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APRESENTACAO

Este guia integra a série de publica¢bes Avalia¢do na
Prdtica, desenvolvida pelo FGV CLEAR com o objetivo de
ampliar o acesso a conhecimentos sobre monitoramento
e avaliacao com foco em politicas publicas.

Fundado em 2015, o FGV CLEAR tem se dedicado ao
fortalecimento da cultura de gestdo orientada por
evidéncias no Brasil e em paises luséfonos. Com sede na
Escola de Economia de Sdo Paulo da Fundacdo Getulio
Vargas (FGV EESP), o FGV CLEAR atua como centro
regional da Iniciativa CLEAR (Centers for Learning on
Evaluation and Results).

A Iniciativa CLEAR, criada em 2010, € um programa de
desenvolvimento de capacidades em monitoramento e
avaliagdo que congrega instituicdes académicas e
parceiros doadores de modo a contribuir para o uso de
evidéncias na tomada de decisdes em paises em
desenvolvimento. Ao todo, sdo seis centros regionais
CLEAR, coordenados pela Global Evaluation Initiative (GEI),
um programa liderado pelo Banco Mundial e pelo
Programa das Nacdes Unidas para o Desenvolvimento
(PNUD).

O FGV CLEAR atua com governos, organizagdes
multilaterais, sociedade civil e academia, oferecendo
capacitacdo, assisténcia técnica, geracao e disseminagao
de conhecimento cientifico na area.

Saiba mais sobre o FGV CLEAR e acesse outras
publicacdes em: www.fgvclear.org
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1 INTRODUCAO

Em avaliagoes de impacto, busca-se determinar se um programa ou intervencao foi efetivo.
Para isso, comparam-se os resultados entre dois grupos (tratamento e controle) por meio
de testes estatisticos. Esses testes ajudam a discernir se as diferencas observadas sao fruto
do acaso, de erros de amostragem ou se representam evidéncias concretas de impacto.
Em regra, parte-se de uma hipdtese nula, que pressupoe nao haver diferenca entre as
médias dos grupos ou que a diferenca média é zero.

A estatistica t e o valor p sdo instrumentos analiticos que permitem avaliar se as
diferencas observadas entre as médias dos grupos sao estatisticamente significativas ou
meramente produto do "acaso” ou de erros de amostragem. Esses testes fundamentam
a decisao sobre a rejeicao ou nao da hipotese nula, que postula a auséncia de diferencas
significativas entre os grupos.

Dois tipos de erros podem comprometer os resultados de testes estatisticos. O primeiro,
denominado Erro Tipo I (ou falso positivo), ocorre quando se rejeita indevidamente a
hipotese nula. Em outras palavras, interpretamos que existe um impacto ou mudanga,
mas esse resultado é apenas um acaso do teste, sem efeito real. Esse erro leva a inter-
pretacao incorreta de flutuagoes aleatorias como se fossem efeitos reais da intervengao. O
segundo, classificado como Erro Tipo II (ou falso negativo),ocorre quando nao se rejeita
a hipotese nula apesar da existéncia de um efeito real. Nessa situacao, o teste falha em
identificar um impacto que deveria ser identificado.

Logo, para minimizar esses erros, ¢ necessario estabelecer um tamanho amostral ade-
quado, capaz de limitar a ocorréncia tanto de falsos positivos quanto de falsos negativos
a niveis minimos aceitaveis na medicao da diferenga média ”esperada” ou ”presumida”
entre duas populacoes. Esses parametros tornam o teste mais confidvel e preciso na
deteccao de impactos reais.

Como garantir que o tamanho de amostra é adequado para detectar um efeito, caso
ele realmente exista? A solugdo estd no conceito de Efeito Minimo Detectdvel (MDE),
que representa a menor diferenca entre as médias dos grupos que o estudo é capaz de

medir, considerando o tamanho da amostra, o poder do teste e a taxa de erro Tipo I



definidos. Quando a diferenca observada ¢ inferior ao MDE, o teste pode nao alcancar
significancia estatistica, mesmo que o efeito real exista. O calculo do tamanho amostral
necessario deve considerar os seguintes fatores: o nivel de confianga (tipicamente fixado
em 95%), que reflete o grau desejado de certeza; e o poder do teste, que representa a
probabilidade de detectar um efeito real e costuma ser definido em 80%, dependendo da
dispersao (ou variancia) da variavel de interesse do estudo.

Compreender o conceito de MDE é de extrema importancia por diversas razoes que
afetam diretamente a conducao e a eficacia de experimentos. Primeiramente, o MDE
desempenha um papel crucial no planejamento do experimento, pois possibilita calcular
o tamanho amostral necessario e definir a duracao ideal para obter resultados confidveis.
Sem esse entendimento, ha o risco de planejar experimentos subdimensionados ou exces-
sivamente longos, comprometendo a eficiéncia e a validade das analises.

Além disso, compreender o MDE ¢é fundamental para uma alocagao eficiente de re-
cursos. Investir tempo, dinheiro e esforcos em experimentos mal calibrados pode levar a
desperdicios significativos ou a incapacidade de detectar efeitos reais.

O MDE também oferece um contexto indispenséavel para a interpretacao dos resultados
obtidos nos experimentos. Ele estabelece uma referéncia clara sobre o tamanho minimo
do efeito que deve ser detectado, evitando interpretagoes equivocadas ou exageradas dos
dados.

Por fim, ter uma nocao clara do MDE ¢ essencial para gerenciar riscos de forma ad-
equada, permitindo avaliar o impacto potencial das intervencoes testadas e os possiveis
riscos associados a elas. Dessa forma, o entendimento do MDE nao é apenas uma fer-
ramenta técnica, mas uma estratégia essencial para garantir o sucesso de experimentos
bem planejados e bem executados.

O Poder do teste ¢ um conceito intimamente relacionado a taxa de erro Tipo II,
pois é definido como 1 menos a taxa de erro Tipo II. Por exemplo, um teste com taxa
de erro Tipo II de 20% possui poder de 80%. Em termos praticos, o poder representa a
probabilidade de o teste identificar corretamente um efeito quando ele de fato existe.

Este guia apresenta o ferramental necessario para calcular o poder de experimentos.



Na Secao 2, primeiro é derivado o MDE para um caso padrao de Randomized Controlled
Trials (RCT), prosseguindo com a demonstracao de como o calculo do MDE se mod-
ifica em diferentes desenhos experimentais nas secoes subsequentes. A Secao 3 aborda
o calculo de MDE para situacgoes de imperfect compliance, enquanto a Secao 4 examina
o caso de Clustered RCT. A Secao 5 trata de experimentos estratificados, e a Secao 6
aborda contextos onde sao testadas multiplas hipéteses. Nestas secoes, sao apresentados
tanto os fundamentos tedricos por tras da férmula do MDE quanto exemplos praticos de
implementagao no software R. Os célculos do MDE sao executados tanto por meio de

formulas analiticas quanto através de simulagoes.

2 CALCULO DE PODER ESTATISTICO

Para derivar a férmula do Efeito Minimo Detectavel (MDE), é necessério primeiro com-
preender o ambiente do experimento. Para isso, inicia-se com um RCT ! simples como
referéncia, conforme o seguinte exemplo pratico: Avaliar os impactos da matricula em
uma escola de ensino técnico em comparagao com escolar regulares. Nesse cendrio, a
aleatorizacao ocorre na distribuicao dos alunos entre esses dois tipos de instituicoes de
ensino.

