER O BENEFICIO DO PBF NOS
ANOS DE 2013-2015. (AMOSTRA SELECIONADA DO METODO LOGIT COM
EFEITOS FIXOS)

Tabela A.1. Estatisticas descritivas da amostra selecionada.

Continua\

Variaveis Categérica Categoria Média/ Desvio
Percentual padrédo
Participacéo Categorica Pa~rt|C|pa.d.o PBF 50.54
N&o participa do PBF 49.46

média_beneficiarios_network d1 Continua no intervaloOe 1 0.56 0.22

120.74 136.31

Renda Continua
Despesa Continua 351.84 234.70
Terra 24.27
Cimento 40.81
. 2.51
Tipo de piso no domicilio Categorica Madeira
A 31.78
Ceramica
Outro material 0.62
Alvenaria 85.48
Madeira 5.42
Tipo de parede -
no domicilio Categorica Taipa 3.26
Outro material 2.84
. L. Sim 82.51
Agua canalizada Categorica .
Nao 17.49
Forma de abastecimento Categérica Rede geral de distribuigdo 75.06
Outra forma 24.94

Fonte: Elaboracéo Propria.



Tabela A.1. Estatisticas descritivas da amostra selecionada (continuacgéo).

. Contlpu_a\ Categoria Média/  Desvio
Variaveis Categorica x
Percentual padréo
- Rede coletora de esgoto  48.95
Forma de escoamento  Categdrica
Outra forma 51.05
Coletada diretamente 74.32
Destino do Categérica Coletada indiretamente 4.08
Lixo 216
Outro destino '
Elétrica propria 81.73
Elétrica comunitéria 6.53
Tipo de iluminacdo Categorica 6.84
no domicilio Elétrica sem medidor '
Outra forma 4.90
Calcamento L Calcamento total 44.52
A Categorica
no domicilio Outra forma 55.48
Branca 26.48
Preta 9.69
Raca Categ6rica Amarela 0.50
Parda 62.92
Indigena 0.41
A - . 8.34
Género Categorica Masculino
Feminino 91.66

Fonte: Elaboracéao Propria.
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Tabela A.1. Estatisticas descritivas da amostra selecionada (continuacgéo).

o Cont|r]ug\ Categoria Média/ Desvio
Variaveis Categorica x
Percentual padréo
Pré-escola 0.68
Ensino fundamental 31.21
incompleto
Ensino fundamental 32.81
Escolaridade do responsavel Categorica completo 2440
pela familia Ensino Médio '
Superior 0.82
Outros 0.06
. L. Sim 1,90
Deficiéncia Categorica .
Né&o 98,10
L. Né&o 88.76
Analfabeto Categorica )
Sim 11.24
Neste municipio 46.38
: Em outro municipio
Local na}sumento do, _ Categorica 53.43
responsavel pela familia E " 3
m outro pais 0.19
- Sim 44.04
Trabalho Categorica .
Né&o 55.96
Acompanhamento da
educacéo
dos beneficiarios 6 a 15 Continua 36841.21  72593.04
anos
do PBF
Acompanhamento salde .
dos beneficiarios do PBE Continua 22842.98  49971.66
Quantidade de
beneficiarios do PBF por  Continua 43763.89  89327.85
municipios
Valores repassados do i 0 7.06E+07  1.37E+08
PBF para 0s municipios
CRAS Continua 8.33744 1251371
IGD Continua 0.71 0.15
Elegibilidade doPBF i 0 7237935 3315749

extrema pobreza

Fonte: Elaboracéo Propria.
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A.3. REVISAO SISTEMATICA PARA A SOCIAL NETWORK

Para identificar os trabalhos que contribuiriam com a social network nos programas de
transferéncia de renda para pobres e programas publicos foi realizada uma reviséo sistematica

da literatura,

Os artigos foram selecionados pelo critério de palavras-chave, titulo do artigo e abstract, Os
estudos foram selecionados nas bases de dados que estdo disponiveis para acesso na UFJF
(Universidade Federal de Juiz de Fora), As buscas pelos artigos foram feitas nas seguintes bases
de dados: i) ACADEMIC SEARCH PREMIER (EBSCO); ii) BIBLIOTECA DIGITAL DE
TESES; iii) DE GRUYTER, iv) DIRECTORY OF OPEN ACCESS JOURNALS; v) IDEIAS;
vi) INGENTA CONNECT; vii) JSTOR - ARTS & SCIENCE; viii) MIT PRESS JOURNAL;
iX) OXFORD UNIVERSITY PRESS; x) PROJECT MUSE; xi) SAGE; xii) SCHOLAR; xiii)
SCIENCE DIRECT; xiv) SCOPUS; xv) SSRN; xvi) THE NATIONAL BUREAU OF
ECONOMIC RESEARCH; xvii) WILEY ONLINE LIBRARY,

A Sting de busca é composta pelas seguintes palavras-chaves: “bolsa familia”, “conditional
cash transfer”, “social policies”, “transfer programs”, network, “peer effect”, “impact”,

“andlise”, “econometric”, FOrmou-se a seguinte string de busca:

("bolsa familia™) AND (“peer effect”) OR (“transfer programs™) AND (“peer effect”) OR
(“transfer program™) OR (“"social policies” AND "peer effect” OR network) OR (“transfer
programs” AND network) OR ("bolsa familia" AND network) OR ("bolsa familia" OR
"conditional cash transfer" OR "social policies” OR "transfer programs™) AND (network OR

"peer effect”) AND ("impact” OR "analyze" OR "econometric")

Diversas combinacdes de palavras-chaves foram realizadas, contudo somente a citada
acima deu éxito na busca de trabalhos relacionados com o tema proposto nesse estudo, Apos as
buscas, os artigos foram armazenados e catalogados no Parcial'?, sendo uma ferramenta on-line
projetada para gerenciar revisdes bibliograficas, Tinha-se 73 artigos, apds o lancamento na
ferramenta, desse total, 40 artigos foram selecionados, pois 0s demais ndo estavam dentro do
escopo da pesquisa, Pode ser observado na Figura A.1 que a maioria dos artigos encontrados

sobre social network ndo estavam relacionados com os programas publicos e programas de

