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“In our reasonings concerning matter of fact, there are all
imaginable degrees of assurance, from the highest certainty
to the lowest species of moral evidence. A wise man,
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therefore, proportions his belief to the evidence.

David Hume



Resumo

O resultado basico deste estudo foi a proposicao e o teste de uma nova metodologia
para a gestdao de investimentos feitos com a intencao de gerar retorno financeiro e
impacto socioambiental, trazendo como contribuicao a melhoria da eficiéncia alocativa
para a gestao dessa classe de ativos ao incorporar em seu ferramental analitico os
beneficios da diversificacao, ja conhecidos pelos gestores de carteiras tradicionais, bem
como a reducao de riscos pelo efeito aprendizagem. Assim, o objetivo do presente
trabalho foi a busca por uma metodologia para a sele¢ao de portfélios de investimentos
de impacto, na qual se investiga formas de uso de evidéncias cientificas disponiveis e
dos efeitos combinados decorrentes das interdependéncias dos resultados gerados por
cada uma das alternativas de investimento. Tendo em vista a escassez de estudos do
género na literatura e a baixa utilizacao de métodos rigorosos para implementacao de
investimentos de impacto, este estudo, portanto, supre uma lacuna para o
desenvolvimento da tematica das financas sustentaveis, cuja relevancia vem ganhando
destaque ao longo das ultimas décadas, bem como ilustra a possibilidade de aplicacao
efetiva da metodologia para impactar positivamente as decisoes gerenciais dessa area.
A metodologia desenvolvida foi fundamentada em um modelo de otimizacao
multiobjetivo e multiperiodo para a afericao da fronteira eficiente e selecao do portfolio
em acordo com as preferéncias do tomador de decisao. Além disso, este estudo
investigou um procedimento, baseado no uso de algoritmos bayesianos, de meta-
analise, para o tratamento e a consolidacdo das estimativas de impacto
socioambientais dos investimentos, previamente obtidas por metodologias
experimentais, quase-experimentais ou opinioes de especialistas. O modelo proposto
foi aplicado na selecio de portfélios de impacto no Banco Nacional de
Desenvolvimento Econdémico e Social (BNDES), com o uso de algoritmos genéticos
multiobjetivos, a partir de estimacdes de impacto calculadas por métodos quase-
experimentais. Concluiu-se que, segundo os objetivos propostos, as alocacoes efetivas
da instituicdo no periodo amostral sdo Pareto eficientes. Contudo, o estudo identificou
mudancas alocativas que possuem potencial para maximizar o impacto na geragao de
empregos e o aumento do faturamento das empresas, dimensoes nas quais foram
encontradas robustas evidéncias empiricas resultantes do apoio financeiro do BNDES.

Palavras-chave: decisoes de investimentos, investimento de impacto, financas
sustentaveis, analise socioambiental, eficiéncia alocativa, otimizacao multiobjetivo.

Classificacao JEL: D61, D81, G11, H4, O22, C61



Abstract

The main result of this study was the proposal and test of a new methodology for the
management of investments made with the purpose of generating financial returns and
socio-environmental impact, bringing as a contribution the improvement of allocative
efficiency for the management of this asset class by incorporating the benefits of
diversification in its analytical tool, a practice already known by traditional portfolio
managers, as well as the reduction of risks due to the learning effect. Thus, the objective
of the present work was the proposal for a new methodology for impact investment
portfolios selection. This methodology investigates ways to use available scientific
evidence and it explores the effects resulting from the interdependencies of the
combined results generated by each of the investment alternatives. Due to the scarcity
of similar studies in the literature and the rare use of rigorous methods for
implementing impact investments, this study, therefore, fills a gap to develop the
theme of sustainable finance, whose relevance has been gaining importance over the
last decades, as well as it illustrates the application of the methodology in order to
positively impact management decisions in this area. The methodology developed was
based on a multiobjective and multiperiod optimization model to measure the efficient
frontier and select the portfolio according to the decision maker’s preferences. In
addition, this study investigated a methodology, relying on the use of Bayesian meta-
analysis algorithms, for the treatment and consolidation of the social and
environmental impact estimates of investments, that were previously obtained by
experimental and quasi-experimental methods or assessed by an expert’s opinion. The
proposed model was applied in the selection of impact portfolios at the BNDES, using
multi-objective genetic algorithms, based on impact estimates calculated by quasi-
experimental methods. It was concluded that, according to the objectives pursued, the
institution's effective allocations in the sample period are Pareto efficient. However,
the study identified allocative changes that have the potential to maximize the impact
on job creation and increase company revenues, dimensions in which robust empirical
evidence resulting from BNDES financial support was found.

Keywords: investiment decisions, impact investing, sustainable finance, socio-
environmental analysis, allocative efficiency, multi-objective optimization.

JEL Codes: D61, D81, G11, H4, O22, C61
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Capitulo 1 Introducao

1.1 Tema e problema

As questOes conceituais relacionadas a gestao de portfolios formados por
Investimentos de Impacto constituem o escopo de pesquisa do presente trabalho. O
foco da anaélise, portanto, se da mais no resultado conjunto entre os ativos da carteira
do que na gestao de um investimento singular propriamente dito. Para esse fim, uma
metodologia para a construcao de portfolios sera proposta e analisada.

Os investimentos de impacto buscam atender aos anseios de individuos,
corporacgoes e governos que desejam contribuir para o bem-estar da sociedade por
meio de suas alocacoes de recursos financeiros.

Os investimentos de impacto estdo inseridos nas praticas de integracao de
fatores ambientais, sociais e de governanca (ASG) e de investimentos socialmente
responsaveis, temas que tém ganhado importancia e atencao crescentes ao longo dos
ultimos anos. Todas essas abordagens compartilham da ideia de que os investidores
tém um papel vital no esforco global pela busca de um desenvolvimento sustentavel ao
garantirem uma alocacao ética para o capital (Widyawati, 2020).

Uma caracteristica peculiar dos investimentos de impacto, e que os distinguem
em relacdo as praticas de ASG, é o requerimento de uso de evidéncias rigorosas de
impacto para mensurar os efeitos do investimento nos indicadores socioambientais
almejados (Wood et al., 2013). De fato, o estudo abrangente realizado por Friede (2019)
reportou que a baixa qualidade dos dados disponiveis esta entre os principais fatores que
prejudicam o engajamento nas praticas de ASG por parte dos investidores.

O paradigma da mensuracao do impacto presente nos investimentos de impacto
vai ao encontro da crescente tendéncia no campo do desenvolvimento econémico pelo
uso de evidéncias rigorosas para avaliacao de politicas (Gueron, 2017; Angrist & Pischke,

2010). Entende-se aqui como busca de evidéncias rigorosas uma metodologia de
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evidenciacao calcada na comparacao entre um grupo afetado pela politica (grupo de
tratamento) e o grupo que nao foi afetado (grupo de controle), similar ao padrao adotado
na pesquisa médica (Banerjee et al., 2020; Higgins & Green, 2008). De fato, a
consagracao recente dos economistas Abhijit Banerjee, Esther Duflo e Michael Kremer,
com o Prémio Nobel de Economia de 2019, e David Card, Joshua Angrist e Guido
Imbens, com o Prémio Nobel de Economia de 2021, enfatizou que o método
experimental e a busca de evidéncias empiricas robustas sao hoje o padrao dominante
na pesquisa em desenvolvimento econdmico (The Royal Swedish Academy of Sciences,
2019, 2021).

No entanto, a gestao de portfolios de investimentos de impacto ¢é algo desafiador
e envolve, mesmo que indiretamente, uma tentativa de resposta as seguintes questoes:

i) Como estimar o impacto socioambiental esperado de um determinado

investimento?

ii) Como mensurar o risco de que esse impacto nao venha a ocorrer conforme

o esperado?

iii) Como escolher entre os diversos tipos e possibilidades de mensuracao de

impactos socioambientais?

iv) Como definir a taxa de sacrificio entre o retorno financeiro e os impactos

socioambientais?

v) Como formar um portfélio que maximize a utilidade esperada de um

investidor?

Varios arcaboucos tedricos serdao explorados neste trabalho para elucidar as
respostas possiveis para cada uma das questoes levantadas acima. Nesse sentido, em
relacdo as duas primeiras questOes, as técnicas de mensuracdo de impactos de
programas sociais, discutidas por Gertler et al. (2017) e Glennerster e Takavarasha
(2013), serao apresentadas. Devido ao problema da impossibilidade de generalizacao
das estimativas (Banerjee, Banerji et al., 2017; Athey & Imbens, 2017), sera discutido
como a estatistica bayesiana pode ser 1til para a transportabilidade dos resultados de
estudos de impacto para o contexto dos investimentos em anéalise.

Ja em relacdo a ultima sequéncia de perguntas, o problema principal a ser
enfrentado reside na formatacdo e na busca das preferéncias do investidor, aqui
entendido, em sentido amplo, como aquele responséavel pela decisao final da carteira,

seja ele um investidor tradicional, um governante ou um grupo organizado da
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sociedade em geral. Neste trabalho, a otimizacado multiobjetivo fornece o arcabouco
teorico escolhido para enderecar as questoes dessa parte. Em especial, sera feito um
paralelo entre a otimizacao tradicional de carteiras do tipo média-variancia, proposta
por Markowitz (1952), e a otimizacao de carteiras com multiplos objetivos. Cabe, ainda,
salientar que a modelagem do processo decisorio também se relaciona a analise de
custo-beneficio, como discutido por Mishan e Quad (2007).

A aplicabilidade da metodologia proposta neste trabalho é bastante ampla e
precisa ser moldada em funcao do problema especifico que se pretende estudar. Nesse
contexto, serdo analisados estudos de casos com nivel crescente de complexidade a fim
de elucidar como a selecao de portfélios de impacto pode ser feita na pratica. Em
particular, propde-se explorar a aplicacdo da proposta metodolégica de selecao de
portfélios com dados reais da carteira de operacoes de crédito do Banco Nacional de
Desenvolvimento Economico e Social (BNDES), uma instituicdo que figura entre os

maiores investidores de projetos de impacto socioecondmico do pais.
1.2 Justificativa e contribuicoes

O trabalho se justifica por abordar um tema de interesse crescente tanto do
ponto de vista académico quanto do pratico. Pelo lado académico, o trabalho visa
suprir uma lacuna de pesquisa na tematica de gestao de carteiras de investimentos de
impacto e pode estimular o desenvolvimento de novas pesquisas sobre o assunto.

A gestao tradicional de carteiras de investimentos para o balanceamento entre
os retornos e riscos financeiros é, atualmente, um ramo bem consolidado de pesquisas
cientificas (Elton & Gruber, 1997). H4, de fato, muitos estudos que avaliam os efeitos
da pratica de ASG nos retornos financeiros e na diversificacdo do portfélio (Friede et
al., 2015; Bello, 2005; Halbritter & Dorfleitner, 2015). Contudo, ha uma lacuna literaria
acerca de gestdo de investimentos quando os objetivos dos investidores se estendem
além da otica financeira. Em particular, na revisao de literatura realizada, nao foram
encontrados estudos que apresentam um arcabouco metodolégico matematico para a
extensao das técnicas de otimizacdo de carteiras para portfélios com objetivos
financeiros e socioambientais.

Ja pelo aspecto pratico, o trabalho pode ser de interesse dos participantes do

mercado, que podem utilizar os resultados para a gestdo e comercializacdo dos
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investimentos de impacto. Além disso, como h4 a busca por externalidades positivas
em tais investimentos, a coletividade em geral pode se beneficiar diretamente da
eventual melhoria dos resultados alcancados por meio da implementacao das técnicas
discutidas neste trabalho, contribuindo, portanto, para o desenvolvimento econémico
e sustentavel das sociedades.

Assim, a contribuicdo deste trabalho se d4 no preenchimento de uma lacuna,
tanto do ponto de vista teérico quanto do empirico, para o uso de evidéncias cientificas
no desenho e na gestao de portfolios de investimentos de impacto.

Em especial, destaca-se, ainda, que a analise do impacto socioeconémico das
operacoes de crédito do BNDES, um dos maiores fomentadores da atividade
econdmica do Brasil!, e a busca por metodologias que promovem a melhoria alocativa
orcamentaria de seus recursos pode contribuir, em ultima instancia, para a promoc¢ao
do desenvolvimento econdmico e social do pais. Vale dizer, que o BNDES é um dos
maiores bancos de desenvolvimento do continente americano.

Além disso, o presente trabalho se justifica por trazer uma inovacao ao
estruturar, em um tnico protocolo, a utilizacao de estimativas prévias de impacto para
a tomada de decisao, levando em consideracao as expectativas de retorno e incertezas
relacionadas ao conjunto das alternativas de alocacao. Cabe mencionar que esse tipo
de abordagem teorica e pratica contribui para a diversificacao das publicacdes sobre os
investimentos de impacto, uma vez que a revisao bibliométrica realizada por Agrawal
e Hockerts (2019) aponta que a maioria da literatura de pesquisa de tais tipos de
investimento ainda se concentra em aspectos de definicGes e terminologias.

Ainda, conforme pontuam Bertrand e Fransoo (2002), ha uma oportunidade
para que os modelos quantitativos, baseados nos avancos de Pesquisa Operacional das
ultimas décadas, sejam utilizados para gerar conhecimentos empiricos mais rigorosos
em processos operacionais da vida cotidiana, dando lugar a um processo real de

construcao de teorias.

t Para se mensurar o tamanho relativo da institui¢ao, vale pontuar que o patrimoénio liquido do BNDES
era de 23 bilhGes de dblares ao final de 2021, enquanto que o patrimdnio liquido do Banco
Interamericano de Desenvolvimento (BID) estava avaliado em 38 bilhoes de délares no mesmo periodo.
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1.3 Objetivos

Como mencionado, o escopo da pesquisa esta relacionado a gestao de portfélios
formados por investimentos de impacto. A fim de nortear o desenvolvimento da

pesquisa e expressar de forma clara a sua intencao, define-se o seguinte objetivo geral:

Desenvolver um protocolo pratico-conceitual para a sele¢do de carteiras de

investimentos com metas financeiras e socioambientais.

Ressalta-se, assim, o aspecto teorico deste trabalho, tendo em vista que a
metodologia de gestao de carteiras de investimentos de impacto “em si” é o principal
resultado a ser enderecado pelo objetivo geral proposto.