Considere os resultados potenciais, Y;(d), para os valores de tratamento d € {0, 1}, os
quais serao entendidos nesse exemplo como as notas potenciais do aluno ¢ em uma prova
especifica’. Neste exemplo, a varidvel de tratamento, D;, indica a matricula em uma
escola técnica especifica: D; = 1 quando o aluno i estd matriculado na escola técnica

em questao, e D; = 0 quando matriculado em qualquer outra escola. O parametro de

'Um RCT (Randomized Controlled Trial) é um método experimental utilizado em econometria para
estimar relagGes causais. Nesse tipo de experimento, individuos ou unidades de andlise, como pessoas,
escolas ou empresas, sao aleatoriamente alocados a um grupo de tratamento, que recebe a intervengao,
ou a um grupo de controle, que nao recebe. A aleatorizacao é fundamental para garantir que quaisquer
diferencas observadas entre os grupos apés o tratamento sejam atribuiveis exclusivamente ao préprio
tratamento, eliminando o viés de selecao e assegurando validade interna. Por exemplo, para avaliar
o impacto de um programa de bolsas de estudo no desempenho académico, uma populacao de alunos
elegiveis seria dividida aleatoriamente em dois grupos: um que recebe a bolsa e outro que nao recebe.
Apé6s um periodo, mede-se o desempenho académico de ambos os grupos, e a diferenca média nos
resultados reflete o impacto causal do programa. Veja Duflo et al. (2007).

2Uma prova como o Saeb, por exemplo.



interesse ¢ o Efeito Médio de Tratamento (ATE)?, 8 = E[Y;(1) — Y;(0)], que pode ser
interpretado como o efeito causal de estar matriculado nessa escola de ensino técnico
especifica.

Para fins de simplificagao, considera-se que, se o resultado da loteria for D; = 1, o
estudante necessariamente se matricula na escola de ensino técnico e, se D; = 0, ele nao
consegue se matricular (perfect compliance®). Assume-se também a observagao completa
dos resultados de todos os alunos que participaram do experimento (nao existe atrito)®.

O ATE pode ser estimado através do coeficiente (5, na seguinte regressao de Minimos

Quadrados Ordindrios (MQO):°
Yi =00+ b1Di + u (2.1)

O estimador de MQO para S; é dado pela diferenca de médias de Y; entre o grupo de
controle e o grupo de tratamento:
- 1 1
-t Y vi- L Yy (22)
Ny .
i:D;=1 i:D;=0
em que N; é o nimero de alunos tratados e Ny é o ntimero de alunos nao tratados.” Ao

assumir homoscedasticidade dos erros, isto é, Var(u;) = o2, para todo i € {1,..., N},

30 ATE (Average Treatment Effect), ou Efeito Médio do Tratamento, ¢ uma medida que quantifica
o impacto médio de uma intervengcao em uma populagao, comparando o resultado esperado de quem
recebe o tratamento com o de quem nao recebe. Em experimentos como RCTs, o ATE pode ser estimado
diretamente pela diferenca nas médias dos resultados entre os grupos de tratamento e controle, pois a
randomizacao garante que esses grupos sejam comparaveis.

4 Perfect compliance ocorre quando todos os participantes de um estudo seguem exatamente as
atribuicées de tratamento ou controle conforme planejado, ou seja, quem foi designado para o trata-
mento o recebe, e quem foi designado ao controle nao o recebe. Nesse cendrio ideal, os efeitos observados
refletem diretamente o impacto causal do tratamento. Na prética, a falta de compliance é comum, e
métodos como o ITT (intention to treat) ou estimadores instrumentais sdo usados para lidar com desvios
e evitar vieses.

5 Atrito é o termo que se refere & perda de unidades observadas de uma dada amostra. Neste exemplo
préatico, haveria atrito caso algum aluno incluido na amostra inicial nao realizasse a prova utilizada como
medida de resultado para avaliacao do efeito do tratamento.

60 método Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) é uma técnica de otimizacdo matemdtica que
procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados mediante a minimiza¢ao da soma dos
quadrados das diferengas entre o valor estimado e os dados observados. Consultar Angrist and Pischke
(2008) para mais detalhes.

"E comum ter o mesmo nimero de tratados e controles, isto é, Ny = Ny = N/2. Desta forma,
pode-se escrever o estimador de MQO como f3; = % Zi:Dizl Y; — % Zi:Di:O Y;.



pode-se derivar a variancia do estimador de MQO:

1 o?

Var(f3,) = TN (2.3)

em que p é a proporcao de individuos no grupo de tratamento e N é o niimero de in-
dividuos na amostra. Na préxima subsecao,serd utilizada a férmula da variancia do esti-
mador de MQO para construir o teste e, a partir dele, derivar o Efeito Minimo Detectavel

(MDE).

2.1 DERIVANDO O MDE

Para testar se o efeito do tratamento é zero, isto é, § = 0 sao definidas as hipoteses nula

e alternativa:

H()SB:O

HISB%O

Conforme o exemplo empirico descrito anteriormente, a hipétese nula, Hj, significa
aqui que o efeito de ingressar em uma escola de ensino técnico nas notas dos alunos é 0,
isto é, o aluno teria a mesma nota tanto em uma escola de ensino técnico, quanto em uma
escola convencional. Ja a hipdtese alternativa, Hy, afirma que ha efeito, seja ele positivo
ou negativo. Durante o desenho de um experimento, ¢ essencial antecipar e considerar os
possiveis erros que podem ocorrer durante o teste dessas hipdteses. A tabela 2.1 sintetiza
0s cenarios possiveis.

Nao-Rejeita H Rejeita Hy
Hy é verdadeira | Decisao correta  Erro do tipo |

(1—-a) (@)

H, é verdadeira | Erro do tipo II  Decisao correta

(1—+) (r)

Table 2.1: Erros estatisticos

O Erro de Tipo I, «, também chamado de nivel de significancia, é a probabilidade

de rejeitar a hipotese nula quando esta é verdadeira. Ja o Erro de Tipo I, 1 — k, é a



probabilidade de nao rejeitar a hipétese nula quando a hipdtese alternativa é verdadeira.
O poder do teste, k, representa a probabilidade de rejeitar a hipotese nula quando a
hipotese alternativa é verdadeira, correspondendo assim a decisao estatisticamente cor-
reta. Estes conceitos sao importantes, pois eles estao diretamente relacionados com o
calculo do MDE. Para testar a hipotese de que S = 0, primeiro precisam ser definidos os
valores de a e k. Tipicamente, adota-se o valor & = 0.05. Em seguida, se constroi o teste
estatistico:

b -5

=1

Val"(Bl)

A estatistica t compara o efeito médio calculado com a amostra com o efeito ver-

dadeiro. Sob a hipdtese de que o efeito nao existe, Hy, esse teste se torna:

t=——t - N(0,1) (2.4)
Var(f1)

Considere um B > 0, onde o efeito verdadeiro é dado por 8 = (3, indicando que a
hipotese alternativa é verdadeira. Neste cendrio, a distribuicao do teste estatistico sob a
hipotese alternativa segue uma distribuicao normal com média deslocada para a direita

em relacao a distribuigao nula:

B _ k-8B B 25)

A

Var(fy)  \/Var(B) +/Var(B)
N——
LLN(0,1)

A Figura 2.1 ilustra as distribuic¢oes dos testes sob Hy (preto) e H; (vermelho). O valor
ta € o valor critico do teste, isto é, quando o valor absoluto do teste excede esse limiar
(|t] > t2), a hipdtese nula é rejeitada. Portanto, drea preenchida em azul representa a
regiao de rejeicao do teste. Se a estatistica t estiver nessa regiao, a probabilidade do
valor verdadeiro de 3 ser 0 é baixa. Caso a hipdtese alternativa seja verdadeira, Hy é
corretamente rejeitada quando |t| > ta. Isso corresponde ao poder do teste, denotado

por, k e representado pela drea vermelha. Esta relacao quantifica a capacidade do teste
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Figure 2.1: Distribuicoes dos testes

de detectar um efeito quando ele de fato existe. Assim, é possivel estabelecer a seguinte

relagao:

s
— t% =t_x (26)
Var (1)
Da equacao 2.6, combinando com a férmula da variancia do estimador de MQO obtida
na equacao 2.3, é possivel isolar 3 para obter o Efeito Minimo Detectdvel (MDE):
1 o?