12 https://parsif.al/
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transferéncia de renda, portanto eliminados, pois ndo atenderam os requisitos,

Figura A.1. Artigos encontrados e selecionados por base,

W ESTUDOS ENCONTRADOS COM QS STRINGS DE BUS CAS B ESTUDOCS SELECIONADOS

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados coletados no Parsifal,

Com os 40 artigos selecionados, é possivel perceber pela Figura A.2, o crescimento das
publicacBes aos longos dos anos, desde 1996 ocorre publicacdo, sendo que a partir de 2006 que
comeca a apresenta um aumento mais significativo, Essa analise sugere que esse tema esta
sendo discutido ao longo de 20 anos, tendo, portanto uma grande relevancia para a literatura de

social network e distribuicéo de renda,

Figura A.2. Publicac6es dos artigos por ano,
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Fonte: Elaboragao propria a partir dos artigos coletados no Parsifal,

A partir dessas informacdes, a Tabela A.16 apresentam as principais revistas que estéo
publicando pesquisas do mesmo género, Essas informacdes sdo relevantes para caracterizar os

locais de positiveis futuras publicacdes.



Tabela A.16. Principais meios de publicagdes,

The Review of Economics and Statistics
The Economic Journal

The American Economic Review
NBER Working Paper

Journal of Public Economics

Journal of Health Economics
Econometrica

Handbook of Development Economics

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados coletados no Parsifal,
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No quadro A.15 apresenta uma comparacao dos estudos empiricos, com base na revisao

sistematica realizada.



Quadro A.15. Comparacgdo dos estudos empiricos sobre social network.
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AUTOR (ANO DE
PUBLICACAO)

OBJETIVO

ESTRATEGIA

PRINCIPAL ASPECTO ABORDADO

BERTRAND,
LUTTMER &
MULLAINATHAN
(2000)

Investigar o papel da social
network no bem-estar de
imigrantes que vivem nos

Estados Unidos.

Nesse estudo, utiliza-se a linguagem e a localidade geogréafica

como proxy para a social network, e com isso, demonstra-se que as

pessoas tendem a interagir com outras pessoas de seu proprio
grupo de idioma.

Pr(Welf)ijk = NetWijka* +X*l,8* + Y*L]/* + Z*K(S"l< + EI]K

Onde i € individuo, j area, k grupo de linguagem. Netw; ;, indica a
reciprocidade do bem estar. X* sdo caracteristicas pessoais ndo
observadas, Y™ sdo caracteristicas observadas e ndo observadas das
areas, Z* sdo caracteriticas observadas e ndo observados dos
grupos de linguagem. E ¢, € 0 termo de erro.

Os resultados demonstraram, que pessoas que
vivem nos Estados Unidos que falam linguagem
ndo inglesa, interagem principalmente com outras
que falam a mesma linguagem, aumentando o seu
bem-estar.

GOOLSBEE &
KLENOW (2002)

Examinar a importéncia da social

network na difusao de

computadores domésticos nos

Estados Unidos.

O modelo é dado pela seguinte especificacéo:
probability(y; = 1) = ACITY%,_, + Bx; + x% + ¢} + uy;
Onde i é a familia e t 0 ano. A varidvel dependente y;, é igual a 1
se o individuo i adotar computador no tempo t, e 0 caso contrério.
CITY% ¢ a fracdo de familias na cidade que teve um computador
no ano anterior, x; sdo as variaveis observaveis domésticas, x
representam varidveis domésticas que estdo correlacionadas com
CITY%,_, mas ndo estdo correlaciobadas com x;, c} sio
variaveis nao observadas no nivel da cidade, como qualidade e
preco da internet. E por fim, u;, é o termo de erro.

Os resultados apontaram que as pessoas tém
maior probabilidade de comprar seu primeiro
computador doméstico onde existe uma alta
fracdo de domicilios que ja possuem
computadores, ou quando grandes parte dos
familiares ja o possuem.

Fonte: Elaboracao propria




Quadro A.15. Comparagdo dos estudos empiricos sobre social network (continuacao).

135

DE SOUZA (2003)

Analisar os preditores de pontes
interraciais em lacos de amizade
para os Estados Unidos. Pretende
obter evidéncias empiricas sobre
os fatores que moldam a ponte

interracial - ou, inversamente,
racial isolamento - nas networks
pessoais dos americanos ou

associacOes formais.

Usa uma pesquisa telefénica sobre engajamento civico, atitudes
sociais e sociais networks em 29 locais e combinando esses dados
com dados censitarios sobre subgrupos de populacdo e raca e
segregacdo. A metodologia foi uma pesquisa nacional de adultos (N
= 3.003) que foram amostrados para negros (N = 501) e hispanicos
(N =502), bem como "Amostras comunitarias" em regifes e estados
metropolitanos selecionados (N = 26.200).

Os resultados apontaram que as minorias de baixa
renda e menos educadas, sdo muito mais propensas
a terem amigos com comparativamente maior
status e influéncia. Conclui que as networks
pessoais e participacdo social sdo apenas duas
dimensdes da vida social, identidade e da
capacidade de uma comunidade para a agdo
coletiva em resolver problemas importantes. E
necessario mais trabalho sobre as relagdes entre
networks, a participacdo associativa, confianca,
atitudes, experiéncias de discriminagdo, e outros
fendmenos.

AIZER & CURRIE
(2004)

Demonstrar que as pessoas
confiam na network para obter
informacgBes sobre o programa
publico de pré-natal na Califérnia,
sendo um programa destinado as
mulheres com renda de até 300
por cento da linha da pobreza
federal.