Com o intuito de aprofundar o objeto do trabalho e suas particularidades, mas
ainda relacionados diretamente ao objetivo geral, propoe-se alcancar os seguintes
objetivos especificos:

1. apresentar o estado da arte literario acerca da tematica dos investimentos

de impacto;

2. descrever sobre aspectos conceituais, qualidades e limitacoes de diversas
metodologias para avaliacao do impacto socioambiental dos investimentos
de impacto;

3. propor uma metodologia para incorporacdo do uso de evidéncias na
formulacdo e no acompanhamento de carteiras de investimentos de
impacto;

4. discutir os potenciais e as limitacoes da utilizacido do paradigma da
estatistica bayesiana para incorporar a extrapolacdo de evidéncias de
impacto e, também, do uso de opinides de especialistas na definicao dos
parametros das variaveis socioambientais no modelo de otimizacao de
carteiras;

5. comparar os aspectos comuns e especificos na gestdo de carteiras
tradicional e na gestao de carteiras com objetivos socioambientais;

6. desenvolver modelos estaticos e dinamicos de maximizacao do retorno e
controle de risco nas dimensoes financeiras e socioambientais nas carteiras
de investimentos de impacto;

7. estudar a aplicabilidade do modelo proposto de selecao de portfolios de
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impacto em bancos de desenvolvimento, considerando o BNDES como

objeto empirico da aplicacao.
1.4 Limitacoes

A hipétese subjacente do estudo é de que investidores que implementam o
protocolo desenvolvido neste trabalho, em média, atingirao melhores resultados do
que aqueles investidores que nao o aplicam. Contudo, tal hipotese é dificil de ser
testada na pratica de um ponto de vista rigoroso, pois, idealmente, deveria ser
selecionado aleatoriamente um grupo de investidores que o implementaria, enquanto
um outro serviria de grupo controle. Mesmo se isso fosse possivel, tais grupos deveriam
entrar em um acordo prévio para definir metas de retornos financeiros e
socioambientais igualitarias, tornando possivel a comparacdo das estratégias
alocativas entre eles.

Quanto ao modelo proposto propriamente dito, ha de se destacar que algumas
outras formulacoes e metodologias poderiam ser suscitadas, mas nao foram por
limitacao de escopo deste trabalho, como o uso da Programacao Estocastica, para lidar

com problemas de otimizacao multietapas (Dupacova, 2002).
1.5 Estrutura e organizacao

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos, incluindo esta introducao,
que traz a contextualizacao do problema, as justificativas e as contribuicoes do estudo
desenvolvido, os objetivos da pesquisa e suas limitagoes.

No segundo capitulo, o Referencial teérico, discutem-se os varios aspectos
relacionados ao objeto de pesquisa. Nesse capitulo, trés eixos tematicos sao suscitados

para fundamentacao da abordagem metodolégica (Figura 1).
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Figura 1

Fonte: Elaboracao propria.

Trés eixos tematicos de pesquisa abordados no estudo

No primeiro eixo, encontra-se o debate acerca dos investimentos de impacto
propriamente ditos, no qual se aborda a caracterizacao do setor, as terminologias
associadas, os tipos de instrumentos financeiros utilizados, as motivacoes e o perfil dos
investidores desse setor. Procura-se, ainda, contextualizar o estudo do impacto nas
teorias do desenvolvimento econdmico e, em particular, discutir a contribuicao do
BNDES nesse setor, visto que esse banco foi escolhido como objeto empirico desta tese.

No segundo eixo de pesquisa, investigam-se as bases conceituais e
metodologicas para a mensuracdo e avaliacdio do impacto de politicas, segundo
métodos estatisticos estabelecidos, bem como possiveis métodos de inferéncia
utilizados para extrapolacao dos resultados avaliativos para outros contextos. Discute-
se, em especial, o uso da estatistica bayesiana como solucdo de contorno para o
problema da generalizacdo e para a incorporacdo de conhecimento a priori na
modelagem e na quantificacao dos ganhos de aprendizagem.

Ja o terceiro eixo tematico visa contextualizar o objeto da pesquisa sob a 6tica
de gestao de carteiras. Orbitam nesse espectro analitico, questoes relacionadas a
Moderna Teoria de Carteiras (Elton & Gruber, 1997) e as metodologias de otimizacao
multiobjetivo, como, por exemplo, as discutidas em Cohon (1978).

No terceiro capitulo, € feito a descricao do protocolo de gestao de investimentos
de impacto sugerido neste estudo. Também, discutem-se alguns estudos de caso para

a aplicacao do protocolo com o intuito de ilustrar a aplicabilidade da metodologia e
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discutir seus beneficios potenciais a luz dos resultados.

No quarto capitulo, os resultados dos estudos de caso sao analisados
explorando-se os trade-offs existentes entre os multiplos objetivos dos problemas e os
efeitos das relagoes matematicas no portfolio sob a 6tica dos ganhos de diversificacao,
aprendizagem e alavancagem financeira.

Por fim, o quinto, e dltimo, capitulo apresenta as consideracoes finais do estudo,
com um sumadrio das conclusdes, as limitacoes de pesquisa e as sugestOes para

trabalhos futuros.
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Capitulo 2 Referencial teorico

2.1 Financas sustentaveis e investimentos de

impacto

A preocupagdo com fatores socioambientais diretamente ou indiretamente
relacionados aos investimentos tem tido um crescimento exponencial ao longo dos
ultimos anos (Halbritter & Dorfleitner, 2015; Amel-Zadeh & Serafeim, 2018). Nao
obstante, ha varias nuances conceituais que tornam dificil a compreensao dos diversos
tipos de abordagens utilizadas no meio académico e profissional para lidar com a
tematica (Grim & Berkowitz, 2018; Agrawal & Hockerts, 2019).

Nesse sentido, esta secao pretende abordar a posicdo dos Investimentos de
Impacto no contexto das financas sustentaveis, discorrendo sobre as seguintes dimensoes
comumente adotadas para a caracterizacdo desse setor: terminologias e conceitos
utilizados; motivagoes para o investimento socioambiental; instrumentos financeiros
utilizados; tipos de investidores; e tamanho do setor e sua abrangéncia geografica.

Para além da desambiguacdo terminologica, pressupdOe-se aqui que a
compreensao da relacdo entre os Investimento de Impacto e os demais tipos e
investimentos socioambientais adotados pelo mercado pode ser salutar, ja que € possivel
conceber uma evolucdo de investimentos sociais para investimentos de impacto, dado

que todas essas formas de investimentos partilham raizes comuns.
2.1.1 Terminologias e conceitos

De acordo com a definicao de Wood et al. (2013), os investimentos de impacto sao
investimentos feitos com a intencao de criar beneficios sociais e ambientais mensuraveis
em adicao ao retorno financeiro. Segundo o Global Impact Investing Network (GIIN)

(2019), as instituicoes de impacto devem aderir a quatro praticas, quais sejam:
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ii.
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explicitar sua intencao de gerar impacto social e ambiental positivo em seus
investimentos, em adi¢do ao retorno financeiro: a instituicao deve definir
precisamente seus objetivos financeiros e sociais, além de mapear toda a
cadeia de eventos necessaria entre a politica empregada e os resultados
almejados;

fazer uso de evidéncias e dados na escolha e no desenho de seus
investimentos: as acOes da instituicio devem ter por base evidéncias
empiricas e conhecimentos cientificos bem estabelecidos. Além disso, os
possiveis maleficios decorrentes de suas intervencoes devem ser bem
compreendidos e explicitados;

gerenciar os resultados de seus investimentos: as instituicoes devem
monitorar os resultados sociais pretendidos, a fim de realimentar seu
processo decisorio e mitigar efeitos negativos inesperados dos
investimentos. Além disso, a performance efetiva do programa deve ser
facilmente disponibilizada para a comunidade; e

contribuir para o crescimento do setor: as institui¢coes devem aderir aos
procedimentos, as convengoes e aos padroes de qualidade, a fim de
monitorar e avaliar seus investimentos. Adicionalmente, devem
compartilhar dados e resultados, positivos ou negativos, com outras

institui¢oes interessadas.

Outras definicGes para investimentos de impacto podem ser observadas na Tabela

1, construida a partir do levantamento realizado por Agrawal e Hockerts (2019),

reproduzida a seguir.

Tabela 1

Definicoes de “investimento de impacto” utilizadas por diferentes pesquisadores

Estudo Definicao

Rizzello et al. Apresentam modelos de investimento de impacto que incorporam

(2016); Tekula e Shah institui¢ces pablicas, investimento privado e investidores de impacto com os

(2016); Rizzi et al. (2018)  resultados.

Roundy et al. (2017) “Investidores de impacto sdo aqueles que buscam algum grau de retorno
financeiro e social. Se um investidor busca apenas retornos financeiros ou
apenas a criacdo de valor social, entdo ele ndo esta operando como um
investidor de impacto.”

Quinn e Munir (2017) “Investimento de impacto refere-se ao uso de capital de investimento para

ajudar a resolver problemas sociais ou ambientais ao redor do mundo com
a expectativa de retornos financeiros. Ao contrario de investimento ético
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Estudo

Definicao

Glanzel e Scheuerle
(2016)

Weber (2016)

Tekula e Shah (2016)

Daggers e Nicholls
(2016)

Rajan et al. (2014)

GIIN (2013)

Jackson (2013b)

Hebb (2013)

Moore et al. (2012)

Battilana et al. (2012)

ou investimento socialmente responsavel, que se concentram em evitar
desembolsos para os setores de dlcool, tabaco, armas de fogo, permitindo,
por outro lado, investir em uma gama de empresas e atividades que nao
prejudicam a sociedade, os investidores de impacto posicionam-se como
tendo uma abordagem pré-ativa para identificar ativamente as empresas
com a intengdo de conseguir um retorno financeiro e criar um impacto
social ou ambiental.”

“Impacto social e ecolbégico mensuravel como objetivos dominantes, com
potencial para um lado financeiro positivo.”

As definicoes de investimento de impacto sdo baseadas em dois principios
comuns:

1. O principio do valor combinado, que afirma que os produtos e servigos de
financas sociais podem e devem alcancgar retornos financeiros e sociais
(impactos sociais positivos).

2. O principio do retorno financeiro sustentével, garantindo a viabilidade
financeira de longo prazo das institui¢ces de financas sociais.

“Investimento de impacto é um financiamento de propdsito duplo: a busca
de beneficio social junto com o lucro financeiro.”

“Investimento de impacto social” como um termo abrangente para se referir
a “Investimento social” e “Investimento de impacto”. Uma definicao geral de
investimentos de impacto social é: “investimentos em organizagoes que
visam deliberadamente criar valor social ou ambiental (e medi-lo), onde o
principal é reembolsado, possivelmente com retorno.”

“Os investimentos em capital de risco social sdo tipicamente caracterizados
por investimentos em empresas em estdgio inicial e que atendem pessoas
na base da piramide social. Tais investidores tém alta tolerancia a risco e
um horizonte de tempo mais longo para investimentos em comparacdo
com investimentos tradicionais de capital de risco.Os investidores de
capital de risco social dao igual importéncia aos retornos financeiros e
sociais.”

“Investimentos de impacto sdo os investimentos feitos em empresas,
organizagoes e fundos com a inteng¢do de gerar impacto socioambiental
mensuravel, bem como retorno financeiro. Eles podem ser feitos em
mercados emergentes e desenvolvidos e visar uma gama de retornos
abaixo da taxa de mercado, dependendo das circunstancias.”

“Mobilizagao de capital para investimentos destinados a criar impacto
social positivo além do retorno financeiro. Dois componentes-chave dessa
definicdo sdo, primeiro, a inten¢do do investidor de atingir tais impactos e,
segundo, evidéncias tangiveis dos préprios impactos. Outra caracteristica
¢ a existéncia de uma teoria da mudanca. O investimento de impacto deve
levar em conta a teoria da mudanga.”

“O investimento de impacto é um subconjunto do investimento
responsavel. Neste tipo de investimento o investidor investe
intencionalmente para obter um impacto social e ambiental positivo, além
de retorno financeiro.”

“As financas sociais sGo mais do que apenas o fluxo de dinheiro para
projetos sociais ou ambientais. E concebido como um etos sobre a forma
como o dinheiro é usado. As financas sociais podem ser vistas como o
discurso em torno de tais fluxos que se desenvolve em termos concretos nas
novas instituicoes de oferta, intermediacdo e demanda.”

Sao investimentos direcionados a investidores que se sentem confortaveis
com os modelos hibridos para criacio de valor social e receita comercial.
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Estudo Definicao

Rangan et al. (2011) “A definicdo comumente aceita para investimento de impacto é um
investimento que cria beneficios sociais ou ambientais ao mesmo tempo
que fornece um retorno do principal, com retornos variando de zero a taxa
de mercado.”

Nicholls (2010) “O investimento social na pratica é a inovacdo em termos das légicas
institucionais e normas que regem as relacoes entre as suas légicas de
investimento (focadas nos resultados do uso do capital) e as racionalidades
do investidor (focadas nos objetivos do uso do capital)”

Bugg-Levine e Goldstein ~ “Investimento de impacto sdo tipos de investimento que ajudam a resolver
(2009) os problemas sociais ou ambientais enquanto geram retornos financeiros.”

Pepin (2005) “Filantropos de risco (investidores de impacto) desejam um
relacionamento préoximo com o empreendedor social, investindo tempo,
recursos humanos e financeiros para ajuda-lo a atingir as metas do plano
de negocios.”

Fonte: Agrawal e Hockerts (2019).

Vale destacar que, apesar de o levantamento realizado por Agrawal e Hockerts
(2019) sugerir que ha um consenso entre as publicacoes sobre os investimentos de
impacto definirem tais instrumentos em func¢ao de sua performance social e financeira,
os autores ainda apontam que ha muitas defini¢Oes e terminologias ambiguas. Grim e
Berkowitz (2018) ratificam esse entendimento e argumentam que ha uma miriade de
terminologias relacionadas ao setor de investimento de impacto, utilizadas, por vezes, de
modo intercambiavel, sem que tais termos se refiram as mesmas coisas. Termos comuns
relacionados ao setor sdo: Integracdo Ambiental, Social e Governanca, Investimento
Socialmente Responsavel e Investimentos de Impacto.

A ASG é uma pratica adicional a analise financeira, que busca identificar
caracteristicas que promovam algum impacto material na performance do investimento.
Aqui, a ocorréncia de caracteristicas negativas nao necessariamente impede o
investimento (Grim & Berkowitz, 2018).

Por outro lado, os adeptos do investimento socialmente responsavel tém por
costume realizar uma triagem dos ativos existentes para excluir ou diminuir a
participacdo em investimentos com certas caracteristicas consideradas imorais ou
improprias, como negocios que envolvem armas, fumo, bebidas alcodlicas, pornografia,
agrotoxicos, trabalho infantil, danos ao meio ambiente ou praticas de corrupcao. Além
disso, tem-se a triagem no sentido inverso, privilegiando investimentos com
caracteristicas positivas a sociedade, como empresas geradoras de energia limpa, usinas

de reciclagem etc.
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Portanto, os investimentos de impacto constituem um subconjunto dos termos

anteriores, pois seus investidores almejam alcancar, de modo deliberado, retornos

socioambientais positivos com seus ativos, além de colher retornos financeiros.

A Tabela 2, elaborada por Glanzel et al. (2012), apresenta uma categorizacao dos

investimentos sociais a partir de seu envolvimento com os retornos financeiros ou

socioambientais. Por essa classificacdo, os investimentos de impacto possuem maior

apelo ao retorno social que outros tipos de investimento (com exce¢ao do Capital

Altruista), possuindo modesta ou baixa expectativa de retorno financeiro.