MDE = = (ts +t1_) ST N (2.7)

A equacdo 2.7 estabelece a relacdo dos parametros «, , 0%, N, e p para um valor de /3,
que pode ser interpretado como o menor efeito de tratamento que detectavel dado esses
parametros. Na prética, ¢ comum adotar ta + ¢, = 2.8, que corresponde aos valores
convencionais de a = 0.05 e k = 0.8.

Vale destacar que a féormula analitica derivada para o MDE depende das hipdteses

assumidas. Aqui, presume-se uma situacao de perfect compliance, nao existéncia de atrito



e homoscedasticidade dos erros. E possivel, por exemplo, alterar a presuncao em torno
da homoscedasticidade dos erros assumindo que a variancia dos erros depende do status
de tratamento, isto ¢, o3 = Var(Y;(d)). Neste exemplo prético, isso ocorre quando se
acredita que a variancia das notas dos alunos tratados na prova é diferente da variancia
das notas dos alunos que nao receberam o tratamento. Isso modifica a variancia do

estimador de MQO, resultando na seguinte expressao para o MDE:

MDE = (ta +t o | % 2.8
= (ta +t1-y) N1+N0 (2.8)

Na equacao 5.5, N1 e Ny sao o numero de pessoas tratadas e nao tratadas, respecti-
vamente, enquanto o? e oj equivalem as variancias de Y; para os grupos de tratamento
e controle, respectivamente. Nas préximas subsecoes, serao modificadas outras hipdteses
e, com isso, serd derivado o MDE para diferentes contextos.

Em casos de resultados bindrios, isto é, Y € {0,1}, é possivel derivar um limite

superior para sua variancia:

Var(Y) = E[Y?] - E[Y]? = p(1 — p)

em que p é a probabilidade de Y = 1. Ao maximizar essa expressao, encontra-se que

max Var(Y) = i. Portanto, é possivel derivar um limite superior para o MDE para os

valores de «, k, N1, Ny como:

1
4

NNy

NI

MDE - (t% + tlf,i)

Nas proximas segoes, serao modificadas diferentes hipoteses a respeito do desenho do

experimento, o que fara com que as féormulas analiticas do MDE mudem.

2.2 PRATICANDO: FORMULA ANALITICA

Existem duas formas de calcular o MDE. A primeira é pela férmula analitica, utilizando
as equacoes derivadas na secao anterior. Esta é recomendada para quando nao ha acesso

a dados prévios ao experimento e, portanto, nao é possivel estimar o desvio padrao da



varidvel de interesse, Y;. Nesse caso, o MDE é calculado em termos de desvios padroes.®

Quando os dados necessarios estao disponiveis, é possivel optar por calcular o MDE
através de simulacoes, conforme sera explicado mais a frente nesta secao.

Considere novamente o exemplo empirico, em que o tratamento D;, se refere a rece-
ber uma vaga em uma escola de ensino técnico especifica e a variavel de interesse, Y,
representa a nota dos alunos em uma prova especifica.

O software R sera utilizado para a realizacao dos célculos. Inicialmente, o ambiente de
trabalho sera limpo e, posteriormente, o pacote tidyverse serd carregado. Esse pacote

facilita a manipulacao dos dados e auxilia na criacao de graficos.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios

library(tidyverse)

O proéximo passo envolve a definigao das variaveis fixas no calculo do poder. Conforme
a equagcao (2.7), estabelece-se ta = 1.96, correspondente a um nivel de significancia de 5%;
ti_. = 0.84, para um poder estatistico de 80%; e p = 0.5, indicando que 50% dos alunos

na amostra serao aleatorizados para receberem uma vaga na escola de ensino técnico.

# Par@metros para cdlculo analitico do MDE

t.kappa = 0.84 # poder de 807%

t.alpha 1.96 # nivel de significadncia de 5%

P = 0.5 # Porcentagem de tratados de 50%

Agora, com base na equagao (2.7), é criada a fungao para o célculo do MDE para um

determinado tamanho da amostra, NV, utilizando os valores pré-definidos no tultimo bloco

8Também é possivel realizar este clculo com simulaces sem esses dados, onde as distribuicdes das
varidveis sao presumidas. No entanto, esse método estd além do escopo desse guia.

10



de cédigo.

# Férmula do MDE como funcg&o de N

MDE = function(N){(t.kappa+t.alpha)*((1/(P*x(1-P)))"0.5)*((1/N)

~0.5) %}

Com essa fungao, é possivel calcular o MDE para diferentes tamanhos de amostra.

Com N = 1000, por exemplo, o MDE assume um valor de 0.177 desvios padroes.

# Valor do MDE quando temos N = 1000

MDE (1000)

Os resultados do MDE podem ser representados graficamente, conforme representado
na Figura 2.2. O cédigo apresentado a seguir gera o gréfico ilustrado, plotando os valores
do MDE no eixo vertical (Y) em func¢ao do tamanho amostral, que varia entre 500 e 3500

observagoes, no eixo horizontal (X).

# Grafico do MDE variando N

ggplot () + x1im (500, 3500) +

geom_function (fun MDE, colour = "blue", linewidth = 0.8) +

labs(y = "MDE", x = "N") +

theme_classic ()

Conforme mencionado anteriormente, o calculo do MDE é normalmente realizado em
termos de desvio padrao quando se utiliza a formula analitica. Porém, como demonstrado
na secao anterior, quando o Y; é binario, é possivel determinar o valor maximo de sua
variancia. Assim, no bloco de cédigo abaixo, inicialmente defini-se o valor maximo da

variancia como o? = 0.25, e implementa-se uma funcao para calcular o MDE méximo

11



0.25 1

0.20 1

MDE

0.15 1

0.10 1

1000 2000 3000
N

Figure 2.2: Gréfico com valores do MDE variando o tamanho da amostra de 500 a 3500.

no caso bindrio, utilizando esse parametro pré-estabelecido. As tltimas quatro linhas do

bloco de cédigo geram o grafico da Figura 2.3.

sigma.max = 1/4 # Varidncia médxima com Y bindrio

# Férmula do MDE com Y bindrio como fung8o de N

MDE.max = function(N){(t.kappa+t.alpha)*((1/(P*x(1-P)))~0.5) *((

sigma.max/N)~0.5)%}

# Grafico do MDE com Y binario variando N

ggplot () + x1im (500, 3500) +

geom_function(fun = MDE.max, colour = "blue", linewidth = 0.8) +

labs(y = "MDE", x "N") +

theme_classic ()

12
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0.08 1
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1000 2000 3000
N

Figure 2.3: Gréfico com valores maximos do MDE no caso em que Y; é binario, variando
o tamanho da amostra de 500 a 3500.

2.3 PRATICANDO: SIMULACOES

A férmula analitica do MDE, permite seu calculo em termos de desvios padrao, conforme
demonstrado na secao anterior. No entanto, quando ha disponibilidade de dados pré-
experimentais, é possivel estimar o desvio padrao por meio de simulagoes.

bloco de codigo a seguir realiza a limpeza do ambiente de trabalho e carrega os pacotes
necessarios para analise. O pacote randomizr é empregado para facilitar o processo de
aleatorizacao dos alunos. Para que os resultados sejam reproduziveis, define-se uma seed,”
isto é, um algoritmo de aleatorizacao, através da funcao set.seed. Aqui, sera adotado
o valor 42. Por fim, carrega-se a base de dados base_rct.csv, que localizada na pasta

Base.