A network foi definida de acordo com o cédigo postal e com as
etnias, racas e localizagGes geograficas. A especificacdo do modelo
ficou da seguinte maneira:

Yair = ag + a1 Xy + a3YBAROWN 41 + 4Ny + asYEAR, + vy
Onde Y,;, indica o individuo i na area a no tempo t. O vetor X inclui
caracteristicas maternas, como educagdo, estado civil, se a mée é
estrangeira, idade. O vetor N inclui caracteristicas mensuraveis no
tempo, como bairro, fracdo de maes em cada raca e grupos étnicos
eraca. YEAR ¢é um vetor de dummies de anos. O vetor YBAROWN
é a fracdo de todas as mulheres e raga/grupo étnico que utilizaram o
servigo de pré natal.

Os resultados apontaram que aceitacdo de
programas publicos esta altamente correlacionada
com as networks, pois mulheres gravidas, que
sabem do servico, influenciam novas mées
gravidas, localizadas na mesma darea e grupo
étnico.

Fonte: Elaboracéo propria.




Quadro A.15. Comparagdo dos estudos empiricos sobre social network (continuacao).
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DERI (2005)

Investigar os efeitos das social
networks nas decisdes de
utilizacdo dos servicos de salde
no Canada. Concentra-se em
individuos que vivem no Canada
cuja as linguas maternas ndo
sejam o inglés, francés e linguas
oficiais do Canada. Estes grupos
sdo candidatos ideais para o
estudo de network, no contexto
das decisdes de utilizacdo de
servigos de salde, porque 0s
membros potencialmente
enfrentam vérias barreiras
naturais.

Para estimar os efeitos das networks sobre as decisdes de
utilizaco faz o seguinte modelo:
Service usey, = T+ Netwj,a + Xp +y; + 6+ Doc_Lang A
+ CA]ke + sjk
Onde y; e &, sdo os efeitos fixos para areas j e grupos de
linguagem K. X; captura as caracteristicas em nivel individual.
Doc Lang é o nimero de médicos na area j que falam a linguagem
k, CAjk e a Netw séo as medidas de disponibilidade de contatos.

Os resultados apontaram que as networks afetam
0 comportamento de utilizacdo do servico. O
comportamento de alguém ¢é afetado pelo
comportamento de outros ao seu redor, através de
visitas principalmente instigadas pelos préprios
paciente que reflete o contato inicial com o
sistema de salde. Acredita-se que as networks
afetem o comportamento através de dois canais:
informacdes e normas. Para grupos de idiomas de
alta utilizacdo, vivendo em areas de alta
concentragéo do grupo de idiomas sdo
encontradas para aumentar o acesso, destacando-
se a influéncia do canal informacional. Para
grupos de baixa utilizagdo, vivendo em areas de
alta a concentracdo do grupo diminui o acesso,
enfatizando a influéncia das normas.

BANDIERA &
RASUL (2006)

Analisa se a decisédo de um
agricultor de semente de girassol
ao adotar uma nova tecnologia
depende da decisdo de seus pares
em Mogambique

A literatura sobre efeitos de pares e interacfes sociais visa
identificar o efeito do comportamento do grupo sobre o
comportamento dos individuos que pertecem o grupo. O modelo
foi especificado da seguinte maneira:

Ay = .BXi + Yan@yw + 6Xn(i),v + Uy
Denota a;,, 0 inidividuo i que vive na area v, n(i) o grupo social no
qual o inidividuo i esta inserido. Sendo X; as caracteriticas
pessoais dos individuos, a,;), 0s efeitos das interagdes sociais
nas decisOes individuais, X, caracteristicas relavantes do
grupo social e u;, termo de erro.

Os resultados demonstraram que a decisdao de um
agricultor individual em adotar uma nova
tecnologia é afetada pela decisdo de outros
agricultores em sua network, pois agricultores
compartilham informagdes sobre novas técnicas
para cultivar a safra e rentabilidade das novas
sementes.

Fonte: Elaboragdo propria.
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KLING, LIEBMAN &

Averiguar se a rede social
contribuiu para que familias que

A especificacdo do modelo ficou da seguinte maneira:

Os resultados demonstram que apds anos de
recebimento do beneficio habitacional,
denominado Programa Mudanga para

KATZ (2007) . Y=Zn, +XB+¢& Oportunidade nos Estados Unidos, o efeito
foram beneficiadas por programa . . . N . . L o
de habitacao publica nos Estados Estimou o efeito da interagdo de tratamento (ITT)- diferenca entre vizinhanca contribui para que as familias
. grupo de controle e tratamento signifcativos. A estimacdo do efeito | agrupem em bairros mais seguros do que aquelas
Unidos mudassem para lugares . - x -
- ITT é dado por m;, Z denota inidcador de grupo de tratamento e X que ndo receberam o beneficio.
mais seguros. . . -
matriz de covariadas da linha de base.
O modelo foi especificado da seguinte maneira:
HEALTHVALUE; = ay + By PERCLINIC; + yyFLUVICTIM, resul ntaram mi
+ 8y PERCCLINIC, x FLUVICTIM; + 8, MDPARENT, . OS. esultados apo tfr" am que os amigos
. : + +ey influenciam as crencas médicas, as decisfes de
L , . -
errlflcar se 0s efeitos de pares e satde e uso de servicos clinicos, portanto, as
afetam a decisdo de vacinagao OTHERVALUE; = ay + BoPERCLINIC, + y,FLUVICTIM, social networks desempenham o papel de
RAG & contra gripe nos Estados Unidos. IiOPERCCLINIC, x FLUVICTIM, + 6,MDPARENT, disseminar informagdes sobre as doencas
€oi

ROSENBLAT (2007)

Sendo HEALTHV ALUE é a avaliagdo do inidividuo sobre a
vacina, tendo crencas sobre o custo de estar doente com a gripe e a
diminuicdo do risco de infeccdo por vacinacao do individuo i,
PERCLINIC denota a participacdo dos amigos do individuo i em
casa com clinicas ; FLUVICTIM;, é igual a 1 se o individuo i ficou
doente nos Gltimos trés anos e 0 caso contrario; MDPARENT,
indica igual 1 se os pais ja fizeram faculdade de medicina., O caso
contrario. A varidvel OTHERV ALUE; significa que outros fatores
afetam a decisdo do individuo i vacinar. Esse modelo especifica a
relacdo entre a avaliacdo de sujeito i da vacina e a variaveis
exdgenas.

infecciosas.