Tabela 2

Motivos do investimento e expectativas de retorno

Retorno Financeiro < » Retorno Social
. . Investimento . . Investimento .
Motivos do Capital Socialmente Investimento Investimento de Impacto e Capital
investimento Materialista Responsavel Hibrido Hibrido Filantropia de Altruista
P Risco
(maximizacao (maximi.zaqéo (ma}gimizaqéo N
(busca deretorno  concomitante dos concomitante do impacto (rr}ammlzaqao
Expectativas (maximizacido de mercado com  retornos sociais e dos retornos com nﬁodesta do lmpti;iito s(elm
de retorno dos lucros) consideracoes financeiros; & socins . ou baixa d cxpectativa de
socioambientais) “financeiro em iAnCeIros; expectativa de retorno
primeiro lugar”) .lmpacto em” retorr}o financeiro)
primeiro lugar”)  financeiro)

Fonte: Glanzel et al. (2012).

Outras terminologias comumente relacionadas aos investimentos de impacto sao:

e investimento ético (Harji & Hebb, 2010; Junkus & Berry, 2015);

e investimento de linha de base (Harji

Hagermann, 2010);

& Hebb,

2010; Wood &

e investimento comunitario (Wood & Hagermann, 2010; Daggers & Nicholls,

2016; Junkus & Berry, 2015);

e investimento economicamente direcionado (Wood & Hagermann, 2010);

e titulos de impacto social (Rizzello et al., 2016; Daggers & Nicholls, 2016;

Hangl, 2014; Jackson, 2013a; Bishop, 2013);

e investimento responsavel (Rizzello et al., 2016);

e investimento sustentavel (Rizzello et al., 2016; Junkus & Berry, 2015);

e microfinancas (Rizzello et al., 2016; Michelucci, 2017; Hangl, 2014);

e investimento em missao (Rizzello et al., 2016);

e financas sociais (Rizzello et al., 2016; Hangl, 2014);
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o filantropia (Rizzello et al., 2016; Bishop, 2013);
e filantropia de risco (Michelucci, 2017; Rath & Schuyt, 2014; Porter & Kramer,
1999);

e empréstimos em condigoes favoraveis (Michelucci, 2017);

e crowd-based financing (Michelucci 2017; Daggers & Nicholls, 2016);

e financiamento cooperativo e mutuo (Daggers & Nicholls, 2016);

e financiamento de desenvolvimento (Daggers & Nicholls, 2016);

e investimento verde (Junkus & Berry, 2015);

e second markets (Mendell & Barbosa, 2013);

e blended value (Nicholls, 2010; Rajan et al., 2014);

e filantropia empreendedora (Rath & Schuyt, 2014; Porter & Kramer, 1999)

e capitalismo filantrépico (Rath & Schuyt, 2014; Porter & Kramer, 1999).

Por fim, cabe esclarecer que alguns autores também debatem sobre em quais
atores deve residir a “intencao” de geracao de impacto, se nos investidores, nos investidos
ou em ambos. Por exemplo, para Glanzel et al. (2012), o investimento de impacto deve
atender ao menos um dos quesitos: a) as organizacoes que recebem o dinheiro devem ter
como meta o atingimento de objetivos sociais, em vez de objetivos comerciais; ou b) as
expectativas de retorno dos investidores devem ser diferentes, uma vez que os
investidores esperam um retorno social gerado pelo atendimento de uma necessidade
social ou pela solucao de um problema social. Na pratica, ponderam os autores, a) e b)
devem ser analisados separadamente, mas espera-se uma grande conexao entre ambos.
Além disso, ha, também, muitos investimentos comerciais que geram impacto
socioambiental (contratacao de novos empregados, aumento da produtividade por meio
da aquisicao de novos equipamentos etc.), de forma que ha um aspecto de financas
sustentaveis nas financas tradicionais. Contudo, nao ha nesses casos uma preocupagao
priméria quanto a geracdo de impacto socioambiental, apenas a busca dos objetivos

financeiros organizacionais (Glanzel et al., 2012).
2.1.2 Motivacoes e objetivos dos investimentos sociais

As justificativas para o engajamento em investimentos sociais por empresas,
corporagoes, pessoas e governos sao variadas. As motivacoes podem se dar a partir de

conviccoes pessoais, valores éticos e morais, por razoes economicas, legais ou politicas,
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bem como por pura fundamentacao religiosa.

H4, também, pontos de vista extremos nesse debate. Por exemplo, Lehtonen
(2013) defende que o investimento deve servir prioritariamente as pessoas e ao meio
ambiente e s6 deve ser realizado em empresas com negocios eticamente aceitaveis,
economicamente rentaveis e que contribuam para o bem humano e ambiental. Em um
outro extremo, Friedman (1970) argumenta que a unica responsabilidade social da
empresa € usar seus recursos e se envolver em atividades destinadas a aumentar seus
lucros, dentro dos limites da lei.

Para Friedman (1970), o envolvimento das corporacoes em atividades sociais
alheias a sua atividade econ6mica constituiria uma alocacao ineficiente dos recursos com
consequéncias indiretas para a populacao. O autor ilustra, por exemplo, que a decisao de
uma grande corporacio de nao aumentar os precos por motivacoes ligadas a
“responsabilidade social” poderia se dar as custas de reducdo dos beneficios de seus
empregados, ou, talvez, poderia provocar um futuro aumento nos precos por conta da
reducao em seu nivel de producao 6timo.

Além disso, o autor também sustenta que a responsabilidade social é
frequentemente um disfarce para acdes que sao justificadas por outros motivos, ao invés
de ser uma razao para essas acoes. Nessa linha de argumentacao, Friedman (1970)
defende que algumas acOes sociais sao economicamente justificaveis, afirmando, por
exemplo, que “amenidades” oferecidas para a comunidade na qual a empresa esta
inserida podem tornar mais facil atrair empregados com qualificacbes desejaveis, reduzir
folha de pagamento ou diminuir perdas por furto e sabotagem.

Outra argumentacdo apelativa do ponto de vista econdmico em prol do
investimento responsavel esta no trabalho desenvolvido por Ostrom (1990). A autora
argumenta que ha um equilibrio de mercado sub6timo em problemas do tipo Common-
Pool Resources (CPR), que acontecem em negocios que partilham de recursos limitados
(como florestas, agua, pastagens, pesca etc.). Isso ocorre porque os incentivos individuais
para superexploracao desses recursos impedem que eles se recomponham, ensejando em
perda de valor economico para todos os seus usuarios. Assim, segundo a autora, as
empresas e os governos devem se organizar para definir regras e praticas que assegurem
a sustentabilidade dos negocios.

Com relacao ao desempenho financeiro do setor, e considerando somente o

mercado acionario, os ganhos ou as perdas potenciais relacionadas a estratégia de
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investimento em empresas socialmente responséaveis é um tema controverso. Conforme
argumentam Fabozzi et al. (2008), é possivel crer que empresas com “produtos
pecaminosos” deveriam ser sobrevalorizadas ou subvalorizadas no mercado. Fatores que
contribuem para a perda de lucratividade ali identificada decorrem dos custos para a
adequacao a um padrao social (como para a realizacao de recalls de produtos defeituosos,
o controle de poluentes e de programas de reparacao ambiental etc.), bem como da pura
rejeicao de investidores, fazendo aumentar os custos de captacao da empresa. Por outro
lado, as barreiras de entrada decorrentes da rigidez dos ditames que cercam tais negocios
criam um monopdlio para as empresas ja estabelecidas, que aumentam a margem de
lucro de tais corporacoes.

Segundo os testes empiricos realizados por Fabozzi et al. (2008), tem-se uma
perda decorrente do investimento socialmente responsavel. O estudo de Adler e Kritzman
(2008) também corrobora tal hipbtese, estimando uma perda média de 2,4% de retorno
por ano decorrente da restricao de investimento em empresas com avaliacao negativa nos
fatores social ou ambiental. Para os autores, os investidores poderiam, de maneira
equivalente, ao invés de evitar investimentos em empresas nao socialmente responsaveis,
redirecionar os ganhos decorrentes de tais investimentos para aliviar os danos
provocados por tais empresas.

Por outro lado, Humphrey e Tan (2014) nao encontraram evidéncias de que os
investimentos éticos sao positivos ou negativos para a geracao ou destruicao de valor
de uma carteira de acoes. Além disso, uma revisao abrangente da literatura acerca da
relacdo entre ASG e performance financeira das empresas, apresentada por Friede et
al. (2015), reportou que aproximadamente 90% dos 2.200 estudos analisados nao
apresentaram uma relacao negativa. Adicionalmente, os autores reportaram que a
maioria dos estudos analisados relata resultados positivos.

A pesquisa empirica realizada por Riedl e Smeets (2017) aponta que a demanda
para investimentos sociais via fundos de investimentos é motivada principalmente
pelas preferéncias sociais intrinsecas dos investidores e, em menor grau, pela busca de
sinalizacao social. Além disso, os autores reportam que os investidores de tais fundos
esperam um desempenho inferior em relacao aos fundos de agdes convencionais e o
pagamento de maiores taxas administrativas. Os autores concluem, assim, que
descobertas sugerem que, em média, os investidores com uma forte motivacao social

estao dispostos a renunciar a retornos financeiros para investir de acordo com suas
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preferéncias sociais.

De toda forma, a busca pelo “bem-estar comum” almejado pelos investimentos

responsaveis é um conceito amplo e que aceita varias acoes, que irao, em certa medida,

ser direcionadas pelas conviccoes pessoais dos tomadores de decisdo. Como um

direcionador de tais agoes, Suehrer (2019) sugere que os investimentos de impacto

deveriam se vincular aos Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS), propostos

pelas Nacoes Unidas em 2015. Os 17 objetivos descritos pela Resolucao 70 das Nacgoes

Unidas (2015) sao:

Objetivo 1. Acabar com a pobreza em todas as suas formas em todos os
lugares;

Objetivo 2. Acabar com a fome, alcancar a seguranca alimentar, melhorar a
nutricao e promover agricultura sustentavel;

Objetivo 3. Garantir vidas saudaveis e promover o bem-estar para todos em
todas as idades;

Objetivo 4. Garantir educacdo de qualidade inclusiva e equitativa,
promovendo oportunidades de aprendizagem ao longo da vida para todos;
Objetivo 5. Alcancar a igualdade de género e empoderar todas as mulheres e
meninas;

Meta 6. Garantir a disponibilidade e gestao sustentavel da 4gua e saneamento
para todos;

Objetivo 7. Assegurar o acesso confiavel, sustentavel, moderno e a preco
acessivel a energia para todos;

Objetivo 8. Promover o crescimento economico sustentado, inclusivo e
sustentavel, emprego pleno e produtivo, e trabalho decente para todos;
Objetivo 9. Construir infraestruturas resilientes, promover a industrializacao
inclusiva e sustentavel, e fomentar a inovacao;

Objetivo 10. Reduzir a desigualdade dentro e entre os paises;

Objetivo 11. Tornar as cidades e os assentamentos humanos inclusivos,
seguros, resilientes e sustentaveis;

Objetivo 12. Garantir padroes de consumo e producao sustentaveis;

Objetivo 13. Tomar medidas urgentes para combater as mudancas climéaticas
e seus impactos;

Objetivo 14. Conservacao e uso sustentavel dos oceanos, dos mares e dos
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recursos marinhos para o desenvolvimento sustentavel;

Objetivo 15. Proteger, recuperar e promover o uso sustentavel dos
ecossistemas terrestres, gerir de forma sustentavel as florestas, combater a
desertificacdo, deter e reverter a degradacdo da terra e deter a perda de
biodiversidade;

Objetivo 16. Promover sociedades pacificas e inclusivas para o
desenvolvimento sustentavel, proporcionar o acesso a justica para todos e
construir instituicoes eficazes, responsaveis e inclusivas em todos os niveis;
Objetivo 17. Fortalecer os meios de implementacao e revitalizar a parceria

global para o desenvolvimento sustentavel.

Os Principios para o Investimento Responsavel (PIR) sdo outra diretriz das

Nacoes Unidas, estabelecida em 2006, que estd diretamente relacionada aos

investimentos com finalidades sociais. De acordo com as Nacoes Unidas (2006), a adesao

aos principios ocorre de forma voluntaria pelos participantes do mercado, que devem se

comprometer a adotar questoes de ASG em suas decisdes de investimentos. Os seis

principios sao:

Principio 1: Incorporar questdes de ASG na analise de investimentos e nos
processos de tomada de decisao;

Principio 2: Comprometimento com uma atitude pré-ativa em questoes de
ASG no exercicio dos direitos enquanto acionistas;

Principio 3: Divulgar apropriadamente as praticas de ASG nas empresas
investidas;

Principio 4: Promover e incentivar a pratica de ASG na cadeia de fornecedores
e demais stakeholders;

Principio 5: Trabalhar de forma cooperativa para efetivagdo das praticas de
ASG;

Principio 6: Apresentar relatorios do grau de progresso naimplementacao dos

principios.

Segundo o levantamento de Hoepner et al. (2019), a adesdo aos PIR cresceu

substancialmente ao longo dos anos, atingindo o total de 1.500 adesistas que pagam

contribui¢Oes, sendo responsaveis pela gestdao de 80 trilhoes de dolares. Os fatores

explicativos para propensao a adesdo aos principios sdo cognitivos/culturais, sendo

preponderantemente influenciados pelos participantes dos seguintes grupos: i) fundos
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de pensao de funcionarios do servico publico e sindicatos; (ii) de origens sociais mais
alinhados culturalmente com os valores representados pelo movimento; e (iii) com
legislacao historicamente mais inclinada as questées de ASG. Contudo, apesar desse
crescimento e da importancia desse mercado, conforme aponta Lehtonen (2013), os PIR
foram definidos em termos muito vagos e, portanto, deveriam ser revistos para prescrever
recomendacgOes mais concretas.

Motivacoes religiosas também s3o razoes alegadas para o fomento dos
investimentos sociais. Por exemplo, conforme argumentam Biancone e Radwan (2018),
os instrumentos financeiros islamicos podem ser considerados em consonancia com os
objetivos e requisitos dos investimentos de impacto social, uma vez que todas as
transacoOes financeiras nessa religido devem seguir a doutrina da Sharia, que consiste em
uma série de proibicoes e obrigacoes, como a proibicao de investir em atividades Haraam
(nao autorizadas) e negbcios como alcool, fumo, carne de porco e produtos relacionados,

entretenimento adulto (pornografia) e armas.

2.1.3 Instrumentos financeiros e outros veiculos de

investimento

Tradicionalmente, o setor de financas sustentaveis é financiado por instrumentos
de fontes publicas e por doacbes privadas. Atualmente, ponderam Glinzel et al. (2012),
os instrumentos de financiamento para o setor podem ser bastante variados.

Na perspectiva dos incentivos publicos, segundo Salamon (2002), o Estado pode
atuar na implementacao de politicas por meio de 14 instrumentos: i) fornecimento do
bem ou prestacdo do servico diretamente pelo governo; ii) uso de corporacoes
governamentais; iii) regulacdo economica por meio de leis e decisdes judiciais; iv)
regulacao social por meio de leis, estabelecendo sancées e incentivos; v) indenizacoes
para empresas e individuos por perdas especificas, tais como desastres naturais; vi)
influéncia do comportamento via campanhas publicitarias; vii) impostos e taxas
corretivos; viii) terceirizacao de parte da atividades administrativas; ix) parcerias com o
setor privado para o provimento de bens e servicos publicos através de contratos; x)
assisténcia financeira para atividades ou servicos publicos; xi) empréstimos e garantias
de empréstimos para estimular atividades de interesse politico ou economico; xii)
renuncia fiscal; xiii) vales para dar poder de compra para individuos, dentro de um

conjunto de opcoes; e xiv) legislacao por perdas e danos para fomentar um ambiente de
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negocios ou indenizar negligéncias de outras pessoas ou entidades.