9As seeds de aleatorizacao funcionam como ”pontos de partida” para a geracio de nimeros aleatérios
em um computador. Podem ser pensadas como uma senha ou um cédigo que determina a sequéncia de
nimeros gerada, pois computadores nao geram ntimeros realmente aleatérios, mas sim pseudoaleatérios
e que seguem uma légica definida. Ao fixar uma seed, garante-se que a mesma sequéncia de nimeros
aleatérios sera gerada em diferentes execugoes do cédigo, permitindo a reprodugao exata dos resultados.
Este mecanismo é particularmente util em pesquisas cientificas, onde a replicabilidade dos experimentos
é essencial. Por exemplo, se um pesquisador realiza um sorteio em um cédigo com uma seed especifica,
outra pessoa utilizando o mesmo cédigo com a mesma seed obterd exatamente os mesmos resultados.
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# Limpar o ambiente

rm(list=1s())
# Carregando pacotes necessarios

library (tidyverse)

library(randomizr)

# Fazendo com que as simulag¢ es se tornem reproduziveis

set.seed (42)

# Base de dados

base_rct <- read.csv("Base/base_rct.csv")

Em seguida, realiza-se a simulagao de 100 alocagoes aleatérias diferentes do tratamento
e, a partir disso, calcula-se a média do desvio padrao do estimador do MQO. Cada iteracao
do loop ird (i) aleatorizar o tratamento na amostra, (4i) realizar uma regressao de MQO
das notas dos alunos, Y;, no tratamento, D;, e, por fim, (iii) armazenar o desvio padrao
do estimador de MQO em um vetor. Para obter o MDE, calcula-se a média dos desvios

padroes simulados e multiplica-se pela soma dos valores criticos, ta + ¢, = 2.8.

# Criando vetor com 100 entradas para armazenar os erros padr es

se <- c(rep(NA, 100))

# Simulando 100 vezes o erro padrédo

for (i in 1:100) {
D <- simple_ra(N = nrow(base_rct), prob = 0.5) # aleatorizando
os alunos

df <- cbind(base_rct, D) # juntando base

reg <- 1lm(y ~ D, data = df) # regresséo
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se[i] <- summary(reg)$coefficients[2,2] # armazenando erro padrid

(0]

# Calculando MDE
MDE = 2.8*mean(se)

print (MDE)

3 IMPERFECT COMPLIANCE

Nesta secao, sera considerado um cenério com imperfect compliance'®, caracterizado pela
adesao incompleta ao tratamento. Neste cenario, Z; = 1 indica a oferta de vaga em
escola de ensino técnico, enquanto Z; = 0 representa a nao oferta. Por outro lado, D; = 1
corresponde a matriculado do aluno na escola de ensino técnico, e D; = 0 a nao matricula.
Aqui, a situacao de imperfect compliance significa que alguns alunos que receberam uma
vaga aleatoriamente nao se matricularam (Z; = 1, mas D; = 0), enquanto outros alunos,
que nao receberam uma vaga de forma aleatdria, conseguiram se matricular (Z; = 0, mas
D;=1).

Neste caso, ao utilizar a oferta de vaga em uma escola de ensino técnico, Z;, como
varidvel de tratamento, identifica-se o parametro Intention-to-Treat (ITT). Este esti-
mador captura o efeito de oferecer o tratamento, independente da adesao. Para calcular
o MDE do ITT, utiliza-se a mesma férmula dada em 2.7. No entanto, em casos de im-

perfect compliance, o parametro de interesse frequentemente passa a ser o Local Average

Treatment Effect (LATE), definido por SYTE = E[Y;(1) — Y;(0) | C], onde C é o grupo

OTmperfect compliance ocorre em experimentos, como RCTs, quando os individuos ndo seguem per-
feitamente as alocacoes designadas, resultando em situagées em que alguns no grupo de tratamento nao
recebem o tratamento, e outros no grupo de controle acabam recebendo-o. Isso compromete a adesao
completa ao design experimental e pode introduzir viés nas estimativas causais. Para lidar com esse prob-
lema, utilizam-se métodos como o Intention-to-Treat (ITT), que mede o efeito com base nas alocagoes
originais, independentemente da adesao, refletindo o impacto de oferecer o tratamento; e o Local Av-
erage Treatment Effect (LATE), que isola o efeito causal sobre os compliers (individuos que seguem as
alocagoes designadas), geralmente estimado com varidveis instrumentais. Essas abordagens permitem
obter inferéncias robustas mesmo diante de conformidade imperfeita, comum em experimentos aplicados.
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de compliers, isto é, quando Z; = D;. Ele pode ser identificado por

BUATE _ ElY; | Z; =1] - E[Y; | Z; = (]

O parametro S“ATE pode ser estimado através da divisao da diferenca de médias de Y,
entre o grupo de tratamento e controle, Y; — Y;, pela diferenca de médias de D; entre o
grupo de tratamento e controle, D; — Dy, denominada de take up diferencial. No exemplo
pratico utilizado neste guia, o denominador do estimador do LATE, D; — Dy, pode ser
interpretado como a diferenca de matricula na escola de ensino técnico entre os alunos
do grupo de tratamento e controle. Para calcular o MDE do estimador do LATE, basta

dividir a férmula apresentada em 2.7 por essa diferenca de adesao ao tratamento:

MDE = (15 + 1)y L > “—]\j o ! 55 (3.1)

Em cenarios de imperfect compliance, o MDE pode ser substancialmente maior com-

parado a situagoes de perfect compliance, tais como na subsecao anterior. Para ilustrar,
considere um caso em que apenas 50% dos alunos do grupo de tratamento efetivamente
se matriculam na escola técnica, enquanto nenhum aluno do grupo de controle o faz
(Dy — Dy = 50%). Nesse experimento, seria necessario quadruplicar o tamanho amostral
para alcancar o mesmo MDE obtido em um experimento com adesao completa (100%
de compliance). Essa relagdo decorre do fato de que o MDE varia linearmente com a
proporcao de compliance, enquanto sua dependéncia com o tamanho amostral N segue

uma escala de raiz quadrada.

3.1 PRATICANDO: FORMULA ANALITICA

Agora, sera calculado o MDE através da férmula analitica para o caso de imperfect
compliance. Tal como na secao anterior, o primeiro passo consiste em limpar o ambiente e
carregar o pacote tidyverse. Posteriormente, definem-se os parametros fixos necessarios

para o céalculo do MDE.
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# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios

library(tidyverse)

# Pardmetros para cdlculo analitico do MDE

t.kappa = 0.84 # poder de 80%

t.alpha 1.96 # nivel de significdncia de 5%

P = 0.5 # Porcentagem de tratados de 50%

Observa-se que o tamanho do parametro de take up diferencial nao foi previamente
definido, uma vez que a fungao do calculo do MDE serad implementada considerando tanto
o tamanho da amostra quanto o take up diferencial. No bloco de cédigo abaixo, a fungao
MDE. IV se refere a equagao (3.1), em que o argumento N se refere ao tamanho da amostra,

N, e o argumento take.up corresponde ao take up diferencial, Dy — Dj.

# Férmula analitica do MDE em funcgdo de N e da ¥ de take up

MDE.IV = function(N,take.up){(t.kappa+t.alpha)*((1/(P*x(1-P)))~0.5)

*((1/N)"0.5%(1/take.up))}

O bloco de cédigo a seguir gera a Figura 3.1, que apresenta a relacao entre o MDE
(em termos de desvio padrao) no eixo Y, e o tamanho da amostra (variando de 500 até
3500) no eixo X. Trés curvas distintas sao plotadas, correspondentes a cada valor de take
up diferencial: 50%, 60% e 70%. Observa-se que, quanto menor o take up diferencial,

maior o valor do MDE.