Fonte: Elaboragéo propria .
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DEVILLANOVA
(2008)

Examinar os efeitos das social
networks de imigrantes sobre o
seu acesso aos cuidados de saude
em Mildo.

O modelo empirico consiste em regredir o logaritmo do tempo
para visitar o individuo i, do pais j, numa constante, a variavel de
network e um vetor X;; de controles individuais e especificos do

pais:
In(z;;) = By + Binetwork; + B, X;; + w;;

Onde network; = 1 se 0 contato é um amigo ou um paraente;

;= ( data da primeira visita)i-(data da chegada na Italia)i no

tempo de visita, e X;;= [X", X?, X;] sdo controles.

Os resultados apontaram que os efeito das
social networks variam de conforme grupos
educacionais e é particularmente importante para
pessoas de baixa escolaridade. No geral os
resultados indicam que as networks promovem
significativamente a utilizacdo dos cuidados de
salde: ap6s o controle de todos 0s recursos
disponiveis e caracteristicas individuais e étnicas.

PEDERSEN,
PYTLIKOVA &
SMITH
(2008)

Investigar se a network
contribuiu para explicar os fluxos
de migragdo para um grande
namero de paises da
OCDE. Estimaram uma série de
modelos de regressdes no fluxo
de migrantes de 129 paises para
27 paises da OCDE , anualmente,

durante o periodo 1990-2000.

A forma linear das variaveis que influenciam a escolha local do
imigrante é dada pela seguinte expressao:
M;je = B1Sije + B2Dij + B3 Xije + BaXje + iy
Onde M, € 0 nimero de imigrantes movendo do pais j para o pais
i no tempo t. S;;, € um vetor de caracteriticas individuais do efeito
da utilidade vivendo no pais j no tempo t. D;; reflete custos
tempos fixos, X;j, sdo caracteristicas no pais i e pais j no tempo t.
E Xicce Xjy s80 respectivamente fatores de impulso e atragédo que
variam ao longo do tempo. Sera inserido S;;._; para capturar os
efeitos de networks, 0s links entre paises emissores e receptores.

Concluiram que as networks desempenham um
papel importante na explicacdo dos fluxos de
imigrac&o atuais. A proximidade linguistica, 0s
antigos e atuais lagos comerciais atuais sdo
fatores importantes, todos com um impacto
significativo nos fluxos migratérios. Distancia
geogréfica, por outro lado, tem como esperado
um impacto negativo nos fluxos migratorios,
sugerindo que os custos da migracdo

desempenham um papel importante.

Fonte: Elaboragéo propria .



Quadro A.15. Comparagdo dos estudos empiricos sobre social network (continuacao).

139

BOBONIS & FINAN
(2009)

Verificar se as interacfes sociais
que ocorrem nas vizinhangas
entre beneficiarios e ndo
beneficiarios do programa
Progressa afetam a decisdo da
crianga de se inscrever no ensino
secundario.

O modelo empirico linear é dado pela seguinte expresséo:
Yic =a+t ﬁXic + VXC tyz. + 93_16 + U

Onde Y;. é uma variavel inidcadora para a matricula escolar da

criand i na vila c; X;. sdo caracteriticas exdgenas individuais;

X, sdo caracteristicas exogenas do grupo de referencia; z,. sdo
caracteristicas da escola ou vila que podem influenciar as decisdes
de inscri¢do na escola do individuo i e j. é a taxa de matricula do

grupo de referéncia.

Os resultados apontaram que as interacdes
entre vizinhos nas aldeias contribuem para elevar
0 nimero de matriculas em escolas secundarias
de criancas elegiveis e ndo elegiveis do programa
Progressa.

BANDIERA,
BURGESS, GULESCI
& RASUL (2009)

Verificar se a social networks dos
beneficiarios do programa de
transferéncia de ativos em
Bangladesh afeta os resultados do
programa.

O modelo foi especificado para avaliar o efeito do programa nos
domicilios ultra-pobres tratados, utilizou-se uma intervencdo em
estimador de divisdo que explora a variacao antes e depois do
programa entre ultra-pobres, e familias que residem no tratamento
e no ramo de controle.

Vie = a+ LT + 6R, + AT;R; + yXir + €i¢
Onde y;; € o resultado de interesse para casa i no periodo t, sendo
a riqueza total da familia i no periodo t. T; € igual a 1 se casa esta
no ambiente tratado, O caso contrario. R, € igual a 1 se a pessoa
vive no mesmo lugar apds o programa, 0 caso contrario. X;, sao
controles domésticos. O parametro de interesse é 4, no qual
demonstra a diferenca entre o tratamento e controle, antes e depois
do programa.

Os resultados apontaram que apés alguns
anos de recebimento do beneficio, as mulheres
beneficiarias formam lagos com residentes mais
ricos, melhoram seu capital humano, e
consequentemente, alteram seus status na
sociedade.

Fonte: Elaboragao propria .
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ANGELUCCI,
GIORGI, RANGEL &
RASUL (2010)

Verificar se as interacdes entre
pessoas da mesma familia e
beneficiérias do programa
Progressa no México afetam o
numero de matriculas de criancas
em escolas secundarias.