Além de fundos de fontes publicas, existem os instrumentos usuais que podem ser
divididos em dividas e equity, como empréstimos bancarios, titulos, acoes, dividas
subordinadas e capital hibrido. H4, também, instrumentos mais novos, como
microcrédito e crowd funding (Glanzel et al., 2012). Uma divisao dos instrumentos de

investimentos sociais é apresentado por Achleitner et al. (2012), conforme tabela a seguir.

Tabela 3

Instrumentos de financiamento para empreendimentos sociais

Instrumento de

Caracteristicas

Implicacoes para o empreendimento

Financiamento social
Doacoes Duracgao: Curto prazo - Uso geralmente restrito a projetos
Pagamentos anuais: Nao ha predefinidos;
Reembolso: Nao ha - Altos custos de arrecadacao de fundos;
- Baixa flexibilidade empresarial.
Divida Duracao: Longo prazo (3-7 - Pagamentos anuais de juros exigem modelo
anos) de negdcios de baixo risco;
Pagamentos anuais: - Sem dilui¢do de propriedade;
Pagamentos de juros (variaveis) - Direitos abrangentes dos provedores de
Reembolso: Sim capital em caso de inadimpléncia;
- Alta flexibilidade empresarial no uso de
capital.
Equity Duracao: Ilimitada - Diluicao da propriedade;
Pagamentos anuais: - Investidor social recebe controle e direito de
Pagamentos de dividendos voto;
(variaveis) - Participagao nos lucros para o investidor
Reembolso: Nao social;
- Potencial impacto na cultura corporativa.
Divida Duracao: Longo prazo (3-7 - Pagamentos anuais de juros exigem fluxos de
subordinada anos) caixa previsiveis;
Pagamentos anuais: - Diluicao da propriedade apenas se convertida
Pagamentos de juros (variaveis) em equity;
Reembolso: Sim - Reembolso obrigatério;
- Participacao nos lucros para o investidor
social.
Capital Hibrido Duracao: Longo prazo (3-7 - Instrumento de financiamento barato;

anos)

Pagamentos anuais: Nao hi
Reembolso: Depende da
estrutura

- Sem dilui¢do de propriedade;

- Compartilhamento de risco com o investidor
social;

- Grande flexibilidade de estruturacao.

Fonte: Achleitner et al. (2012).

Achleitner et al. (2012) destacam que as doagoOes sdo uma forma tradicional de
financiamento para o setor social e constituem uma importante forma de subsidio para

empreendimentos sociais. Contudo, ponderam os autores, as doacoes sdao geralmente
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concedidas apenas para determinados projetos e geralmente excluem os custos gerais e
as despesas para o desenvolvimento da empresa social. Além disso, as doagoes sao fontes
de curto prazo, nao sio previsiveis e impoem altos custos de arrecadacao de fundos as
empresas sociais.

O financiamento via equity é o instrumento de maior risco para o investidor. O
investidor social nao recebe pagamentos anuais regulares, mas uma parte dos lucros
gerados pela empresa social. Além de uma participacao nos lucros futuros, o investidor
social tem certo controle e direito de voto.

Ainda segundo os autores, o investimento via divida pode ser usado para
investimentos de longo prazo ou financiamento de projetos que prometam fluxos de caixa
estaveis e previsiveis nos préoximos anos. Os fluxos de caixa estaveis e previsiveis sao
necessarios, pois os provedores de capital de divida recebem um pagamento anual de juros.

Ja a divida subordinada combina elementos de divida e equity, representando
uma alternativa de financiamento conveniente e flexivel, uma vez que ela pode ser
estruturada, por exemplo, para que o pagamento de juros esteja vinculado ao lucro da
empresa, ou que o reembolso se dé por participacao futura no capital social da investida.

Finalmente, Achleitner et al. (2012) descrevem, o capital hibrido contém
elementos de doacoes, equity e divida e pode ser usado para dar maior flexibilidade
financeira ao empreendimento social. Formas de capital hibrido incluem financiamentos
cujo reembolso é devido ou perdoado se o projeto atingir certos marcos previamente
definidos. Nessa categoria, também, incluem-se os acordos de compartilhamento de

receita, no qual o investidor financia um projeto e recebe uma parcela das receitas futuras.
2.1.4 Tipos de investidores

De acordo com Glanzel et al. (2012), a economia social e a inovacao social tém sido
financiadas em grande parte pelo Estado (ou, particularmente, em tempos anteriores,
grandes instituicoes religiosas). Hoje existe uma grande variedade de investidores sociais.

Os exemplos mais proeminentes de investidores sociais incluem bancos sociais
(instituicoes bancarias que geralmente fornecem toda a gama de produtos e servicos dos
bancos comerciais, mas seguindo uma estratégia de investimento hibrida); cooperativas
(geralmente com baixa expectativa de retorno financeiro para maximizar os beneficios para
seus membros); fundos de capital de risco; fundos de investimento social; fundos de

filantropia de risco e inovacao (mais focados no impacto); e investidores de impacto
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normalmente de fundos soberanos ou fundos de pensoes com expectativa de taxa de retorno
de mercado, mas por um periodo de tempo mais longo (30 a 50 anos em vez de 3 a 5).

Conforme explicitado, ha diversos tipos de instituicoes que fazem a gestao de seus
recursos a fim de gerar impacto econdmico e social por intermédio de suas acoes.
Contudo, é o Estado o ator mais relevante a ocupar esse papel. Portanto, vale analisar
mais detalhadamente as diferentes perspectivas quanto a sua forma de atuacdo e a
relacdo entre os investimentos sociais enquanto acoes de politicas publicas.

De maneira geral, o estudo das politicas publicas é relevante para o entendimento
das razoes pelas quais um determinado curso de acao foi adotado (abordagem descritiva),
ou qual politica deveria ser implementada para a solucao de um problema (abordagem
prescritiva). Segundo Cairney (2012), ha muitas perspectivas para entender as razoes das
politicas publicas. Pode-se focar em formuladores de politicas individualmente,
entendendo como eles analisam e compreendem os problemas sociais. Pode-se
considerar suas crencas e o quao receptivos eles sdo para ideias e abordagens para os
problemas. Pode-se focar nas institui¢coes e nas regras que os formuladores de politicas
devem seguir. Pode-se identificar grupos poderosos que influenciam como as politicas
sao feitas. Além disso, pode-se focar nos contextos socioecondmicos e nas pressoes
sofridas pelos governantes quando eles fazem uma politica publica.

A origem do Estado, conforme apontam Ham e Hill (1993), foi muito calcada na
promocao de regras e procedimentos constitucionais e no monopélio do uso da forga,
visando a manutencao da lei, da ordem e da paz. No entanto, conforme as sociedades
foram evoluindo, e principalmente apds o inicio da Revolucao Industrial, os Estados
passaram a ser demandados para promocao de politicas no campo econémico e do bem-
estar social.

O trabalho de Esping-Andersen (1991) propoe que os estados evoluiram para trés
modelos de promocao de politicas: o modelo liberal, no qual o estado deve promover
apenas 0 minimo necessario para auxiliar seus cidadaos; o modelo conservador, no qual
o estado deve promover apenas servicos sociais basicos e tradicionais; e o modelo
universalista, no qual o Estado se propoe a melhorar ativamente o padrao de vida de seus
cidadaos.

O ideal liberal entende, como principio, que a livre iniciativa é a melhor forma de
uma sociedade alocar seus recursos humanos e materiais de maneira eficiente,

maximizando os ganhos para os seus cidadaos. Além disso, nessa filosofia econémica,
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acredita-se que a redistribuicio dos ganhos coletivos gerados de individuos mais
eficientes para os menos eficientes reduziria a riqueza total dessa economia, ou seja, a
economia da redistribuicao, conforme a hipotese de Okun (1975), seria um tipo de “balde
furado”, o que atrapalharia a dindmica e o bem-estar coletivo de seus cidadaos.

Em outro extremo, no modelo universalista, a balanca do trade-off entre eficiéncia
econOmica e equidade penderia para o lado da equidade. Nessa escola de pensamento,
também ha aqueles que nem acreditariam na existéncia desse trade-off. Nesse sentido,
os mais abonados deveriam cuidar dos menos afortunados, e o Estado seria o grande
articulador dessa rede de protecao e solidariedade entre os seus cidadaos.

Em uma visao mais analitica, podemos associar a cada individuo um montante de
utilidade aferido pelo total de bens e servigos disponivel para ele. Na visao de Bentham
(1789), o maximo bem-estar social seria dado pela soma simples das utilidades de cada
um dos individuos da sociedade. Assim, se a utilidade de um mesmo bem para um
individuo mais pobre for maior que a utilidade gerada para um mais rico, o Estado
poderia prover uma redistribuicdo de renda, desde que o ganho da redistribuicao seja
ainda superior a perda de eficiéncia econémica, ou seja, a perspectiva de Bentham (1789)
ensejaria um Estado mais universalista. Outra visao, proposta por Rawls (1971), é de que
a sociedade mais justa seria aquela que deixaria o pior individuo ser o mais rico possivel,
nao se importando com o nivel de desigualdade financeira remanescente nela. Assim, a
perspectiva de Rawls (1971) é a de um estado mais liberal.

Finalmente, essa visao ingénua da atuacao estatal divergente apenas enquanto
filosofia econémica deve ser complementada pela atuacdo dos grupos de interesse e
influenciadores da formulacao de politicas publicas, conforme discutido por Ham e Hill
(1993). Para esses autores, é possivel teorizar que o Estado é totalmente capturado por
demandas de interesse de grupos da burocracia e aristocracia de uma sociedade (teoria
elitista) ou é influenciado de modo desproporcional por diversos grupos organizados
(teoria corporativista).

De acordo com o esquema conceitual de Secchi (2010), ha sete fases distintas no
ciclo das politicas publicas: identificacado do problema, formacao de agenda, formulacao
de alternativas, tomada de decisao, implementacao, avaliacao e extincao.

Em suma, ha diferentes enfoques para atuacdo estatal na economia. Apesar de
cada um dos enfoques buscar o mesmo bem comum, qual seja, o bem-estar de todos os

seus cidadaos, os arcaboucos teéricos subjacentes sdo antagonicos nos meios pelos quais
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o Estado devera promover esse bem-estar.

Dentre as véarias Oticas e os recortes para analise das politicas publicas, é de
especial interesse investigativo neste trabalho explorar a correta utilizacao das evidéncias
obtidas na fase de avaliacio de impacto dos diversos instrumentos utilizados para
promocao de politicas ptblicas. Conforme Gueron (2017) e Angrist e Pischke (2010), a
avaliacdo do impacto das politicas publicas tem tido um papel muito relevante para a
analise de efetividade das acOes governamentais na racionalizacao do uso dos recursos
financeiros e no desenho de novas politicas publicas.

Como ponderam Barros et al. (2020), deve-se observar que a obtencao e o
processamento de evidéncias demandam recursos e, portanto, eles devem ser utilizados
de maneira parcimoniosa na busca de efetividade nas politicas ptblicas. No entanto,
afirmam os autores, o Brasil ainda estad em um estagio anterior, em que nem mesmo a
evidéncia disponivel é plenamente utilizada no desenho e na gestao das politicas publicas.

Em relagao aos investimentos de impacto propriamente ditos, o artigo de Wood
et al. (2013) aponta que o governo geralmente desempenha um papel fundamental
como subscritor, coinvestidor, regulador, adquirente de bens e servicos ou fornecedor
de subsidios e assisténcia técnica para o fomento do setor dos investimentos de
impacto. Como exemplo, o0 Governo de Reino Unido apoia formalmente a contribuicao
dos investimentos de impacto para solucao de seus problemas sociais e é o fundador
de instituicoes criadas para a promocao e o desenvolvimento dos Social Impact Bonds
(SIBs), como o Centre for Social Impact Bonds e o Government Outcomes Lab (HM
Treasury UK, 2018). Nao obstante a importancia do papel do Estado, Roundy (2019)
aponta, ainda, uma série de aspectos presentes nos ecossistemas dos investimentos de
impacto que auxiliam o setor a florescer em determinadas regides, tais como as
caracteristicas dos investidores, a presenca de organizacoes de apoio e os valores
culturais da regiao.

No Brasil, os guias de avaliacao de politicas publicas coordenados pela Casa Civil
da Presidéncia da Republica (Brasil, 2018a, 2018b) e a publicacao do Decreto n°® 9.977
(Brasil, 2019), que dispoe sobre a Estratégia Nacional de Investimentos e Negocios de
Impacto (ENINI) e o Comité de Investimentos e Negocios de Impacto (CINI), denotam
um grande esforco governamental para a adocao dessa perspectiva para a gestao das
acoes do Estado brasileiro. De fato, a relevancia da utilizacdo de evidéncias para a

formulacao de politicas publicas é a de evitar o método ingénuo de tentativa e erro, que
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pode gerar consequéncias desastrosas para um pais (Brasil, 2018a).
2.1.5 Tamanho e caracteristicas geograficas do setor

O estudo de Mudaliar e Dithrich (2019) estima que 1.340 institui¢oes gerenciam
US$ 502 bilhoes em investimentos de impacto ao redor do mundo. Do total financeiro
administrado, 51% sao administrados por gestoras de fundos e 27% sao administrados
por bancos de desenvolvimento, o que inclui bancos de desenvolvimento regionais e
nacionais, institui¢oes multilaterais e institui¢oes financeiras internacionais. Além desses
atores, tem-se a participacao de bancos, fundos de pensao, seguradores, fundacoes,
family offices, fundacbes privadas, investidores individuais, organizacoes nao
governamentais (ONGs) e instituicoes religiosas.

Somente nos Estados Unidos da América, em uma conceituacdo mais ampla de
investimentos com preocupaces sociais — incluindo as praticas de ASG e de
investimentos socialmente responsaveis —, Aitken et al. (2018) reportam que, no ano de
2018, dos US$ 46,6 trilhoes de investimentos administrados por profissionais, cerca de
US$ 12 trilhoes estavam vinculados a tal categoria de investimentos. Além disso, o
crescimento desse mercado, no periodo 1995-2018, foi de 1.778%, perfazendo uma média
de 13,6% por ano.

Ainda segundo o estudo de Mudaliar e Dithrich (2019), grande parte das
instituicoes de impacto tem sua localizacdo em mercados desenvolvidos, incluindo
Estados Unidos da América (EUA) e Canadé (58%) e Europa Ocidental, Norte e Sul
(21%). Aqui vale destacar que o nimero de institui¢oes na América Latina e no Caribe
corresponde somente a 4% das instituicoes de impacto no mundo.