# Grafico do MDE variando N, para take up de 50%, 60% e 70%
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ggplot () + x1im (500, 3500) +

geom_function(fun = MDE.IV, args = list(take.up 0.50), aes(

colour = "Take Up = 50%"), linewidth = 0.8) +

geom_function(fun = MDE.IV, args = list(take.up 0.60), aes(

colour = "Take Up = 60%"), linewidth = 0.8) +

geom_function(fun = MDE.IV, args = list(take.up 0.70), aes(
colour = "Take Up = 70%"), linewidth = 0.8) +
labs(y = "MDE", x = "N") +

theme_classic() +

guides (colour=guide_legend (title="Take Up"))

0.5 1
0.4 1
Take Up
w —— Take Up = 50%
[m]
— = )
= 5] Take Up = 60%
- Take Up = 70%
0.2 1

1000 2000 3000
N

Figure 3.1: Grafico do MDE em termos de desvio padrao variando o tamanho da amostra
de 500 a 3500 para diferentes tamanhos de take up.

3.2 PRATICANDO: SIMULACOES

A seguir, o calculo do MDE para o cenario de imperfect compliance sera realizado medi-

ante simulagoes. Primeiramente, procede-se com a limpeza do ambiente e carregamento
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dos pacotes necessarios. Desta vez, também sera utilizado o pacote ivreg, que per-
mite realizar regressoes de 2SLS.!' Novamente, estabelece-se a seed seed 42. Por tltimo,

carrega-se novamente a base de dados base_rct.csv.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios

library(tidyverse)
library(randomizr)

library(ivreg)

# Fazendo com que as simulag¢ es se tornem reproduziveis

set.seed (42)

# Base de dados

base_rct <- read.csv("Base/base_rct.csv")

O processo para calcular o erro padrao do estimador de 2SLS é semelhante ao caso do
MQO na segao anterior, com a adaptacao necessaria para incorporar a aleatorizagao do
instrumento Z;. Para determinar o status de tratamento, D;, cria-se uma variavel auxiliar,
aux, que assume uma distribui¢ao uniforme [0,1]. Aqui, a variavel de tratamento depende
dos valores do instrumento e da variavel auxiliar. Essa variavel determina a probabilidade
com que o aluno se matricula de fato em uma escola de ensino técnico. No exemplo de
c6ddigo abaixo, caso o aluno nao receba o incentivo da vaga na escola de ensino técnico
(Z; = 0), a probabilidade dele se matricular na escola equivale a 20%, enquanto que, caso
o aluno receba o incentivo (Z; = 1), a probabilidade da matricula chega a 75%. Portanto,

o take up para cada iteracao da simulacao serd aproximadamente de 75% - 20% = 55%.

"Uma regressio de MQO em dois estagios ( Two-Stage Least Squares — 2SLS) é realizada quando h4
um problema de endogeneidade em um modelo de regressao. O 2SLS funciona como um ”filtro” das
partes problemdticas do tratamento (estar matriculado em uma escola de ensino técnico), usando uma
varidvel auxiliar (ter recebido a oferta de um sorteio aleatdrio) para isolar o efeito puro da varidvel que
realmente interessa para o experimento.
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O restante da simulacao é andlogo ao cenario de perfect compliance, pois segue as
seguintes etapas: (i) execugdo da regressao de 2SLS para cada iteragao; (ii) armazena-
mento do erro padrao do estimador de 2SLS em um vetor e (i) cdlculo do MDE utilizando

a média dos erros padrao estimados.

# Criando vetor com 100 entradas para armazenar os erros padr es

se_late <- c(rep(NA, 100))

# Simulando 100 vezes o erro padrédo

for (i in 1:100) {
Z <- simple_ra(N = nrow(base_rct), prob = 0.5) # Aleatorizando o
instrumento

df <- cbind(base_rct, Z) # juntando bases

df <- df %>% # criando varidvel auxiliar para criar variavel de

tratamento
mutate (aux = runif (nrow(base_rct))) %>%
mutate (D = case_when(Z==0 & aux<0.2 ~ 1,

Z==0 & aux>0.2 =~ 0,
Z==1 & aux<0.75 =~ 1,
Z==1 & aux>0.75 ~ 0)) %>%

select (-aux)

reg_late <- ivreg(y ~ D|Z, data = df) # regressio 2sls
se_late[i] <- summary(reg_late)$coefficients[2,2] # armazenando

erro padréo

# Calculando MDE
MDE_late = 2.8*mean(se_late)

print (MDE_late)
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4 RCT AGRUPADO

Os desenhos experimentais discutidos até o momento pressupoem a aleatorizagao no nivel
individual, onde cada unidade de anélise (como um aluno especifico) é aleatorizada para
receber ou nao a intervencao. Por exemplo, no caso empirico analisado, os alunos sao
aleatorizados para determinar quem recebera uma vaga em uma escola de ensino técnico,
permitindo uma anélise causal direta no nivel individual. Contudo, existem contextos
alternativos em que, apesar da disponibilidade de dados individuais, a aleatorizacao ocorre
em nivel agregado. Um exemplo ilustrativo seria a randomizacao de escolas inteiras
para implementagao de um sistema de ensino técnico, mantendo-se a coleta de dados
no nivel dos alunos pertencentes a essas instituicoes. Nesses casos, embora a unidade
de aleatorizacao seja a escola, a analise ainda pode ser realizada utilizando informacoes
individuais dos estudantes.

Esse delineamento experimental exige ajustes metodoldgicos na especificagao econométrica,
pois a aleatorizacao em clusters (como escolas) cria dependéncias entre as observagoes
dentro de cada unidade. Tais dependéncias sao qualificadas pela correlagao intraclasse
(Intracluster Correlation - ICC), que mensura o grau de similaridade entre as observagoes
dentro de um mesmo grupo (cluster). Se os alunos da mesma escola tendem a ter notas
mais parecidas entre si (por exemplo, devido ao mesmo professor, estrutura da escola ou
ambiente socioeconémico), a ICC assume um valor mais elevado. Se hd maior variedade
entre as notas dos alunos dentro da mesma escola, a ICC é baixa.

Para capturar essa estrutura e garantir a robustez das inferéncias estatisticas, recomenda-

se especificar uma regressao que considere as correlagoes intraclasse da seguinte maneira:

Y;j == ﬂo —+ Ble + Vj —+ 77@']' (41)

onde i se refere ao aluno e j se refere a escola. Por simplicidade, assume-se que v; equivale
a i.i.d e Var(y;) = 72, e que n;; é i.i.d e Var(n;;) = w®. Ainda, presume-se que ha J
escolas com n alunos em cada uma. Novamente, o objetivo é estimar (3;. Nesse caso, a

variancia do estimador de MQO se torna
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1 nr? + w?

(I-p) nJ

Var(Bl) = p (4.2)

A partir da equacao 4.2, é possivel derivar a férmula do MDE para o caso de aleator-

izacao a nivel de grupo:

1 nT? + w?

MDE = (ts + tl_ﬂ)\/ P (4.3)

Também ¢é possivel derivar uma férmula do MDE que se compare com o caso de um

desenho de experimento em que a aleatorizacao tenha sido feita a nivel de individuo. A
notacao introduzida nesta subsecao permite escrever a variancia do estimador de MQO

para o caso de aleatorizacao a nivel de individuo como

1 7?2 4w?