O modelo estimado é dado pela seguinte especificacéo:
AYppe = a + B1APy, + B (APyx Ljh) + ﬁ3Ljh + A’th + Aupy,
A variavel P, é igual 1 se o programa PROGRESSA estiver
presente na vila v e no tempo t. L;, € uma variavel dummy igual 1
se a familia h apresentar lagaos familiares j na aldeia v para todos
os t, 0 caso contrario. Y;, é a mudanca na inscri¢ao secundaria
dentro da mesma familia ao longo do tempo t. X;,,, controla certas
caracteristicas da familia e da aldeia. E Auy,,; captura
caractetisitcas ndo observadas que variam no tempo.

Os resultados demonstraram que familias
beneficiarias do programa obtém informacdes
com seus membros familiares, também
beneficiarios, levando um aumento no nimero de
matriculas das criancas em escolas secundarias.

GEE & GIUNTELLA
(2011)

Verificar se existe efeito de pares
entre imigrantes no programa de
seguro salde publico Medicaid
nos Estados Unidos.

A especificacdo do modelo é feita da seguinte maneira:
Medicaid;jxe = (CAjie x Medicardye(—p))@ + X ke B + CAjie® + v,
+5k+Tt+£ijkt
Onde i é o individuo, j area, k a linguagem e t o tempo. A variavel
dependente Medicaid, . € uma variavel binaria igual a 1 para
pessoa coberta pelo Medicaid. O efeito fixo y; é para area
geografica e &, é para linguagem. E t, é uma dummy de anos. O
network é mensurada pela seguinte forma:
Networkj,, = CAjie x Medicard gy
CAjy: € uma medida da disponibilidade da network, medida
guantitativa. A qualidade da network é representada pelo
Medicaid,,(_;), sendo a taxa de inscri¢do do grupo de idiomas,
expressa como desvio da média de toda a amostra em todos 0s
grupos.

Os resultados demonstraram que os efeitos das
networks contribuem para aumentar a inscricao
do Medicaid entre os imigrantes, tendo
influéncias mais fortes em individuos que sao
menos propensos a obterem informagdes do
programa, e imigrantes que ja estiverem nos
Estados Unidos, que sdo menos proficientes em
inglés e ndo nascidos nos Estados Unidos.

Fonte: Elaboragao propria .
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MORETTI (2011)

Testar se as decisfes de consumo
de filmes no cinema dependem
das informagdes que as pessoas

recebem dos seus pares, quando a

qualidade do produto é dificil de

observar antecipadamente.

O modelo é feito na seguinte maneira:
Ujj = a %+ v

Onde «a =; representa a qualidade do filme para o individuo médio
e v;; representa como o gosto do individuo i para o filme j difere

do individuo médio.

1

a*; ~N(X’jB,Ej)

Onde X'; representa a priori 0 quanto os consumidores gostaram

do filme j, onde X ; inclui caracteristicas do filme j, e m;é a
precisao a priori.

Os resultados demonstraram que a
aprendizagem social é um determinante
importante das vendas da industria
cinematografica, pois consumidores transmitem
informac@es para seus pares sobre a qualidade,
atores, diretores e orcamentos do filme.

FIGLIO,
HAMERSMA &
ROTH (2011)

Investigar se a social network
étnica afeta o Programa
Suplementar de Nutri¢do para
mulheres, bebés e criangas (WIC)
na Flérida, destinado a da
assisténcia nutricional a mulheres
gravidas, no pés-parto, recém-
nascidos e criangas pequenas
para imigrantes.

A equacéo estimada de interesse:

Wize = a + BM; .ty +YHip tr +80,7.t + 0Xpiz + €its
Onde W, representa a participacdo no Programa de WIC da mée i
durante a gravidez, no bairro z e no tempo t. M;, representa
nascimentos de crian¢as por mée imigrantes na vizinhanca, H;,
representa a procentagem de nascimentos de criancas de mées
hispanicas no bairro, 0,, representa porcentagem de nascimentos
de imigrantes no pais e no bairro da mée; X,;, representa um
conjunto de covariadas especificas da mae, como idade materna,
nivel de educacdo e pais de origem.

Os resultados apontaram que esse programa é
maior onde se localiza social networks étnicas
mais fortes, pois a linguagem compartilhada
oferece informacg6es e explicagdes sobre o
funcionamento do programa e contribuem para
reduzir choques de informacdes.

BOBBA &
GIGNOUX (2011)

Demonstrar que as interacdes
sociais de familias que vivem em
aldeias, nas quais estao presentes

0 programa Progressa, e aldeias
que ndo existe 0 programa

Progressa, afetam a deciséo de
matricular as criancas nas escolas

secundarias.

O modelo de regressao linear é dado como :
Yig =T+ N, +asNey + &4
Sendo y;; uma variavel indicadora de participacéo escolar para
crianca i na localidade |, T; indicador de tratamento, que designa se
a localidade | recebe ou ndo o programa Progressa, N¢; e N° g,
representam respecativamento o nimero de localidades tratadas e
avaliadas na distancia d da localidade .

Os resultados sugeriram que o0 programa, por
meio das interagOes sociais, pode ter servido
como vinculo para difundir atitudes positivas em
relagdo a escolaridade.

Fonte: Elaboragdo propria .
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CAEYERS, B, &
DERCON (2012)

Investigar o papel da social
network de conexdes politicas ou
da mesma familia em uma aldeia,
no processo de alocacdo de ajuda

alimentar na Eti6pia ap6s uma
grave seca.

A equacdo estimada € igual:
F;; = f(PAC,;, HSN,;, VSN, ;, ISSN,;, X;;, Z;))

F;; € uma variavel binaria igual 1 se a familia i em PA j recebeu
comida gratuita ou participou de obras piblicas. O vetor PAC;; séo
caracteristicas domésticas e HSN,;, VSN, ISSN,; sdo
respectivamente as social networks horizontais, social networks
verticais e social networks informal de seguranca social. E X;, sdo
caracteristicas do lar e Z;; sdo caracteristicas da comunidade.