No Brasil, o levantamento de Davidson e Rocha (2018) apontou que foram
alocados US$ 343 milhdGes por investidores locais para investimentos de impacto no ano
de 2017. Além disso, investidores internacionais reportaram US$ 2,1 bilhdes em
investimentos de impacto no pais. Contudo, tais nameros podem estar
subdimensionados, uma vez que a amostra se concentrou basicamente em gestores de
fundos de investimentos, deixando de lado a participacao de bancos de desenvolvimento
e instituicOes financeiras multilaterais.

Para citar um exemplo, no mesmo periodo de referéncia do estudo de Davidson e
Rocha (2018), o BNDES administrava, ao final de 2017, um total de R$ 868 bilhoes em

ativos, sendo que grande parte desse montante estava vinculado explicitamente a
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expectativa de geracao de impacto social, tanto na perspectiva ex ante (Almeida & Braga,
2017) quanto na mensuracao do impacto ex post (Pinto et al., 2017). De fato, Almeida e
Braga (2017) explicam a metodologia utilizada pelo BNDES para avaliar os impactos
previstos com os apoios financeiros da instituicdo em cinco dimensoes (Economia
Nacional, Social, Ambiental, Regional e Cliente), desde a entrada do projeto, com sua
aplicacdo na etapa de enquadramento de cada operacao. Por sua vez, Pinto et al. (2017)
avaliam o impacto dos desembolsos da instituicdo nas firmas apoiadas em relacao
aquelas nao apoiadas, considerando as variaveis: emprego, faturamento bruto, resultado

liquido e produtividade do trabalhoz.
2.2 Gestao do impacto

A busca por uma correta estimativa do impacto de uma alocacao é um ponto
fundamental para o arcabouc¢o dos investimentos de impacto. Com esse intuito, o
objetivo desta subsecdo é descrever como o impacto pode ser aferido em bases
cientificas, bem como discorrer sobre as fontes de incertezas inerentes as técnicas de
avaliacdo de impacto. Na sequéncia, discutem-se alguns métodos de inferéncia e

quantificacao da incerteza.
2.2.1 Técnicas de afericao do impacto

Segundo Gertler et al. (2017), a estimativa do efeito médio das mudancas no
bem-estar dos individuos decorrentes de um projeto ou politica pablica é o objetivo
das técnicas de mensuracao do impacto. Com esse intuito, o estabelecimento de uma
relacdo causal entre a politica e a mudanca de bem-estar ¢ feito isolando-se a mudanca
gerada pela politica de todos os outros efeitos que ocorrem concomitantemente na vida
dos individuos.

Conforme reporta o estudo de Cameron et al. (2016), houve um crescimento
enorme das publicacoes de avaliacio de impacto na area do desenvolvimento
economico. Particularmente, o nimero de publicagdoes ganhou impulso apds alguns
eventos, como as primeiras avaliacoes publicadas, no final da década de 1990, do

Programa de Educacion, Salud y Alimentacion (Progresa) — um programa de

2 Definida como a razao entre o resultado bruto e o nimero médio de empregados no ano.
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transferéncias monetarias condicionais do México, precursor do programa social
brasileiro Bolsa Familia —, a criacao de institui¢des como o Laboratorio de A¢ao contra
a Pobreza Abdul Latif Jameel (J-PAL, sigla do inglés The Abdul Latif Jameel Poverty
Action Lab), e as iniciativas Development Impact Evaluation Initiative (DIME) e
Strategic Impact Evaluation Fund (SIEF) encampadas pelo Banco Mundial.

Segundo Deaton e Cartwright (2018), um modo interessante de entender a
estimacao do impacto de um tratamento — isso é, do efeito de uma politica puiblica ou
intervencao — é fazer uso de um modelo causal linear, conforme expresso na Equacao

1, que se segue:

]
Y =BT + Zijij (1)
=

em que:

e i é a unidade da observacio. E dependente do contexto do problema,
podendo ser representada por um individuo, uma empresa, uma cidade etc.;

e T; é uma variavel binaria, que indica se a unidade recebeu (i.e., T; = 1) ou
nao recebeu (i.e., T; = 0) um determinado tratamento. O tratamento
corresponde a uma a¢ao bem delimitada, como, por exemplo, “contratar um
financiamento pelo prazo de 5 anos a uma taxa de 1% a.m.”;

e Y, é a medicdo da variavel de resultado de interesse, por exemplo, “a
lucratividade da empresa apds dois anos do financiamento”;

e X;; S30 as variaveis observaveis e nao observéveis, que também afetam a
variavel dependente Y;. Exemplos de variaveis observaveis: o “setor de
atuacdo da empresa”, a “taxa de investimentos” ou seu “nivel de
endividamento”. Exemplos de variaveis nao observaveis ou latentes: a
“cultura organizacional da empresa” ou a “habilidade gerencial de seus
decisores”;

e y; corresponde ao impacto da varia¢do de uma unidade da variavel x;; sobre
a variavel dependente; e

e p; éo efeito do tratamento sobre o individuo i.

Fazendo uso da terminologia do modelo causal de Rubin (Rubin, 2005), para cada

unidade i, é possivel conceber dois estados potenciais, quais sejam: 1) Y;(1), sendo o

resultado potencial do individuo com o efeito do tratamento; e, 2) ¥;(0), sendo o resultado
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potencial do individuo sem o efeito do tratamento. Obviamente, o efeito do tratamento
para cada individuo B; poderia ser obtido pela diferenca Y;(1) — ¥;(0); porém, a cada
instante do tempo, somente é possivel conhecer o valor de Y;(1) ou Y;(0). Tal
impossibilidade de saber qual € a diferenca entre o resultado potencial do individuo com
o efeito do tratamento, Y;(1), e seu resultado potencial sem o efeito do tratamento, Y;(0),
é conhecida como o “problema fundamental da inferéncia causal” (Holland, 1986, p. 947).

Caso se tenha um grupo de comparacao valido (chamado de grupo contrafactual),
as diferencas entre as unidades tratadas e nao tratadas é igual ao efeito médio do
tratamento, uma vez que ha um cancelamento dos efeitos das variaveis observadas e nao
observadas em uma situacao de perfeito balanceamento entre os grupos. Portanto, o

Efeito Médio do Tratamento, 3, ¢ dado pela Equacdo 2, que se segue:
P = 7(0) = F + ) y;(%y(D) - 7 (0) = (2)

Diversas metodologias sao possiveis para obter a estimativa dada pela Equacao
2, conforme apresentadas em Glennerster e Takavarasha (2013) e Gertler et al. (2017).
Uma importante divisao dos tipos de metodologias estd na adocao das metodologias
experimentais, que alocam o tratamento aleatoriamente entre os individuos e
praticamente eliminam o viés de selecdo (Athey & Imbens, 2017), e dos métodos
observacionais — também chamados de quase-experimentais —, como método do
antes-e-depois, método do pareamento, método de diferencas-em-diferencas (DD),
regressao multipla e regressdao descontinua. Os detalhes de funcionamento desses

métodos serao apresentados nas subse¢Oes que se seguem.
2.2.1.1 Métodos experimentais

Segundo Banerjee, Chassang et al. (2017), o primeiro experimento controlado
documentado é encontrado no livro biblico de Daniel, em uma histéria em torno de
605 a.C., que pretende comparar os efeitos de uma dieta vegetariana com a dieta de

carne e vinho da corte de Babil6nia, conforme se segue:

Daniel disse entdo ao homem que o chefe dos oficiais tinha encarregado de
cuidar de Daniel, Hananias, Misael e Azarias: - Peco-lhe que faca uma

experiéncia com os seus servos durante dez dias: Ndo nos dé nada além de
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vegetais para comer e agua para beber. Depois compare a nossa aparéncia
com a dos jovens que comem a comida do ret, e trate os seus servos de acordo
com o que vocé concluir. Ele concordou e fez a experiéncia com eles durante
dez dias. Passados os dez dias eles pareciam mais sauddveis e mais fortes do
que todos os jovens que comiam a comida da mesa do rei. Assim o encarregado
tirou a comida especial e o vinho que haviam sido designados e em lugar disso

lhes dava vegetais. (Daniel 1:11-16, NVI).

Entretanto, foi somente com o trabalho de Fisher (1925) que foram
sistematizados os métodos estatisticos inferenciais que fundamentaram a avaliacao de
impacto com base em experimentos randomizados controlados (RCTs, do inglés
Randomized Controlled Trials), atualmente empregados em varios campos do
conhecimento. Em particular, Cameron et al. (2016) apontam que houve um
crescimento exponencial, ao longo das dltimas décadas, do uso dos RCTs para a
avaliacao de impacto na area do desenvolvimento econdmico. Tais autores reportaram
um crescimento de 23,5% ao ano no nimero de publicacoes de avaliacdo de impacto
no periodo de 2000 a 2012, sendo que 66,5% desses estudos aplicaram a técnica do
RCT como método de pesquisa.

Conforme Athey e Imbens (2017), os estudos experimentais sao normalmente
considerados superiores aos estudos observacionais. Para os autores, os experimentos
aleatorios sao unicos no controle que o pesquisador possui sobre o mecanismo de
selecao de individuos tratados e nao tratados, e, por conta desse controle, o viés de
selecao pode ser virtualmente eliminado. Assim, por conta da robustez do método e da
baixa exigéncia de premissas, a analise do impacto das intervencoes pelo método RCT
é considerada o “padrao-ouro” nos estudos de politicas publicas.

A conclusao de Gueron (2017) e Banerjee et al. (2020) é de que o uso dos
métodos experimentais, se nao revolucionaram, pelo menos alteraram profundamente
a pratica do desenvolvimento econ6mico como uma disciplina académica e com

impactos tangiveis para o aprimoramento de politicas publicas.

2.2.1.2 Métodos observacionais

Apesar do apelo metodologico mencionado, existem intimeras situagoes em que a

aplicacao dos métodos experimentais nao é a mais adequada ou possivel para se aferir o
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impacto de um programa. Socialmente, a alocacao aleatoria para um programa pode
ser vista como algo nao ético ou mesmo ser inexequivel. Conforme argumentam
Glennerster e Takavarasha (2013), os métodos observacionais permitem realizar estudos
de baixo custo e em um prazo curto. Tais métodos também possibilitam estudar o
impacto de maneira retrospectiva, pois permitem estimar o impacto de um programa que
ocorreu anos ou mesmo décadas atras, permitindo, dessa forma, mensurar resultados de
longo prazo da politica. Além disso, a negacao do oferecimento de programas publicos
para o grupo de controle pode ser considerada uma pratica nao ética, a depender da
natureza da politica que esta sendo promovida.

Vérios métodos observacionais sao sugeridos para a avaliacao de impacto. Dentre
esses métodos, destacam-se na literatura: o método do antes-e-depois, o0 método dos
com-e-sem, o método de diferencas-em-diferencas, o método do pareamento, a regressao
multipla, as regressoes de descontinuidade, as variaveis instrumentais e as avaliacoes
qualitativas (Gertler et al., 2017; Glennerster & Takavarasha, 2013).

Conforme Gertler et al. (2017), o método do antes-e-depois apresenta como
estimativa do efeito de uma politica ptablica a diferenca entre a variavel de interesse da
populacao que recebeu o tratamento antes da politica pablica e apo6s a politica ptblica.
Assim, por exemplo, se estivéssemos avaliando o impacto do oferecimento de bolsas de
estudo no desempenho estudantil em matematica utilizando o método antes-e-depois,
usariamos as notas dos estudantes que receberam o tratamento antes das bolsas e apo6s
as bolsas para saber o quanto a politica trouxe de incremento nas notas daqueles
estudantes. O problema desse método, nesse caso, é que outros fatores podem estar
agindo concomitantemente ao oferecimento da bolsa, como a mudanca pedagobgica de
outro professor, e seriam as verdadeiras causas para a mudanca do desempenho escolar.

Outro método comum, relatam os autores, é a estimativa do com-e-sem, que
compara a variavel de interesse dos que receberam a politica daqueles que nao receberam
a politica. No exemplo acima, poderiamos utilizar a metodologia com-e-sem comparando
as notas escolares dos alunos que receberam a bolsa de estudos com as daqueles que nao
receberam a bolsa. Nesse caso, poderia haver viés na estimativa caso alguns fatores
intrinsecos ao grupo de tratamento explicassem o recebimento das bolsas e, também, o
desempenho escolar. Por exemplo, poderia ser constatado que todos aqueles que
receberam as bolsas tiveram desempenho passado superior aos que nao receberam,

sendo que a diferenca advinda das notas entre esses grupos nao seria decorrente da bolsa
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em si, mas da propria capacidade cognitiva desses alunos.

O método de diferencas-em-diferencas permite, em teoria, reduzir as chances de
viés dos métodos antes-e-depois e com-e-sem. Isso ocorre porque a primeira diferenca,
nos resultados entre o antes e o depois, controlaria os fatores constantes ao longo do
tempo daquele grupo (no exemplo, a habilidade cognitiva dos alunos). Ja a segunda
diferenca seria responséavel por controlar os fatores externos que variam com o tempo (no
exemplo, a mudanca de orientacdo pedagogica do novo professor).

Para aplicacdo do método de diferencas-em-diferencas, é preciso que sejam
mensuradas as variaveis de interesse nos dois grupos antes e apos a politica publica. Além
disso, é necessaria a suposicao de que as tendéncias observadas entre os dois grupos
seriam mantidas constantes ao longo do tempo caso nao fosse oferecida a politica para o
grupo de tratamento. A Equacao 3 apresenta a fébrmula da regressao multivariada para se

extrair o estimador do impacto pelo método de diferencas-em-diferencas:

Yi=a+ B(A; xT) +yT; + 6A; + ¢ (3)

em que:
e A, éuma variavel binaria relativa ao tempo de observacao da unidade i (A;=0,
antes da politica, ou A;=1, ap6s a politica);
e T; é uma variavel binaria relativa ao recebimento do tratamento pela
unidade i (T; = 1, recebeu, T; = 0, nao recebeu);
e «aéamédia do grupo de controle antes da politica;
e B éo estimador de diferencas-em-diferencas do impacto da politica;
e vy éamédia da diferenca entre o grupo de tratamento antes e apds a politica;
e § é amédiada diferenca entre o grupo de controle antes e apos a politica.
Segundo Glennerster e Takavarasha (2013), o método da regressao multivariada
também é uma possibilidade para a afericdo de impacto, f. O método assume como
premissa que qualquer diferenca entre os individuos tratados e nao tratados pode ser

controlado com a adicao de variaveis explicativas adicionais x; ;, conforme Equacao 4:

ijs
]

Yi:a‘*‘ﬁTi‘*‘zijij‘*‘fi (4)
=1

Uma variacdo do método da regressao multivariada é o método da regressao

descontinua. Conforme afirmam Glennerster e Takavarasha (2013), o uso desse método
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é possivel quando o programa possui regras claras de elegibilidade e que produzem um
corte claro que divide os individuos tratados e nao tratados. Assim, é possivel selecionar
uma subamostra compreendida por individuos imediatamente abaixo e imediatamente
acima da linha de corte, acreditando-se, assim, que a tnica diferenca entre eles sera
decorrente do tratamento.