V. 3 individuo) =
arBrinaiviaee) = Sy

(4.4)

A divisao da equagao 4.2 pela equagao 4.4, resulta no efeito do desenho (Design Effect
- DE), isto é, o efeito na variancia do estimador quando a aleatorizagao é realizada no

nivel grupal comparado com a aleatorizacao no nivel individual:

DE=1+(n—-1)p (4.5)

onde p = #2“]2 corresponde a [CC. Nota-se que a aleatorizacao em nivel grupal amplifica
a variancia do estimador de MQO de tanto a p quanto a n. Essa relagao permite derivar
uma expressao para o MDE em funcéo: (i) do MDE sob aleatorizagao individual (Equagao

2.7) e (ii) do efeito do desenho:

1 o2

MDE = (ts + tl_ﬁ)\/mﬁ(l +(n—1)p) (4.6)

A desconsideracao da ICC em desenhos com aleatorizagao a nivel de grupo resulta na
subestimacao da variancia do estimador e, portanto, do MDE. Como h& maior semelhanca
entre as observagoes dentro do mesmo cluster, ¢ como se houvesse menos ”dados uteis”

do que o nimero total de observagoes sugere.
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Os resultados do MDE apresentados dependem da hipétese de que J e n estejam fixos.
Porém, muitas vezes, por restricoes da natureza do experimento, é possivel que tanto J,
quanto n variem por grupo de tratamento. Por exemplo, limitagoes orcamentarias podem
exigir a aleatorizagao de menos escolas para receber o tratamento. Isso faria com que
J1 < Jy, alterando a variancia do estimador de MQO e, por consequéncia, o MDE. Neste

caso, a formula do MDE seria

MDE = (ts + tl_ﬁ)\/az(l +(n—1)p) (nijo + nijl) (@7)

O mesmo pode ocorrer com o nimero médio de individuos por cluster, n. Se esse

numero for diferente a depender do grupo de tratamento, o MDE equivale a

I—p 14+@2no—1)p
MDE = (ta +t1_4 2 4.8
(15 +1 >\/a(nlj+ 2> (15)

4.1 PRATICANDO: FORMULA ANALITICA

Esta secao apresenta o calculo do MDE através da formula analitica para o caso de
Clustered RC'T. Como nas secoes anteriores, inicia-se com a limpeza do ambiente, seguida
pelo carregamento dos pacotes necessarios e a definigao dos parametros fixos para o calculo

do MDE.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios

library(tidyverse)

# Par@metros para cdlculo analitico do MDE
t.kappa = 0.84 # poder de 80%
t.alpha = 1.96 # nivel de signific&ncia de 5%

P = 0.5 # Porcentagem de tratados de 50%
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Em seguida, cria-se a fungao MDE.cluster, baseada na equagao (4.6), permitindo a
variacao dos seguintes trés argumentos na funcao: N, referente ao nimero médio de alunos
em uma escola, N; J, que equivale a quantidade de escolas na amostra, J; e rho, referente

ao valor da ICC, p.

# Formula do MDE variando N, J e ICC

MDE.cluster = function(N,J,rho){(t.kappa+t.alpha)*((1/(P*x(1-P)))

“0.5)*x((1/(N*J))~0.5*(1+(N - 1)*rho)~0.5)}

A seguir serao gerados dois graficos: o primeiro exibe a variagao do niimero médio de
alunos nas escolas (IV), enquanto o segundo mostra a variacdo do nimero de escolas na
amostra (J). Ambos os gréificos contam com trés curvas para diferentes valores de ICC.

O bloco de codigo abaixo gera o grafico da Figura 4.1a, em que o MDE é calculado
variando o nimero médio de alunos, N, de 10 a 70. Neste grafico, o nimero de escolas

esta fixado em 50, e os trés valores de ICC utilizados sao 0.05, 0.1 e 0.15.

# Grafico do MDE variando N, para ICC de 0.05, 0.1 e 0.15, com J =

50

ggplot () + x1im (10, 70) +

geom_function(fun = MDE.cluster, args = list(J = 50, rho = 0.05)
, aes(colour = "ICC = 0.05"), linewidth = 0.8) +

geom_function(fun = MDE.cluster, args = 1list(J = 50, rho = 0.1),
aes(colour = "ICC = 0.1"), linewidth = 0.8) +

geom_function(fun = MDE.cluster, args = list(J = 50, rho = 0.15)
, aes(colour = "ICC = 0.15"), linewidth = 0.8) +

labs(y = "MDE", x = "N") +

theme_classic () +

guides (colour=guide_legend(title="ICC"))

O segundo grafico, gerado pelo bloco de codigo abaixo, esta representado na Figura
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4.1b. Nela, o MDE é calculado com base na variacao do nimero de escolas da amostra,

J, de 10 a 70, mantendo o quantitativo médio de alunos por escola fixo em 30. Os valores

da ICC sao os mesmos trés utilizados para o primeiro grafico. Observa-se que, em ambos

os casos, quanto maior a ICC, maior o MDE.

# Grafico do MDE variando J, para ICC de 0.05,

30

ggplot () + xlim (10, 70) +

geom_function(fun = MDE.cluster, args =
, aes(colour = "ICC = 0.05"), linewidth
geom_function(fun = MDE.cluster, args =
aes(colour = "ICC = 0.1"), linewidth =
geom_function(fun = MDE.cluster, args =
, aes(colour = "ICC = 0.15"), linewidth
labs(y = "MDE", x = "J") +

theme_classic () +

guides (colour=guide_legend(title="ICC"))

ICC

0.30 IcC=0.05
— Icc=0.1
— 1CC=0.15

0.25

20 40 60 20

.05)

21l

.15)

Icc

IcC =0.05
— IcC=0.1
— Icc=0.15

(a) Grafico de MDE variando N para diferentes (b) Gréfico de MDE variando J para diferentes

valores de ICC. valores de ICC.

Figure 4.1: Gréficos de MDE variando o ntimero médio de alunos e o niimero de escolas

da amostra para diferentes valores de ICC.
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4.2 PRATICANDO: SIMULACOES

Nesta secao, o calculo do MDE para Clustered RC'T é realizado por meio de simulagoes.
Segue-se as etapas estabelecidas nas simulagoes anteriores, comecando com a limpeza do
ambiente de trabalho, seguida pelo carregamento dos pacotes necesséarios, a escolha de
uma seed aleatoria e o carregamento da base de dados. Desta vez, também sera utilizado
o pacote 1lfe, garantindo que as estimativas dos erros padroes considerem o nivel do

cluster. Por fim, a base base_rct_cluster.csv é importada.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())
# Carregando pacotes necessarios

library(tidyverse)
library(randomizr)

library(1lfe)

# Fazendo com que as simulag es se tornem reproduziveis

set.seed (42)

# Base de dados

base_rct_cluster <- read.csv("Base/base_rct_cluster.csv")

O bloco de cédigo abaixo estima o erro padrao do estimador de efeito fixo por meio
de simulagoes. Aqui, o tratamento é aleatorizado no nivel das escolas, o que representa
a grande diferenca em relacao as secoes anteriores. Com isso, realiza-se uma regressao
clusterizando o erro padrao a nivel das escolas, armazenando os erros padroes para que

estes sejam utilizados em seguida durante o calculo do MDE.

# Criando vetor com 100 entradas para armazenar os erros padr es

se_cluster <- c(rep(NA, 100))
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# Simulando 100 vezes o erro padrédo

for (i in 1:100) {
# aleatorizando escolas
D <- simple_ra(N = length(unique(base_rct_cluster$id_escola)),

prob = 0.5)

# criando base para dar match na base principal

match <- data.frame(id_escola = unique(base_rct_cluster$id_
escola),
D = D)
df <- left_join(base_rct_cluster, match, by = "id_escola") #

juntando bases

reg_cluster <- felm(y ~ D|0|0O|id_escola, data = df) # regresséo
se_cluster[i] <- summary(reg_cluster)$coefficients[2,2] #

armazenando se

# Calculando MDE
MDE_cluster = 2.8*mean(se_cluster)

print (MDE_cluster)

5 ESTRATIFICACAO

A aleatorizacao em blocos constitui um método frequentemente empregado para garantir
maior controle no balanceamento de covariadas pré-tratamento entre grupos de trata-
mento e controle. Essa abordagem, também conhecida como estratificacao, é especial-
mente 1util para assegurar que certos fatores sejam equilibrados antes da aplicagao do

tratamento, como idade, género ou caracteristicas socioeconomicas. Além de promover
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um balanceamento mais preciso, a aleatorizagao em blocos tende a reduzir a variancia
do estimador de interesse, o que resulta em ganhos significativos de eficiéncia na anélise.
Essa caracteristica torna os desenhos estratificados particularmente atrativos em con-
textos onde a precisao das estimativas é crucial, maximizando o poder estatistico do
experimento sem aumentar o tamanho da amostra.