Pelos resultados, concluiram que as networks
horizontais (refere-se a contatos com graus
semelhantes) e verticais (segunda refere-se as
ligacdes entre a elite politica) interferem na
distribui¢do de alimento, demonstrando que as
familias com networks de contatos com os lideres
politicos obtém 12 pontos percentuais a mais de
probabilidade de conseguir o beneficio, do que
outras familias nas aldeias que ndo estavam
ligadas verticalmente.

HALLIDAY &
KWAK (2012)

Analisar o efeito de pares no
comportamento de adolescentes.

A especificacdo da equacgdo empirica é:
Yist = ViseB + XisA + 85 + &5y
Onde y;,; denota o resultado para individuo i na escola s no tempo
t, x;; denota vetor individual de caracteristicas do inidividuo i na
escola s; &, é o efeito fixo da escola; y;5; € 0 comportamento
dentro do grupo.

Os resultados demonstram, através do
Inquérito de Salde Longitudinal Adolescente, nos
Estados Unidos, que efeitos de pares de
adolescentes na escola influenciam a estimativa
do consumo de bebida, propenstes a fumar,
praticar comportamentos sexuais e alcancar boas
notas na escola.

Fonte: Elaboragao propria .
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FURTADO &

THEODOROPOULOS

(2012)

étnicas na aceitacdo de dois
programas de imigrantes em
idade ativa nos Estados Unido
chamados de Programa de
Seguro de Invalidez da

e Programa de Renda da
sendo respectivamente program
mental ou habilidade, e para

assegurar deficientes ou cegos
em idade ativa para trabalhar.

Seguranca Social e Invalidez (DI)
Seguranca Suplementar (SSI),

para assegurar os trabalhadores
com alguma deficiéncia fiscal ou

Linear:

Diji = P1Djx CAji + B2 CAjx Xijie + XijieBs + 85 + v+
Sendo D, j, uma variavel dummy igual a 1 se a pessoa i do pais de
origem j reside na area k recebe pagamento e 0 caso contrério. D;

sdo pagamentos por grupos étnicos j. CAj, refere-se a
disponibilidade de contato ou a densidade do grupo de pais de
origem j na area K. X;;;, € um vetor de caracteristicas

S,

as

fixos do pais de origem e area sdo denotados respectivamente por
6, eyg.
] K

Estima-se a seguinte equacdo usando um Modelo de Probabilidade

demograficas, incluindo capital humano e demogréficas. Os efeitos

Os resultados demonstraram que 0s
imigrantes que residem no meio de diversas
etnias sdo mais suscetiveis a receberem o
pagamento de invalidez, porque imigrantes que
chegam aos Estados Unidos com poucos
conhecimentos sobre pais comunicam com
pessoas com a mesma linguagem e localidade, a
partir disso, obtém informages sobre valores,
participacdo do programa.

MILLER &
MOBARAK (2014)

Analisar se a social network de

compra de fogbBes em
Blangladesh.

lideres de opinides influéncia na

A equacéo estimada consiste em:
P(Stove — Order or Stove — Purchase) pp,

= a + B, 0laccept,, + B,0Lmixe,

+ B30Lreject, + Y Xpy + Enpy

Onde OLaccep, OLmixed, and OLreject indicam, respectivamente,

aceitagdo do lider de opinido, opinido mista e rejei¢do do lider de

opinido. Em X mensura as taxas de ordem de fogéo de aldeia para
nivel, com intuito de capturar os efeitos fixos das aldeias.

Os resultados apontaram que as familias
geralmente desencadeiam inferéncias negativas
sobre os fogdes através da aprendizagem social, e
que a aprendizagem social é mais importante para

fogBes com beneficios menos evidentes. Em um
ambiente institucional onde os consumidores
desconfiam de novos produtos e marcas, 0S
consumidores parecem confiar em suas networks
para aprender sobre 0s atributos negativos do
produto. Em geral, as descobertas implicam que
informacdes externas e campanhas de marketing
podem induzir ado¢do inicial e aprendizado

experiencial sobre tecnologias desconhecidas.

Fonte: Elaboragéo propria .
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BAIRD (2014)

Mensurar os efeitos de spillovers,
utilizando o programa de
transferéncia da Malawi.

Definiu um conjunto de tratamento relevante que um pesquisador
deve considerar na presenca de spillovers e apresenta um conjunto
claro de pressupostos segundo 0s quais um projeto de saturacao
aleatoria pode medir consistentemente esses efeitos.

Os resultados forneceram uma expressdo geral de
poder quando procura estimar o tratamento e o0s
spillover em conjunto. A perda do poder por
saturacOes de aleatorizacao esta diretamente
relacionada a variagdo na saturagdo do tratamento
e, portanto, é uma caracteristica inerente ao
projeto. Nossas formulas explicitas de calculo de
poder fornecem orientacdes concretas para o
design de pesquisa ideal, dependendo se o
pesquisador esta principalmente interessado em
medir o tratamento combinado e os efeitos
secundarios ou os efeitos da inclinagdo (o que
requer clusters mais parcialmente tratados).
Quando os efeitos de spillovers séo
desconectados, isso reforca a credibilidade da
inferéncia causal dos projetos agrupados.

DAHL, LOKEN &
MOGSTAD (2014)

Realizar uma anélise dos efeitos
de pares no programa de licenca
paternidade na Noruega.

Deixando denotar o resultado do individual i no grupo g, o sistema
de equacdes simultaneas é dado pela seguinte expressao:
Vig = %1 + .82ng + V1%X1g + T1X2g + 91Wg + Aplg + €1g
Vog = Uz + B Yig + VaXog + ToXeg + 0wy + €34
Onde x;, sdo caracteristicas observaveis do individuo i no grupo g,
w, sdo caracteristicas que variam apenas no nivel de grupo e e;,
é o0 termo de erro. A ideia € que a escolha do individuo 2 é
influenciada pela escolha do individuo 1, e vice-versa. A escolha
do individuo 2 depende de suas proprias caracteristicas e das
caracteristicas do individuo 1 e variaveis especificas do grupo.
Considera uma configuragdo com dois individuos em cada grupo
g, onde 0 preco, p, 4, da participagdo do programa para individuos
com o rétulo 1 varia aleatoriamente entre grupos, mas ndo ha
alteracGes para individuos com o rétulo 2.