De acordo com Gertler et al. (2017), o0 método de pareamento é outro tipo de
método quase-experimental que permite a criacio de grupos de comparacao
significativos nas situacoes em que o tratamento nao foi oferecido de maneira aleatoria.

O método de pareamento consiste em encontrar, na base de dados, individuos que
possuem caracteristicas similares aos individuos tratados. Essa comparacao ¢ feita na
linha de base, isso é, com os registros anteriores ao inicio da politica pablica. Uma
hipétese forte desse método € de que as caracteristicas relevantes sao observaveis e todas
elas estao disponiveis na base de dados.

Ao parear individuos similares, presume-se que o efeito do tratamento seria o
mesmo caso ele fosse oferecido para um ou outro individuo. Assim, subtraindo a
diferenca daqueles que receberam o tratamento de seus pares em relacao aqueles que nao
receberam o tratamento e tirando a média desses valores, conseguiremos chegar a
estimativa do efeito médio da politica publica.

Uma dificuldade da aplicacdo do método consiste em realizar o pareamento dos
individuos. A alternativa do pareamento perfeito exige uma grande base de dados e, caso
sejam muitas as caracteristicas, havera explosao combinatoria, tornando impossivel ao
pesquisador examinar todas as combinacoes possiveis. Geralmente, conforme relatam
Gertler et al. (2017), utiliza-se a técnica de escores de propensao, que procura calcular —
por exemplo, por meio de regressoes probit ou logit — qual seria a probabilidade de cada
individuo receber o tratamento conforme as suas caracteristicas. O pareamento é feito,
entao, combinando individuos com probabilidades proximas.

Gertler et al. (2017) também recomendam que é possivel a combinacao de
métodos para melhorar a validade das estimativas. Um exemplo é a combinacao do
método de diferencas-em-diferencas com o método do pareamento (DD matching).
Nesse método, elimina-se parte do risco do método do pareamento, uma vez que ele lida
apenas com caracteristicas observadas.

H4 situacoes em que ha viés de selecao, que produz grupos de tratados e nao

tratados nao balanceados em relacgao as suas caracteristicas observadas e nao observadas
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(por exemplo, um programa de crédito incentivado, cuja adesao é majoritariamente feita
por empresas com boas caracteristicas). Conforme afirmam Glennerster e Takavarasha
(2013), o método das variaveis instrumentais pode ser utilizado para recuperar uma
estimativa nao viesada do efeito do tratamento. O método das variaveis instrumentais
requer que haja um fator que nao seja sujeito ao viés de selecao e seja um bom preditor
da participacdo, mas afete o resultado do programa somente porque ele preveja a
participacdo. Um exemplo de variavel instrumental seria uma propaganda feita de modo
aleatorio para incentivar a adesao ao programa, pois tal variavel nao afetaria nenhuma

outra variavel, exceto a adesao ao tratamento.
2.2.2 Fontes de incerteza na mensuracao do impacto

Além da incerteza intrinseca ao cumprimento dos requisitos de cada
metodologia de estimacdo de impacto, isso é, do risco do modelo, diversos outros
fatores influenciam a confianca no conhecimento gerado pela aplicagao dos modelos.

Varios estudiosos das metodologias de avaliacao de impacto defendem que nao
é possivel generalizar os resultados para um novo contexto, um problema também
conhecido como transportabilidade dos resultados (Banerjee, Banerji et al., 2017;
Athey & Imbens, 2017). Além disso, diversos fatores constituem uma fonte de incerteza
para afericao da validade dos impactos estimados de uma politica.

O artigo de Banerjee, Banerji et al. (2017) aponta seis desafios para a
generalizacao de resultados colhidos de experimentos de pequena escala, geralmente
implementados como prova de conceito, para previsao de resultados em programas de
grande abrangéncia. Os pontos levantados sao apresentados a seguir.

Efeitos de equilibrio de mercado: ocorre quando a escala do programa é
capaz de alterar a natureza do mercado. Por exemplo, quando um pequeno programa
se torna um programa nacional, a intervencao podera alterar os niveis salariais e precos
de mercadorias. Por exemplo, a concessao de bolsas de estudo para um grupo limitado
de pessoas pode ter um efeito grande no nivel salarial dos beneficiarios, porém a
ampliacdo do programa para um nivel nacional pode reduzir os ganhos relativos a
escolaridade. Outro exemplo seria os ganhos de programas que propiciam o aumento
do consumo de determinados tipos de bens. Em se tratando de um programa nacional,
o programa beneficiaria ndo somente aqueles que adquirem o bem, mas também

aqueles que o produzem, gerando um efeito multiplicador na economia.
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Efeitos de transbordo: ocorre quando os efeitos da politica acabam afetando
os individuos no grupo de controle. Por exemplo, uma politica de seguranca publica
em uma localidade pode provocar a migra¢ao da criminalidade para outra localidade.
Outro exemplo seria um incentivo dado para uma empresa que € lesiva aos seus
concorrentes.

Reacoes politicas: podem ocorrer quando um programa atinge certa escala,
fazendo com que grupos de influéncia comecem a se apropriar de seu or¢amento
através de meios ilicitos.

Dependéncia do contexto: os programas-piloto geralmente ocorrem em
uma determinada localidade, gerenciada por organizacoes especificas, cercadas por
uma série de caracteristicas locais e situagoes temporais que podem nao se repetir na
replicacao do programa em outras localidades. Conforme apontam Banerjee, Banerji
et al. (2017), uma maneira de consolidar a conclusao dos resultados coletados é a
realizacdo de meta-analises. Por exemplo, em um estudo sobre o impacto do
microcrédito, Meager (2019) aplicou o Modelo Hierarquico Bayesiano popularizado
por Rubin (1981) para consolidar seis estudos de impacto, assumindo que o efeito da
politica estimado em cada local adveio de uma distribui¢ao normal.

Viés de aleatorizacao: surge do fato de que os individuos e as organizacgoes
que concordam em participar dos experimentos podem ser diferentes do restante da
populacao. As razoes para a diferenca podem decorrer de varios motivos, como o nivel
de engajamento dos participantes, ou o local cuidadosamente escolhido para
potencializar os resultados do experimento ou a avaliacao pelos participantes de que
eles possuem um perfil ideal para se beneficiar do programa.

Dificuldades de implementacao: o monitoramento cuidadoso realizado em
um projeto-piloto nao é possivel em um projeto de escala nacional. Por exemplo, o
treinamento dos responsaveis pela conducao dos programas em suas varias localidades
pode ficar prejudicado, diminuindo a eficacia da politica.

Zwane et al. (2011) também apontam os vieses decorrentes da propria pesquisa
(survey bias). Os autores apontam, por exemplo, que as pessoas tendem a mentir sobre
sua renda nos questionarios, que entrevistadores terceirizados fraudam questionarios
e que perguntas malfeitas induzem entrevistados ao erro. Além disso, ha, também, o
chamado “efeito Hawthorne”, que ocorre quando o mero fato de vocé observar as

unidades faz com que elas se comportem de maneira diferente.
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Por fim, Gertler et al. (2015) apresentam algumas fontes adicionais de viés nas
estimativas de impacto. Dentre essas fontes, eles citam o “efeito John Henry”, que
acontece quando unidades de comparacdo trabalham mais arduamente para
compensar a falta do tratamento, e o efeito antecipacao, que ocorre quando, em um
programa com expansao aleatdria, as unidades no grupo de comparacao podem
esperar receber o programa no futuro e comegar a mudar o seu comportamento antes

que o programa realmente chegue.
2.2.3 Métodos de inferéncia e quantificacao da incerteza

Como ja discutido na subsecao anterior, varios pesquisadores da tematica de
avaliacdo de impacto defendem que nao é possivel generalizar os resultados para um
novo contexto (Banerjee, Banerji et al., 2017; Athey & Imbens, 2017). Além disso, como
relatado, diversos fatores constituem uma fonte de incerteza para afericao da validade
dos impactos estimados de uma politica.

Do ponto de vista do tomador de decisao, o uso dos resultados de avaliacoes de
impacto para subsidiar as suas a¢oes também tem sido alvo de um amplo debate. Nesse
sentido, algumas propostas tém emergido para lidar com a incerteza do efeito esperado
de uma politica quando ela for replicada para um novo contexto. Algumas dessas
abordagens incluem o modelo hierarquico bayesiano (Rubin, 1981), o uso dos
diagramas causais na teoria da fusdo de dados (Bareinboim & Pearl, 2016), o
mapeamento da teoria da mudanca (TM) para a analise da similaridade da cadeia de
eventos entre o tratamento proposto e o efeito observado (Gertler et al., 2017; White,
2009), as técnicas que misturam diversos tipos de fontes de informacao, incluindo
conclusoes de estudos experimentais, observacionais e tedricos (Deaton & Cartwright,
2018), ou mesmo a sugestao favoravel a liberdade subjetiva do tomador de decisao
(Banerjee, Chassang et al., 2017).

Por tras dessas abordagens sugeridas, reside uma diferenca epistemologica
relativa a validade dos métodos inferenciais utilizados, dada em funcao de uma visao
frequentista ou bayesiana do pesquisador. No modelo hierarquico bayesiano e na
teoria da fusao de dados, a extrapolacido do conhecimento é feita de forma
explicitamente dependente da estatistica bayesiana. Por outro lado, Banerjee,
Chassang et al. (2017) nao endossam ser possivel nenhum método inferencial valido

para o transporte dos resultados de impacto para outro contexto baseado em
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experimentos prévios, embora utilizem o raciocinio bayesiano para inferir sobre o
desenho 6timo do experimento de um decisor.

Conforme argumenta Poirier (1995), os frequentistas argumentam que
situacoes que nao admitem a repeticado sob condicoes essencialmente idénticas nao
estdo no ambito da inferéncia estatistica. Assim, de acordo com a visao frequentista, a
inferéncia nao pode ser aplicada: i) a fendmenos tanicos e exclusivos; ii) a teorias (por
exemplo, a teoria monetarista ou a teoria keynesiana); ou, iii) a situacoes passadas. Por
outro lado, tais inferéncias sao possiveis de acordo com a visao bayesiana da estatistica.

Segundo Koop (2003), a visao frequentista é a visao dominante na ciéncia. Isso
se d4 devido a dois motivos principais: a controvérsia sobre o uso de conhecimento
prévio na elaboragcdo dos modelos inferenciais e as dificuldades computacionais da
estatistica bayesiana. Acerca do primeiro ponto, o autor argumenta que existe uma
forte objecao de muitos pesquisadores ao uso de probabilidades subjetivas, que
ameacam a objetividade almejada pela ciéncia. Sobre o segundo ponto, o autor
argumenta que a estatistica bayesiana é computacionalmente dificil para muitas
classes de problemas, o que atrapalha sobremaneira seu uso pelos pesquisadores.

Como defesa da estatistica bayesiana, Koop (2003) declara que o processo de
construcao de modelos envolve uma série de informacoes nao contidas nos dados (por
exemplo, sobre qual modelo utilizar, qual critério deve ser empregado para comparar
os modelos, quais resultados devem ser reportados etc.). Nesse sentido, a abordagem
bayesiana é muito precisa e transparente sobre como tais informacoes sao utilizadas
na constru¢ao dos modelos. Além disso, é possivel a utilizacao de conhecimento prévio
nao informativo nos modelos bayesianos, que implica resultados e conclusoes idénticas
as obtidas pelos modelos inferenciais da estatistica frequentista. Em relacdo a
dificuldade computacional, o autor argumenta que a evolucao dos computadores e o
desenvolvimento de novos algoritmos tornaram o uso da estatistica bayesiana muito
mais palatavel.

Outras vantagens apontadas pelo autor para o uso dessa estatistica sdo a
propriedade de convergéncia para os dados (que faz a informacao a priori tornar-se
irrelevante com a adicao de muitas novas informacoes), a possibilidade de utilizacao e
conciliacao de miltiplos modelos, a possibilidade de atualizacao do conhecimento com
base em leis matematicas objetivas e a capacidade de realizacao de anéalises de

sensibilidade nas visdes de mundo explicitadas pelos pesquisadores.
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De acordo com DeGroot (1988), ha grande necessidade de se quantificar a
incerteza para desenvolvimento de métodos de decisado eficazes. Na visao do autor, a
estatistica bayesiana € a inica capaz de prover um sistema coerente para a tomada de
decisao em um ambiente de incerteza. Conforme ele argumenta, as principais alternativas
para a representacao da incerteza, dadas pelas abordagens Fungoes de Crenca (Shafer,
1987) e Logica Fuzzy (Zadeh, 1983), fornecem uma visao demasiadamente simplificada e
pouco logica para solucdo de problemas de decisio em comparacdo a uma visao
integralmente baseada nas probabilidades. Nesse sentido, DeGroot (1988) argumenta em
favor da abordagem bayesiana para quantificar a incerteza e descreve metodologias
utilizando tal ferramental para comparar e consolidar a opinido de “especialistas”,
definidos como modelos matematicos ou opinides de estudiosos sobre um determinado
tema.

De maneira mais formal, temos que a estatistica bayesiana é baseada na Regra
de Bayes, definida pela Equacao 5, em que A e B sdo variaveis aleatorias:

p(A|B)p(B)
p(A)

Assim, se substituirmos, na Equacao 5, A por X, que define o conjunto de dados

p(B|4) = (5)

observados, e B por 0, que define os parametros do modelo que explicam a ocorréncia

de X, chegaremos a equacao:

p(X10)p(6)
p(X)

Essa relacao matematica permite responder como inferir acerca do que se pode

p(0|X) = (6)

saber sobre 8, que é desconhecido, condicionado ao que ja é sabido com base nos dados
observados, explicitados no lado direito da Equagao 6.

E interessante observar que a Equacio de Bayes, dada pela Equacio 6, também se
aplica aos modelos de regressao, sendo que a variavel X é substituida por ¥, e que o
parametro B, da regressao Y = BX, é representado pelo vetor de parametros 6.

Pode-se, ainda, expandir o céalculo a Equacao 7 para tornar mais explicita a

dependéncia da inferéncia ao modelo utilizado e de seus hiperparametross:

3 Hiperparametros sdo parametros externos ao modelo e seus valores nao sio estimados pelos dados.
Por exemplo, o tamanho da amostra utilizada pelo pesquisador para estimar uma média é um
hiperparametro.
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p(X|6%, a*, M, )p(8¥|ak, M,)

k k _
p(O¥X,a%, My) = p(X|a¥, My)

(7)

em que:
e X é o conjunto dos novos pontos de dados, x4, x5, ..., X;
e 0% é o conjunto de parametros que caracteriza a distribuicio de cada um
dos pontos de dados, isso &, x;~p(x;|0%, ak, M}), segundo o modelo M,;
e af é o conjunto de hiperpardmetros que caracteriza a distribuicdo dos
pardmetros, isso é, X ~p(8*|a*, M,), segundo o modelo M,;

e M, corresponde ao k-ésimo modelo em analise.