No exemplo empirico utilizado ao longo desse guia, considere o objetivo de garantir
balanceamento para variaveis demograficas pré-tratamento, como género, raca e faixa de
renda. Para tanto, criam-se grupos homogéneos de alunos segundo essas caracteristicas e,
dentro de cada grupo g, realiza-se a aleatorizagao das vagas em escolas de ensino técnico.

Essa abordagem permite estimar o efeito do tratamento para cada um desses grupos como

Bg = Yl,g - }70,9 (5-1)

onde Yy, equivale & média dos alunos com status de tratamento d € {0,1} dentro do

bloco g. A variancia do estimador para cada grupo ¢ é dada por

o, o
Var(3,) = =% + % (5.2)
onde o, = Var(Y;,(d)) e Ng4 se refere ao ntimero de alunos com status de tratamento
d € {0,1} no grupo g. E possivel estimar o efeito do tratamento para todos os grupos
calculando a média de todos os estimadores por grupo e ponderando pela proporcao de
Ng

alunos em cada grupo, -7,

g (5.3)

S

A~ G A~
B=> 58,
g=1

Com isso, a variancia do estimador do efeito médio de tratamento é dada por

Var() = zi;\/ar(@g) (%) (5.4)

A variancia do estimador para cada grupo, dada pela equacao 5.2, permite calcular o

MDE para cada bloco g,
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2
»g + 90,9
ng NO,g

5

(5.5)

O MDE do efeito de tratamento para todos os grupos pode ser obtido por meio da

média dos MDEs de cada grupo, ponderando pela proporcao de alunos em cada grupo,

G Ng
MDE =Y MDE,~2

g=1

(5.6)

A férmula dada pela equacao 5.6 equivale a derivagao do MDE a partir da variancia
do estimador do efeito de tratamento para todos os grupos, como especificado na equagao
5.4.

Um caso extremo da aleatorizacao em blocos é a aleatorizacao por pares'?, em que
os alunos sao pareados de acordo com caracteristicas em comum e, dentro de cada par, um
aluno ¢é aleatorizado para receber o tratamento, enquanto o outro é alocado para o grupo
de controle. O procedimento para calcular o MDE nesse caso € igual ao da aleatorizagao
em blocos. No entanto, nao é possivel estimar a variancia do estimador para cada um
dos pares, dada pela equacao 5.2, uma vez que ha apenas um aluno tratado e um nao
tratado em cada par. Isso faz com que o teste t seja conservador, ou seja, a probabilidade
de rejeitar a hipdtese nula é menor do que o « especificado. Bai et al. (2022) derivam
inferéncia exata para esse caso, propondo ajustes no teste. Em situagoes de aleatorizagao
por pares, o foco sera calcular o MDE por meio de simulagoes, conforme abordado na
préxima secao.

O MDE pode ser derivado para casos de efeitos heterogéneos e multiplos trata-
mentos seguindo a mesma abordagem utilizada na aleatorizagao estratificada. No caso
de efeitos heterogéneos, a amostra pode ser dividida entre os grupos para os quais se
deseja medir a heterogeneidade do tratamento, e o MDE do efeito total é obtido por
meio de uma média ponderada dos MDEs de cada grupo. Por exemplo, ao analisar a
heterogeneidade do efeito de matricula em uma escola de ensino técnico entre diferentes

niveis de renda dos alunos, basta calcular os MDEs separadamente para cada estrato de

12 Matched-pairs randomization.
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renda.
No caso de multiplos tratamentos, o MDE ¢ calculado separadamente para cada grupo
de tratamento. No exemplo empirico, se houver dois tipos distintos de escolas de ensino

técnico, é possivel calcular o MDE para cada uma delas individualmente.

5.1 PRATICANDO: SIMULACOES

Nesta secao, o MDE para experimentos estratificados sera calculado exclusivamente por
meio de simulagoes. Na aleatorizacao estratificada, as variancias dos erros diferem entre
os blocos. Dessa forma, a formula analitica é 1til para calcular o MDE em termos de
desvio padrao em um bloco especifico, mas nao para o resultado agregado.

O procedimento inicia com a limpeza do ambiente de trabalho e o carregamento dos
pacotes necessarios. Utiliza-se o pacote 1fe, para estimar regressoes com efeitos fixos.
Define-se uma seed para reproducao dos resultados e, finalmente, carrega-se a base de

dados base_rct_block.csv.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios
library(tidyverse)

library (randomizr)

library(1lfe)

# Fazendo com que as simula¢ es se tornem reproduziveis

set.seed (42)

# Base de dados

base_rct_block <- read.csv("Base/base_rct_block.csv")

13Para, calcular o MDE pela férmula analitica em um grupo especifico, basta replicar o procedimento
da Segao 2.2 com os valores correspondentes ao grupo em questao.
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Na simulacao, emprega-se a funcao block ra do pacote randomizr para realizar a
aleatorizacao em blocos. A base de dados contém diversas escolas distribuidas por difer-
entes municipios. A estratificacio é realizada ao nivel municipal, com 50% das escolas
em cada municipio sendo aleatorizadas para receber o programa de ensino técnico. Con-
siderando a estratificagao por municipio, a analise requer uma regressao com efeitos fixos
municipais. Novamente, os erros padrao sao clusterizados ao nivel escolar, ja que este
também é um Clustered RCT. Ao final do processo, armazenam-se os erros padrao es-
timados em cada uma das 100 iteracoes, calculando-se o MDE com base na média dos

erros padrao obtidos.

# Criando vetor com 100 entradas para armazenar os erros padr es

se_block <- c(rep(NA, 100))

# Simulando 100 vezes o erro padrédo

for (i in 1:100) {

# aleatorizando por blocos (municipios)
df <- base_rct_block %>

mutate (D = block_ra(blocks=id_mun, prob=0.5))

reg_block <- felm(y D|id_mun|O|id_escola,data=df) #regressdo com
efeito fixo de mun

se_block[i] <- reg_block$se[1] # armazenando erro padréo

# Calculando MDE
MDE_block = 2.8*mean(se_block)

print (MDE_block)
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6 MULTIPLAS HIPOTESES

Em diversas pesquisas, o interesse recai sobre o efeito do tratamento em multiplas
variaveis de resultado. Nesses casos, recomenda-se a correcao para testes de multiplas
hipdteses. Ao testar hipoteses para diferentes variaveis, a probabilidade de rejei¢ao de
pelo menos uma hipotese nula verdadeira torna-se superior ao nivel de significancia, «,
estabelecido para testes individuais. ao conduzir 10 testes independentes com nivel de
significancia de 5%, a probabilidade de rejeitar pelo menos uma hipétese nula verdadeira
aproxima-se de 40%'*.

Um método comum para correcao de muiltiplas hipdteses consiste na divisao das
variaveis de interesse em familias distintas. A tabela 6.1 ilustra essa abordagem no
contexto do exemplo empirico utilizado nesse guia. A Familia I se refere as variaveis
de mercado de trabalho, enquanto a Familia II engloba as varidaveis de desempenho
escolar. Essa estratificacao por familias permite testar se o efeito do tratamento difere

significativamente de zero para cada grupo de variaveis (veja Anderson, 2008).