O objetivo do programa é promover igualdade de
género e induzir os pais a se envolverem mais na
educacao infantil dos filhos, visto que, sua
elegibilidade compreende em filhos nascidos apés
1 abril de 1993 na Noruega, e seu beneficio
constitui-se no governo pagar um més de licenga
paternidade, como se fosse um més extra de férias
remuneradas. Os resultados demonstraram que as
networks de trabalho (colegas de trabalho) e
networks familiares (irmédos) contribuem para
divulgacdo da licenca paternidade, servindo como
transmiss@es de informagdes sobre custos,
beneficios e redugdo de incertezas.

Fonte: Elaboragao propria .
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Demonstrar que o individuo

Estima um modelo discreto de escolha da decisdo para um
individuo. Modela o agente i como receptor de utilidade ui (j) para

Os resultados demonstraram que 0s membros da
comunidade através de fofocas identificam

BANERJEE, central numa social network é o 0 individuo j: aqueles que sdo mais importantes na network,
CHANDRASEKHAR, L g N , , : . o
DUFLO & JACKSON ‘mais ef|c~az na difuséo de w() =a+ ﬁ X+tyz+u,+ Cijy essa central~|dade permite uma difusdo n_1e|hor das
(2014) mforma_goe_s do que outros Sendo x; um vetor de centralidade da network para j, z; € um vetor mforma_goes, ou seja, individuos con_5|derados
individuos. de caracteristicas demogréficas, u, é o efeito fixo da vilae e;;,, ¢ centrais numa network tém a capacidade de
uma perturbacéo aleétoria. transmitir as informag6es com mais qualidade
para os demais.
O programa visa aumentar a base de ativos das
A especificacio geral é dada pela seguinte maneira: familias pobres que vivem em areas rurais,
Yie =60+ 614;. +6,(A;c *S.) + &5 consistindo em uma transferéncia monetaria
Realizar uma andlise das Onde Y;. é um indicador de resultado de interesse do beneficiario i | condicionada a aumentar o potencial produtivo
MACOURS & interacBes sociais no programa de | que participou da assembleia c; A;. atribui¢do do beneficiario i a das familias no curto prazo. Diante desse

VAKIS (2014)

transferéncia “Atencion a Crisis”
na Nicaragua.

qualquer grupo de tratamento; S, € a proporcdo de mulheres
lideres, que recebem aleatoriamente um pacote de investimento na
assembleia de registro do beneficiario i.

programa, demonstram-se através dos grupos de
controle e tratamento, que as interagdes sociais
entre lideres locais e beneficiarios contribuem
para disseminagdo do programa na regiéo.

BOUCKAERT (2014)

Analisar a importancia das
interac@es sociais no contexto de
novas politicas sociais
(PROGRESSA) no México.

Para analisar o papel das intera¢fes sociais sobre o individuo ou
agregado familiar na decisdo de participar de cuidados preventivos
realizou o seguinte modelo:

Hyy = a+ Xy +yXy+pPig+ &P+ GHy + 1Sy + &4
Onde X 4580 caracteristicas individuais exégenas (ndo sdo
invariantes no tempo), X, F, e Hysdo grupos de pares- excluindo
o individuo i. Alteracdes no ambiente compartilhado do grupo de
pares g sdo capturadas pelo S,,.

Os resultados indicaram que 0 PROGRESSA foi
bem sucedido no aumento do uso de cuidados
preventivos entre os familias elegiveis. As
familias ndo elegiveis em aldeias de tratamento
também mudaram o comportamento nos cuidados
da sua saude preventiva mais do que em aldeias
de controle, fornecendo evidéncias de efeitos
secundarios.

Fonte: Elaboragéo propria .
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Os resultados apontaram que o Programa

ROTH (2014)

Verificar se existem efeitos de
pares no consumo de familias
beneficiarias programa de
transferéncia de dinheiro
condicional na Indonésia,
denominado Programa “Keluarga
Harapan” (PKH).

Sendo C;,, as despesas totais, X, caracteristicas das familias, Z;,

A estimacédo é dado pelo seguinte modelo:
Aiso = ag + a1 (g0 + X0 + a3Zi50+ U0

caracteristicas dos distritos.

dinheiro para familias que vivem em situagdo de

pobreza. Em virtude disso, encontrou-se
evidéncia que ap6s o recebimento do beneficio,
familias permanecem pobres por causa dos
efeitos de pares no consumo, uma vez que a
familia recebe um programa de transferéncia de
renda, os efeitos de pares tém como consequéncia
aumento nos gastos com entretenimento, festas,
vestuarios e tabaco, e poucos gastos com
alimentos, salde e educagdo, o que dificulta os
investimentos e a poupanca.

Concluiram que para a evidéncia experimental
baseado em delocaliza¢des ou reassentamentos

TOPA & ZENOU
(2014)

Fornecer uma visdo geral sobre
as networks e seus papéis na
formagéo de comportamentos e
resultados econdmicos. Incluiram
discussdo de analises empiricas e
tedricas sobre o papel dos
bairros, comunidades, networks,
criminalidade, educagdo e
resultados do mercado de
trabalho.