Além disso, o termo p(X|a*, M,) pode ser ignorado, pois é uma constante que
serve somente para que a fungdo de probabilidade p(6*|X, a*, M,) integre o intervalo
entre zero e um, sendo que seu valor pode ser obtido a posteriori. Além disso, a
derivacao de p(X|a*, M,,) é dada por uma integral, conforme Equacio 8, que pode ndo

possuir férmula fechada para afericao de seu valor.

p(X|ak, My) = f p(X16%, a*, M)p(6¥|a*, M,)dO¥ ®)

Assim, a Equacao 9 pode ser utilizada para atualizar os parametros de uma

distribuicao a priori, p(6*%|a*, M,,), para obtencao da distribuicdo a posteriori:

p(0%|X, ak, M) « p(X|6%, a*, M, )p(6¥|a¥, M) (9)

Como pode ser percebido na Equacdo 9, a distribuicdio a posteriori
p(6%|X, a*, M) é proporcional a dois elementos: a distribuicdo a priori p(6*|a*, M,),
que informa o quanto ja se sabe sobre o fendomeno estudado; e a distribuicdo de
mdxima verossimilhanca p(X|6%, a*, M), que informa qual a probabilidade de se
observar os novos dados X, considerando os parametros 6% e hiperparametros a* do
modelo M, estudado.

A atualizacio dos parametros p(0*|X, a*, M,,) pode ser feita com todos os novos
dados de uma vez, isso €, x4, x,, ..., X,; ou, de maneira equivalente, sequencialmente a
partir de cada nova observacao x;, ou seja, a distribuicao a posteriori dos parametros
0 atualizada apos a observacao x; torna-se a distribuicao a priori para a atualizacao de

6 com a nova observacgao x;. ;.
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Quando nao é possivel a derivacao de uma formula fechada para a distribuicao

a posteriori, p(0|X,a), o procedimento conhecido como Gibbs Sampling pode ser

utilizado. Ignorando a dependéncia do modelo, M;, o roteiro para a execucao do
algoritmo para o computo de p(0]X, @) é dado por:

1. para cada um dos parametros 6; em 6, achar a distribuicao condicional

completa para 6;, dada por p(6;|0., X, @), em que O, contém todos os

parametros de 0, exceto 6;;

2. atribuir valores iniciais para todos os elementos de 6, obtendo o vetor 6%;
3. paracadaiem 6, sortear um novo valor para 6}, usando p(6; |02‘1, X a);

4. repetir o passo 3 para obter um total de n amostras do vetor 6%;

5. paracadaiem 0, analisar a estabilidade da distribuicao de 6; para descartar

Como pela regra da cadeia p(0|X, ) = p(0;10., X, @)p(0¢|X, a) e p(O¢|X, @) nao
depende de 6;, entao teremos que p(0|X,a) x p(6;|0., X, @). Assim, o processo para
achar a distribuicao de probabilidade a posteriori é o mesmo do que o requerido para
achar a probabilidade condicional completa de cada parametro, fingindo que todos os
outros parametros sao conhecidos.

Além disso, a Equacao de Bayes também pode ser utilizada para agregar varios
modelos distintos em um tnico modelo. Considerando dois modelos distintos, M; e
M,, e omitindo os seus parametros e hiperparametros, Koop (2003) define a seguinte

equacao para o computo da média de modelos:
p(X*|X) = p(X*|X,M)p(M;|X) + p(X"|X, M) p(M,|X) (10)
em que:
e X é o conjunto dos novos pontos de dados disponiveis, x4, x5, ..., X;
e X" éo conjunto de pontos de dados que se deseja prever;
e p(My|X) é o nivel de confianga no modelo M, apds a ocorréncia dos novos
dados; e

e p(X*|X,M,) é a previsao gerada utilizando o modelo M.

2.2.3.1 Técnicas de meta-analise

Conforme Higgins e Sally (2008), no campo da medicina, ¢ muito comum o uso
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da estatistica bayesiana para a realizacao de meta-analises para a consolidacdao dos
resultados de diversos estudos que analisam os efeitos produzidos por um determinado
tratamento.

A maioria dos estudos de meta-anélise, apontam Borenstein et al. (2009), estao
baseados em dois modelos estatisticos, 0 modelo de efeitos fixos e o modelo de efeitos
aleatorios.

No modelo de efeito fixo, assume-se que existe um efeito verdadeiro que
subsiste em todos os estudos na analise e que todas as diferencas nos efeitos
observados se devem a erro de amostragem. Por outro lado, no modelo de efeitos
aleatorios, permite-se que o efeito verdadeiro possa variar de estudo para estudo.
Como exemplo, argumentam os autores, o tamanho do efeito pode ser maior (ou
menor) em estudos em que os participantes sao mais velhos, mais instruidos ou mais
saudaveis do que em outros, ou quando uma variante mais intensiva de uma
intervencao é usada.

Em termos formais, as estimativas do efeito sumarizado segundo o modelo de
efeitos fixos sao feitas ponderando-se os efeitos individuais de cada estudo pelo inverso

de sua variancia, conforme as seguintes equacoes:

1
W, = vy, (11)
n_W.Y:
M = i=1""1"1 (12)
o1 Wi
V) ! (13)
_ 13
ERW,
M
Z =" (15)
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p = 2[1-2(]|Z])] (16)
em que:
e Y e Vy, sdo, respectivamente, o efeito médio e a variancia especifica do
estudo i;
e M é o efeito médio sumarizado de todos os estudos;
e 1, éavariancia do efeito sumarizado dos estudos;
e SE, éoerro-padrao do efeito sumarizado;
e 7 éaestatistica para testar que o efeito sumarizado verdadeiro é nulo; e
e p é o p-valor do teste de hipdtese bicaudal computado a partir da
distribuicao normal padronizada ®(.).
Ja no caso do modelo de efeitos aleatorios, a variancia de cada um dos estudos
deve ser adicionada de um parametro T2 que reflete a variincia dos efeitos médios

populacionais entre n estudos, que pode ser estimada pelas seguintes equacoes:

Vy, =Vy, +T? (17)
—d
e = ¢ _ f (18)
QW Y;)?
Q=WY? - nl—W (19)
i=1 Vi
df =n—1 (20)
- n w2
C _ Z VVL _ l.r::l i (21)
— i=1 Wi

De posse Vy,, o efeito sumarizado pode ser estimado de maneira similar as

equacOes 11 a 16, usando o asterisco (x) para denotar a versao dos estimadores de

efeitos aleatorios, conforme equacées a seguir:

W* =
CT (22)



e = S WY,
= W
Vi = 1
YN
SE;y = Vi
AR M
SE;,

p*=2[1-o(z"])]
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(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

O trabalho de Rubin (1981) constitui uma referéncia no campo das ciéncias

sociais para o uso das equacoes de Bayes na consolidacao de estimativas de estudos

paralelos sobre um mesmo fenémeno. Em seu artigo, o autor propoe que cada uma das

estimativas i, inferidas de um ntimeroi de RCTs € originaria de uma distribuicao

normal com média u, e varidncia V,. Assim, o autor deduz, a partir das equacgoes da

estatistica bayesiana, que cada y; é independentemente distribuido com uma média

comum g, e variancia V; + V,, o que faz com que pu, esteja centrado proximo de cada

e V, reflita uma variabilidade extra de cada [, além da variabilidade amostral V;.

Fixando-se V, em zero, o autor apresenta as seguintes equagoes# para a consolidagao

do efeito i de n experimentos:

e com variancia V dada por:

(28)

(29)

4 Como se pode perceber, as equagoes sdo equivalentes as equacgoes de sumarizacao de estudos,

conforme o modelo de efeitos fixos.
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Um exemplo dessa metodologia aplicada aos investimentos de impacto é o
estudo sobre o impacto do microcrédito realizado por Meager (2019), que aplicou o
modelo hierarquico bayesiano de Rubin (1981) para consolidar os resultados de outros
seis estudos, assumindo que o efeito da politica estimado em cada local adveio de uma
distribuicao normal. A conclusao do autor foi de que o uso da técnica de agrupamento
sugere que os efeitos especificos de cada estudo sdao razoavelmente véalidos
externamente e, portanto, informativos uns para os outros e para o caso geral.

Em suma, a estatistica bayesiana permite ao decisor lidar de maneira explicita
com suas hipoteses e sua visao de mundo, ao expressar suas incertezas no formato de
distribuicao de probabilidades. Assim, de posse de tais distribuicées, o decisor estara
apto a utiliza-las para alimentar sistemas computacionais de apoio a decisao ainda

mais complexos.

2.2.3.2 Técnicas de mapeamento da cadeia de eventos

Conforme descreve White (2009), os apelos para uma avaliacdo de impacto
rigorosa foram acompanhados pela busca nao apenas de descobrir o que funciona, mas
por qué. Assim, afirma o autor, é amplamente aceito que uma abordagem baseada em
uma teoria para o mapeamento da cadeia causal de entradas a resultados, e que testa
as suposicoes subjacentes, lancara luz sobre a questao do porqué.

Conforme ja abordado, a dependéncia do contexto da avaliacdo levanta o
questionamento sobre se os resultados encontrados em um determinado estudo se
estenderiam para outra configuracdo em outra localidade, e se os resultados sao
dependentes de algumas caracteristicas observaveis ou nao observaveis do local no
qual a intervencao foi realizada.

Conforme Gertler et al. (2017), a teoria da mudanca é um exercicio teorico que
descreve como, a partir de um determinado contexto economico e social, dos costumes
e de insumos e recursos disponiveis, uma intervencao desencadeara uma sequéncia de
efeitos que resultara na mudanca esperada para um grupo de individuos. Dessa forma,
a teoria da mudanca explicita as condicoOes e os pressupostos necessarios para que a
mudanca ocorra.

Em particular, a teoria da mudanca é de especial interesse para a gestao dos

investimentos de impacto, uma vez que tais instrumentos exigem, além do uso de
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evidéncias e dados para sua formatacgao e seu gerenciamento, a explicitacao de toda a
cadeia de eventos necessaria entre a politica empregada e os resultados almejados
(Wood et al., 2013). E, como conclui Jackson (2013b), o ferramental relacionado a
teoria da mudanca, desenvolvido no campo de avaliacao de programas, pode e deve ser
um elemento central na avaliacao de investimentos de impacto.

White (2009) aponta que a falha na especificacao da teoria da mudanca pode
ser a causa do insucesso de varias politicas publicas ja implementadas. O autor
exemplifica que o fracasso do Projeto de Nutricdo Integrada de Bangladesh, um
programa que visava melhorar a nutri¢ao de criancgas por meio do aconselhamento dos
pais e do fornecimento de alimentacao suplementar, adveio, basicamente, de elos
fracos ou ausentes na cadeia causal inicialmente sugerida. Por conta desse erro, apesar
de o programa ter sido considerado, em principio, um sucesso, constatou-se, a partir
de uma revisao no fluxo causal realizada ao final do projeto, que nao houve diferenca
significativa entre as criancas nos grupos de tratamento e controle.

Nessa mesma linha de argumentacao, a partir de um estudo comparativo de
avaliacao de impacto de programas de microcrédito em diferentes contextos, Pritchett
e Sandefur (2015) recomendam aos formuladores de politicas que foquem na
heterogeneidade existente para a extracao de licoes das avaliacoes de impacto.

Diante do exposto, uma solucao de contorno para a questao da generalizacao
dos estudos de RCTs estd no mapeamento do fluxo dos eventos que conectam o
tratamento proposto e o efeito observado. Em outras palavras, é necessario investigar
a teoria da mudanca por tras da politica e verificar se as condi¢oes locais, os
comportamentos e as condicoes de implementacao se mantém no novo contexto.

Uma formalizacao do mapeamento da cadeia de eventos é explorada no trabalho
de Pearl (2009) junto ao campo da inteligéncia artificial. Aqui se tem o propoésito de
desenvolver uma metodologia para extrair as relacoes de causa e efeito a partir de dados
empiricos, propiciando ao computador uma sistematica em prol de inferéncias causais
nao apresentadas diretamente nos dados. Apesar de ser destinado ao ramo da
computacao, o estudo em questdo apresentou resultados importantes para os seguintes
campos: estatistica, filosofia, psicologia, medicina, biologia e ciéncias sociais. Para as
ciéncias politicas, em especial, definido um modelo causal, 0 modelo de Pearl é capaz de
predizer o efeito de acOes e politicas oriundas de uma intervencao especifica.

Para compreender o modelo elaborado por Pearl, deve-se entender a diferenca
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entre causalidade e associacdo. E amplamente aceito na estatistica que a existéncia de
correlacdo nao implica causalidade. Um exemplo de confusdo entre tais conceitos foi
decorrente do surto de ebola na Africa: uma tribo associou a presenca dos agentes de
saide ao surto da doenca, assassinando-os brutalmente na esperanca de conter a doenca
(McCoy, 2014). O trabalho de Pearl (2009) desafia esse dogma estatistico, pois o autor
alega ser possivel estabelecer um vinculo entre associacgao e causalidade, uma vez definida
a cadeia de eventos.

De acordo com Pearl (2009), o fluxo causal é bem representado com o uso de
grafos. Cada ponto no grafo corresponde a uma variavel de analise, e as setas entre os
pontos correspondem a uma relacio de causalidade direcional. Por exemplo,
considerando um conjunto de quatro variaveis {a, b, ¢, d} conhecidas e um conjunto de
variaveis desconhecidas {*}, é possivel construir iniimeras relacoes causais, como as

ilustradas na Figura 2.

7] b b a b

c a c c

d d d

(a) (b) (c)

a b a b

* * *
c
d d
(d) (e)

Figura 2
Posstveis relacoes causais entre um conjunto de variaveis

Nota: O n6 (*) representa uma variavel oculta. Fonte: Pearl (2009).

Desconsiderando as variaveis ocultas, duas variaveis X e Y podem gerar quatro
tipos de grafos, a saber: 1) X causa diretamente Y; 2) Y causa diretamente X; 3) X e Y se
influenciam mutuamente; ou, 4) X ou Y nao possuem nenhuma relacao causal.

De modo geral, a Tabela 4, apresentada por Shipley (2016), relaciona o nimero de
variaveis e o nimero de relagdes causais possiveis. Conforme essa tabela, o uso de um

quantitativo relativamente pequeno de variaveis poderia resultar em um namero de
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combinacoes possiveis consideravel para o desenho da teoria da mudanca de uma politica

publica.
Tabela 4
Nuimero de grafos causais que podem ser construidos a partir de um niimero N de
variaveis
Numero de Variaveis Numero de Grafos

2 4

3 64

4 4.096

5 1.048.576

6 1.073.741.824

Fonte: Shipley (2016).

A base do trabalho de Pearl (2009) é que, ao aceitar um determinado fluxo causal
como verdadeiro, os dados ali obtidos devem preservar algumas propriedades imutaveis.
Por exemplo, quando se postula que uma variavel A possui algum efeito em uma variavel
B, que, por sua vez, acarreta algum efeito na variavel C (grafo A—»B—C), logo, quando se
conhece a variavel B, A e C se tornam nao correlacionadas dada a informacao de B. De
modo geral, Pearl (2009) propoe uma definicao chamada D-Separation, que é capaz de,
de forma automatica, identificar os pontos de independéncia condicional em um dado
grafo. Assim, com testes de autocorrelacoes parciais, € possivel testar a veracidade ou nao
de um Diagrama Causal (Shipley, 2016).