Table 6.1: FAMILIAS DE VARIAVEIS DE INTERESSE

Tipo Variaveis

1. Esta empregado ou nao

Familia 1. Mercado de Trabalho )
Formal ou informal

Nota na prova
Frequéncia
Esta matriculado ou nao

Familia II. Desempenho Escolar

Aol I

Para incorporar o teste de multiplas hipdteses no calculo do poder estatistico, pode-se
ajustar o nivel de significancia utilizado na estimacao do MDE. Uma abordagem pratica
consiste em modificar o nivel de significancia de acordo com o tamanho de cada familia

de variaveis, aplicando a correcao de Sidak:

ap=1—(1-0.05)n (6.1)

14A probabilidade de ndo rejeitar nenhuma hipétese nula verdadeira corresponde a (1 — 0.05)0.

Portanto, a probabilidade de rejeitar pelo menos uma hipdtese nula verdadeira é dada por 1 — (1 —
0.05)19 ~ 40%.
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onde h representa o numero de variaveis na familia de hipdteses sendo testadas. Ob-
serve que quando h = 1, obtém-se o valor de @ = 0.05. A medida que h aumenta,
utilizado diminui, garantindo que a probabilidade de rejeitar pelo menos uma hipdtese
nula verdadeira permaneca em 5%'. Existem outros métodos que podem ser utilizados,
como a corre¢ao de Bonferroni ou a corre¢ao de Holm (veja Anderson, 2008). Contudo,
nos exemplos empiricos apresentados na proxima secao, sera utilizada exclusivamente a

correcao de Sidék.

6.1 PRATICANDO: FORMULA ANALITICA

Nesta secao, o MDE para multiplas hipoteses é calculado exclusivamente mediante a

formula analitica. Considera-se apenas a corre¢ao do nivel de significancia, sem abordar

em detalhes os procedimentos para testes de multiplas hipéteses!®.

O processo inicia com a preparagao do ambiente de trabalho, envolvendo sua limpeza,

o carregamento dos pacotes necessarios e a definicao dos parametros constantes no calculo

do MDE.

# Limpar o ambiente

rm(list=1s())

# Carregando pacotes necessarios

library (tidyverse)

# Par&metros para cdalculo analitico do MDE
t.kappa = 0.84 # poder de 807
t.alpha = 1.96 # nivel de significdncia de 5%

P = 0.5 # Porcentagem de tratados de 50%

15Tsso acontece quando as hipdteses sdao independentes. Caso elas tenham correlacdo positiva, o
teste é conservador e, se a correlacao for negativa, o teste é invalido. Uma maneira comum de evitar
correlagoes negativas entre os teste é mudar o sinal das varidveis para que sua direcao positiva indique
uma ”melhoria” na varidvel (veja Anderson, 2008).

16Diversas abordagens existem para testar multiplas hipéteses conjuntamente. Na prética, além da
corregao do nivel de significancia, é necessario considerar métodos adequados para agregacao das variaveis
nos testes conjuntos. Maiores detalhes podem ser encontrados em Anderson (2008).
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Em seguida, cria-se uma funcao para calcular o nivel de significancia ajustado e outra
para calcular o valor critico do nivel de significancia ajustado, dependendo do nimero de

variaveis dentro de uma familia, h.

# Corregdo de Sidak

alpha.h = function(h){1 - (1 - 0.05)"(1/h)}

# Valor critico variando com h

t.alpha.h = function(h){gnorm(l-alpha.h(h)/2)}

Com a funcao do valor critico ajustado, é possivel criar uma funcao para o calculo do
MDE variando tanto o tamanho da amostra, N, quanto o ntimero de hipoteses a serem

testadas conjuntamente, h.

# Formula analitica variando N e h

MDE.h = function(N,h){(t.kappa+t.alpha.h(h))*((1/(P*(1-P)))"0.5)*

((1/N)"0.5)}

O bloco de cédigo abaixo gera a Figura 6.1, que ilustra a relacdo entre o MDE (ex-
presso em desvios padrao) e o tamanho amostral, variando de 500 a 3500 observagoes. O
grafico apresenta trés curvas distintas, correspondentes a diferentes nimeros de hipdteses
testadas simultaneamente. Como evidenciado pelos resultados, o MDE aumenta propor-

cionalmente ao nimero de hipdteses conjuntas analisadas.

# Grafico do MDE variando N, para h = {1,2,3}.

ggplot () + x1im (500, 3500) +

geom_function(fun = MDE.h, args = list(h = 1), aes(colour = "h =
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1"), linewidth = 0.8) +

geom_function(fun = MDE.h, args = list(h = 2), aes(colour = "h =
2"), linewidth = 0.8) +
geom_function(fun = MDE.h, args = list(h = 3), aes(colour = "h =

3"), linewidth = 0.8) +
labs(y = "MDE", x = "N") +
theme_classic() +

guides (colour=guide_legend (title=""))

0.25 1

w 0.20 4 h=1
a
= — h=2
— h=3
0.151
0.101
1000 2000 3000
N

Figure 6.1: Gréafico do MDE em termos de desvio padrao variando o tamanho da amostra
de 500 a 3500 para diferentes valores de hipdteses a serem testadas conjuntamente.

7 CONCLUSAO

O célculo do poder estatistico ¢ uma etapa fundamental no planejamento de experimentos,
pois garante que os recursos sejam utilizados de forma eficiente e que os resultados obtidos
sejam confidveis. Um experimento com baixo poder estatistico pode levar a conclusoes
equivocadas, seja pela incapacidade de detectar um efeito real (Erro Tipo II) ou pela
superestimacao de um efeito observado em amostras pequenas.

Pesquisadores normalmente buscam desenhar experimentos com poder estatistico de
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80%, ou seja, quando hd um efeito real, o experimento tem 80% de chance de detecté-lo.
Esse valor depende de parametros que podem ser controlados na fase de planejamento,
como o tamanho da amostra e a proporcao de individuos tratados, e de parametros fora
do controle, como a variancia da variavel de interesse. Por isso, a andalise prévia ao exper-
imento ¢é essencial para garantir a credibilidade dos resultados obtidos posteriormente.

Este guia apresenta detalhadamente a andlise de poder estatistico para diversos de-
lineamentos experimentais. Observa-se que, a medida que a complexidade dos desenhos
experimentais aumenta, maior se torna a presenga de ruido, resultando consequentemente
na reducao do poder estatistico.

Existem duas formas de realizar a analise de poder: a férmula analitica ou a utilizacao
de simulagoes. Essencialmente, o calculo do MDE por meio da férmula analitica requer o
conhecimento prévio da expressao matematica para a variancia do estimador empregado.
Este método é til na auséncia de dados antes da realizagao do experimento, permitindo
a estimacao do MDE em termos de desvio padrao.

Quando ha acesso aos dados, o MDE pode ser calculado mediante simulagoes. Através
da simulacao da alocacao entre grupos de tratamento e controle, é possivel estimar a
variancia do estimador a ser utilizado. FEsse método mostra-se vantajoso quando as
férmulas analiticas da variancia do estimador sao muito complexas.

A determinacao prévia do poder estatistico permite o ajuste do tamanho amostral, a
consideracao da variabilidade dos dados e a garantia de detectabilidade dos efeitos de in-
teresse com confianca estatistica adequada. Essa abordagem é especialmente relevante em
estudos aplicados, onde limitacoes de recursos financeiros, temporais e de disponibilidade
de participantes impoem restricoes ao desenho experimental.

Por fim, o planejamento adequado do poder estatistico aprimora a reprodutibilidade
dos estudos, reduz o risco de obter resultados inconclusivos e contribui para a credibilidade
das analises realizadas. Dessa forma, o calculo do poder nao é apenas uma formalidade
estatistica, mas uma pratica essencial para conduzir experimentos robustos e com impacto

significativo.
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