Realiza uma revisdo da literatura sobre os efeitos da vizinhanga e
de network. O efeitos de vizinhanca tem principalmente focado em
como os bairros residenciais podem moldar oportunidades,
escolhas e resultados de agentes individuais que vivem neles. Este
processo tem implicagdes para a politica urbana, a evolucéo de
bairros e cidades, a dindmica de segregacdo e desigualdade - para
mencionar apenas uma poucos. O estudo teérico e empirico das
networks se concentrou principalmente no espaco social de
conexdes e suas implicagdes para resultados que abstraem do
espaco fisico.

dos individuos, os efeitos de bairro sdo bastante
limitados no Estados Unidos e Canada, enquanto
eles sdo importantes na Europa. Os efeitos de
networks sdo apenas focados em estudos para 0s
quais as networks sdo representadas em forma de
grafo.

Os resultados demonstraram que 0s pares

DEBNATH, JAIN &
SINGH (2015)

Examinar o papel das networks de
castas no programa de seguro de
saude publico, chamado
“Aarogyasri”, localizado em Andhra
Pradesh na india, no periodo de 2008
a 2013.

O modelo utilizado especifica a associagdo entre o uso de Aarogyasri e as
despesas com cuidados de saude:
expim = &y + a1 Aarogyasriy, + a,Z, + subdistrict,, + &,
Sendo exp;,, despesas com saude relatado pelo agregado i no subdistrito
m. A utilizacdo do Aarogyasri é representado pela variavel
Aarogyasri;y, onde é uma varidvel indicadora igual a 1 se 0 agregado
familiar i no subdistrito m usou o servico de satde, O caso contrario. O
termo Z,,, sdo caracteristicas domésticas observaveis.

contribuem com aumento de 20% da utilizacdo desse
seguro de saude, pois ajudam os individuos a
aprenderem sobre os critérios de elegibilidade do
programa, procedimentos para entrarem em contato
com o0s hospitais e tratamento de doencas especificas.

Fonte: Elaboragéo propria .
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N&o ha especificacdo de modelo. Utilizou-se somente pesquisas
explicativas para analisar o relacionamento causal entre o grupo de

consumidores e a decisdo dos consumidores de comprar

AISYAH (2015)

Demonstrar se existe efeitos de

pares na decisdo dos
consumidores mugulmanos
comprarem cosmeéticos da marca
halal, devido ao comportamento
religioso.

consumidores mugulmanos femininos que compraram cosmeéticos
marcados com Halal e vivem no sul como amostra, especialmente

cosméticos marcados com Halal, Considerando que o objeto é
cosméticos com etiqueta Halal, a pesquisa apenas seleciona

aqueles com mais de 20 a 25 anos de idade. A partir disso, as
pessoas selecionadas na amostra sdo entrevistadas.

Estima a seguinte equagdo usando o codigo postal:

os efeitos do grupo de pares afetam a deciséo de
compra dos consumidores em cosméticos com

Os resultados demonstraram que empiricamente,

marca Halal positivamente.

KAUFTANNN &
FERRARA (2015)

Demonstrar que as pessoas
aprendem sobre a aplicagéo das
regras do programa Bolsa
Familia pela prépria experiéncia
ou pelas experiéncias de seus
pares. O programa apresenta
diversas condicionalidades,
entretanto seu estudo centrou-se
no estudo da condicionalidade da
frequéncia escolar.

BROLLO,

Y, = a + Bfraction_treated, + §fraction, + X, + 6; + ¢,
Onde Y, ¢é a votacdo do partido do prefeito em exercicio ou a
votacdo na area de cddigo postal z; fraction, é 0 nimero de
familias que recém o aviso em outubro de 2008 dividido pelo

namero de familias, raction_treated é o nimero de familias que

recebem um aviso uma semana anterior as elei¢fes, com o NIS

dividido pelo nimero de familias que ndo cumprem o requisito de

atendimento no periodo do monitoramento. X, sdo variaveis de
controle adicionais e 8; denota efeito fixo do municipio.

Resultados demonstram que as pessoas ndo s6
aprendem o resultado de uma loteria em que
participam, mas também aprendem sobre a
distribui¢do da loteria. Para fazer essa analise,
usaram os dados do Cadastro Unico juntamente
com os dados do Censo Escolar.

Os resultados demonstraram que os colegas de

MORA-GARCIA &

Estudar os efeitos dos pares em
adocdo de um novo Subsidio de
Emprego para Jovens no
Chile. Sendo um programa
conhecido como Subsidio para o
Emprego Juvenil (SIM). O SIM é
um duplo incentivo monetario
para 0s jovens empregados e seus
empregadores.

RAU (2017)

Suponha que o individuo 1 seja elegivel para SIM e considere uma
experiéncia onde a elegibilidade do seu parceiro para o programa,
7,4, € aleatoriamente variada apenas para 2. Assim, z2g € 1 ou 0.
Entdo as equaces (1) e (2) tornam-se:
Vig = a1+ BoYag + ViXeg + TaXog + 01w, + 144
Va2g = Q2 F BaYig + VaXog + ToXeg + 6wy + A255 + 134
Onde x;, sdo caracteristicas observaveis do individuo i no grupo g,
w, Sdo caracteristicas que variam apenas no nivel de grupo e n;,
é o0 termo de erro. A ideia € que a escolha do individuo 2 é
influenciada pela escolha do individuo 1, e vice-versa. A escolha
do individuo 2 depende de suas proprias caracteristicas e das
caracteristicas do individuo 1 e variveis especificas do grupo. E
uma vez que o nimero 1 é sempre elegivel, entdo a variavel
exogena z,, € excluida da primeira equagao.

trabalho influenciam fortemente a adocéo do
subsidio, enquanto o ensino médio colegas de
classe ndo. Os efeitos dos pares sdo maiores entre
0s adultos mais velhos com cerca de cinco anos
de experiéncia profissional e dentro de grandes
empresas. Também encontraram que os efeitos
dos pares diminuem com o tempo, mas
permanecem significativos um ano apés o
programa de implementacdo. Esses resultados
sugerem que a difusdo da informag&o é um canal
que explica a adog¢do no curto prazo, mas é
necessaria mais pesquisa para compreender 0s
niveis de aceitagdo no estado estacionario.

Fonte: Elaboragéo propria .