Além disso, Pearl (2009) desenvolveu um sistema algébrico préprio para operar
os Diagramas Causais, que permite resolver problemas causais muito complexos para
serem solucionados com auxilio somente do intelecto. O sistema algébrico, denominado
do-calculus, faz uso de extensdes simples do calculo de probabilidades, a fim de
determinar matematicamente efeitos de uma intervencao, quais variaveis de controle
devem ser medidas conjuntamente para determinar o contexto de uma intervencao e
como estimar a probabilidade de que um evento foi a causa real de outro.

Assim, em relacao ao problema da generalizacao e transportabilidade de estudos
de impacto de intervencoes, a metodologia de Pearl (2009) também é util para destacar
as informacgoes que sdo relevantes na teoria da mudanca. Por exemplo: uma politica é
implementada e avaliada pelo método experimental no Chile e se deseja predizer qual
seria seu impacto no Brasil. Pela metodologia supramencionada, além do experimento

em si, saber-se-ao quais seriam as variaveis de medi¢ao no Chile e no Brasil, a fim de
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transportar os resultados da politica chilena para o contexto brasileiro.

O trabalho de Bareinboim e Pearl (2016) também aborda, no contexto de Big
Data, o problema da combinacdo conjuntos de dados coletados sob condicoes
heterogéneas, a fim de sintetizar estimativas consistentes de efeitos causais em uma
populacao-alvo. Nesse sentido, cabe pontuar que tal tarefa pode ser facilitada com o
surgimento e o uso macico de infraestruturas de compartilhamento de dados nas
pesquisas cientificas no campo das ciéncias sociais, como o The Dataverse Projects,
descritos em King (2007) e Castro e Garnett (2014).

Finalmente, destaca-se que outra aplicabilidade dos diagramas causais como
representacao da teoria da mudanca reside na possibilidade de sua utilizacao no registro
de planos de pré-analise em publicagoOes cientificas, como descrito em Christensen e
Miguel (2018). Tal pratica limitaria a busca posterior do pesquisador por novas formas
de especificacio do modelo, uma manipulacdo realizada para explorar o viés de
publicacao de periddicos cientificos, que tendem a favorecer trabalhos com resultados

estatisticamente significativos (Brodeur, Lé, Sangnier, & Zylberberg, 2016).

2.3 Integracao da gestao financeira e gestao de

impacto

Como comentado na secdo anterior, a principal caracteristica dos investimentos
de impacto é a busca simultinea por retornos financeiros e sociais. Assim,
considerando haver o interesse na modelagem do problema do investidor de impacto
de forma estruturada, uma discussao acerca da técnica de otimizag¢ao multiobjetivo faz-

se necessaria.
2.3.1 Otimizacao multiobjetivo

Segundo Cohon (1978), a otimizacao multiobjetivo é uma excelente ferramenta
para ser utilizada no planejamento de politicas publicas, uma vez que o processo
decisério publico se preocupa com um grande nimero de interesses econémicos e
sociais, como decisdes com impactos sobre a eficiéncia econémica, a equidade social e

a qualidade do meio ambiente. Um problema geral de otimizacao multiobjetivo com n

5 Disponivel em: https://dataverse.org/
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variaveis de decisao, m restrigcoes e p objetivos é dado pela seguinte equacao:
maximizar  Z(xqy, X5, ., Xp)

= [Zl(xll x2: ey x‘n_)lZZ(xll le ey xn)l :Zp(xll le ey xn)]

(30)
sujeito a 9i(x1, %5, 0, %) <0, i=1,2,..,m

ijO, j=12,..,n

em que: Z(Xy, Xy, ..., X,) € a fun¢do multiobjetivo e Z; (), Z,( ),..,Z,( ) sdoasp
funcoes objetivo individuais. Cohon (1978) frisa que as fun¢oes objetivo individuais sao
meramente listadas na Equacdo 30, elas nao sao adicionadas, multiplicadas ou
combinadas em alguma forma.

Obviamente, conforme aponta Cohon (1978), uma primeira dificuldade que
surge é quanto a propria definicdo dos objetivos e de sua mensuracao. Por exemplo,
mensurar o valor estético do meio ambiente é algo extremamente dificil. Mesmo que
uma métrica possa ser inventada, nao ha garantia de que ela sera significativa para o
conjunto de decisores. Em relacao a esse ponto, o autor exemplifica que uma pessoa
pode ver o rio como uma cena esteticamente valiosa, enquanto outro pode valorizar as
arvores que estao em suas margens.

Cohon (1978) lista duas abordagens iniciais para a solucao da Equacao 30: a) a
modelagem das preferéncias dos decisores por meio de uma funcao utilidade,
tornando, na pratica, o vetor Z um escalar; ou b) a construcao de uma fronteira de
eficiéncia, composta por solucées nao inferiores entre os objetivos, cujo escopo é
fornecer os insumos necessarios para os gestores decidirem, em um segundo
momento, acerca de suas preferéncias sobre os trade-offs existentes na busca de cada
um dos objetivos.

Segundo o autor, ha vantagens e desvantagens em relacao a cada uma das
abordagens. Em relacdo a construcao da funcao utilidade, o autor menciona que a
elucidacao das preferéncias dos decisores para a construcao de uma funcao matematica
é uma atividade muito complexa para o analista e demandante de tempo dos decisores.
Além disso, o autor menciona que muitos decisores se sentem desconfortaveis em
vocalizar alguns tipos de preferéncias, como, por exemplo, quando sao instigados a
quantificar o valor financeiro de uma vida humana para fazer frente ao trade-off entre

custo financeiro de uma rodovia e seguranca de seus usudrios. Por outro lado, a
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construcao de uma funcao utilidade para ordenamento das preferéncias simplifica
sobremaneira o problema de otimizacao, pois transforma uma funcao objetivo vetorial
em uma escalar.

A preferéncia de Cohon (1978) é que a modelagem dos problemas de gestao
publica deve ser feita via otimizacao multiobjetivo, uma vez que tal abordagem liberta
o analista de todas as dificuldades envolvidas na modelagem de preferéncias e atribui
aos decisores a escolha politica entre as alternativas da fronteira de eficiéncia
apresentada pelo analista.

Considerando dois vetores de objetivos possiveis Z4 e ZB, conforme definicio
apresentada em Collete e Siarry (2003), diz-se que o vetor Z4 domina o vetor Z2 se: 1)
Z4 é ao menos tao bom quanto ZZ para todos os objetivos, e 2) Z4 é estritamente
melhor que Z® para ao menos um objetivo. Assim, o conjunto de vetores nao
dominados forma a fronteira eficiente (também denominada de fronteira de Pareto)
do problema multiobjetivo.

A propria ordenacdo dos vetores desempenha um importante O6nus
computacional nos algoritmos. A relacdo de nao dominancia de cada vetor pode ser
verificada com um loop aninhado duplo, mas possui uma complexidade computacional
de ordem 0(n?) (Daskalakis et al., 2011; Emmerich & Deutz, 2018). No entanto, o
algoritmo apresentado em Kung et al. (1975) pode encontrar o conjunto nao dominado
em complexidade (n(logn)?~2), quando o vetor Z tem dimensao d > 3.

Para construcao da fronteira eficiente, varios métodos sao propostos por Cohon
(1978), entre os quais o método dos pesos e o método das restricoes se destacam pela
simplicidade.

O método dos pesos atribui pesos arbitrarios para os objetivos, por exemplo,
para uma funcao com dois objetivos Z; e Z,, a fronteira é calculada atribuindo pesos
(wy,w,) para a funcao w;Z; +w,Z,, fazendo (w;,w,) iguais a
(1,0),(0,1),(1,1),(1,2),(1,3) e (1,4). Como pondera o autor, os valores absolutos dos
pesos sao irrelevantes para a definicao da fronteira, pois o que importa sao seus valores
relativos. Marler e Arora (2010) destacam que o uso de técnicas de reescalonamento
visando a comparabilidade dos objetivos as vezes € necessario para permitir a
utilizacado do método dos pesos para a otimizacao multiobjetivo.

O método das restricdes funciona mantendo apenas um objetivo na funcao

objetivo e reposicionando os outros como restricoes arbitrarias no problema de
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Pesquisa Operacional. A fronteira eficiente é, entao, determinada variando os valores
das restricoes para cada um dos objetivos. O problema de tal abordagem, conforme
argumenta Cohon (1978), é que o método implica resolver inimeros problemas cuja
solucao nao é viavel.

O método dos pesos e o método das restricoes funcionam com algoritmos
tradicionais de otimizacao escalar. Existem, no entanto, algumas adaptacoes a esses
algoritmos para lidar diretamente com problemas multiobjetivos. O levantamento de
Fukuda e Graia Drummond (2014) aponta que os métodos da descida mais acentuada
(Grana Drummond & Svaiter, 2005), do gradiente projetado (Fukuda & Grafa
Drummond, 2011) e da Descida Vetorial de Newton (Fliege et al., 2009) nao tém a
desvantagem de convergir para solucoes ilimitadas para um nimero arbitrario de
parametros iniciais.

Outra abordagem para resolver problemas multiobjetivos é usando algoritmos
de busca heuristica, muitos inspirados em processos biolégicos, como os algoritmos:
otimizacao por enxame de particulas (Reyes-Sierra & Coello Coello, 2006), otimizacao
por colonia de formigas (Lopez-Ibanez & Stutzle, 2012) e algoritmos evolutivos (Deb,
2001). Como exemplo da tltima categoria mencionada, os algoritmos genéticos sao
amplamente utilizados por pesquisadores e praticantes para resolver problemas
multiobjetivos, pois geram uma populacao de solucoes, permitindo uma aproximacao
de toda a fronteira de Pareto em uma tinica execucao do algoritmo em vez de buscar
uma dnica solucao de cada vez (Goh & Tan, 2009).

Os algoritmos genéticos baseiam-se na ideia de uma populacao de solucoes
(vetores de decisao) que evoluem em termos de aptidao, de acordo com regras e
operadores definidos, como reproducao, cruzamento, elitismo e mutacao. Como na
versao escalar do algoritmo, os algoritmos genéticos multiobjetivos tendem a ter um
desempenho relativamente bom em funcdes nao convexas e nao ficam presos em
otimos locais (Deb, 2001). No entanto, no algoritmo genético multiobjetivo, a aptidao
nao compreende apenas o desempenho em termos da funcao objetivo, mas também
tende a valorizar a diversidade populacional de forma a cobrir todo o espaco objetivo,
como proposto no algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II)
(Deb et al., 2002).

Como Emmerich e Deutz (2018) apontaram, em alguns casos, reduzir o espaco

de decisao para a fronteira de Pareto nao é suficiente para a tomada de decisao
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posterior, pois muitas solucoes possiveis podem coexistir. Nessa situagao, os autores
recomendaram alguns métodos de elicitacao de preferéncias, como os discutidos em
Multiple Criteria Decision Analysis (MCDA). Uma comparacao empirica dos
resultados de ordenacao de preferéncia dos principais algoritmos MCDA e suas
ressalvas pode ser encontrada em Leoneti (2016) e Aires e Ferreira (2018).

O algoritmo de pseudopesos apresentado em Deb (2001) ilustra um possivel
tipo de analise pos-otimalidade. Por esse algoritmo, as decisdes podem ser classificadas
multiplicando-se o vetor de pesos para os objetivos, que é escolhido pelo decisor, pela
importancia relativa de cada objetivo em um vetor de decisao Z = [z, ..., z,], dado pela
equacao:
max

o Z; — Z; 14 Zj - Zj
Wi = “nax min Zmax min (31)

i —Z; j=14;j _Zj

Como mencionado, outra linha de modelagem é o uso direto das preferéncias
dos decisores a partir de func¢oes utilidade, transformando o problema multiobjetivo
em um de objetivo Gnico. Conforme aponta Edwards (1954), a origem do termo
utilidade remonta de uma escola de filésofos-economistas iniciada por Jeremy
Bentham e popularizada por James Mill. Eles acreditavam que todo objetivo da acao
humana visa a procura de prazer ou a evitacao de sofrimento. Assim, todo objeto ou
acao humana poderia ser analisado por uma propriedade chamada utilidade, sendo o
prazer associado a um montante positivo de utilidade e a dor a um montante negativo
de utilidade. A decisao humana é, entao, definida por uma busca pela maximizacao da
utilidade.

A funcao utilidade é uma funcao matemaética que associa a posse de um bem ou
a concretizacao de uma acdo a um valor. Por exemplo, uma funcao utilidade do tipo
u(A,B) = A+ 2B indica que a escolha de uma unidade do bem/acdo A gera uma
unidade de utilidade, enquanto a escolha por uma unidade do bem/acao B geraria duas
unidades de utilidade, ou seja, o individuo seria indiferente entre decidir sobre obter
duas unidades de A ou uma unidade de B. Além disso, o conjunto de todas as
possibilidades de escolha que produzem uma mesma utilidade agregada forma uma
curva denominada de “curva de indiferenca”. Tal curva é tangente a fronteira de
eficiéncia, calculada de acordo com algum dos algoritmos explanados anteriormente.
Obviamente, de posse da func¢ao utilidade, o calculo de toda fronteira de eficiéncia nao

€ necessario, uma vez que a busca do ponto tangente podera ser feita diretamente.
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Um desenvolvimento axiomatico das propriedades desejaveis das funcoes
utilidade considerando eventos de incerteza foi apresentado por von Neumann e
Morgenstern (1944). Apesar do ganho analitico possivel com essa abstracao
matematica, os autores confessam que as funcoes utilidade sao, em grande medida,
incomensuraveis.

Um aprofundamento das técnicas para o uso das funcdes utilidade para
representar preferéncias decisorias de agentes que tenham miltiplos objetivos em
problemas de otimizacdo pode ser encontrado em Keeney e Raiffa (1993). Em uma
perspectiva mais ampla, o trabalho de Mishan e Quad (2007) fornece um arcabouco
teorico para realizacao de anélises custo-beneficio para decisoes de investimento ou
politicas publicas, no qual consideram nao somente os beneficios dos agentes

envolvidos, como as externalidades socioambientais das decisoes.
2.3.2 Formacao de carteiras com multiplos objetivos

A gestao de carteiras tradicional tem em sua origem o trabalho de Markowitz
(1952), no qual o autor propos uma metodologia para a construcgao de carteiras baseada

na seguinte otimizacao:

minimizar w'iw
(32)
!
.. >
sujeito a wr =k
w'l =

em que: w é um vetor com as proporc¢oes investidas em cada ativo, r é o vetor de
retornos esperados em cada ativo, k é a meta desejada de retorno da carteirae X é a
matriz de covariancias entre os retornos dos ativos.

Dessa forma, no modelo de média-variancia proposto por Markowitz, ja ha dois
objetivos implicitos na preferéncia do investidor, quais sejam: o ganho de retorno
financeiro e a minimizacao do risco. Portanto, trata-se de um problema multiobjetivo
que pode ser enderecado as técnicas tradicionais concernentes a essa metodologia,
transformando o problema de multiobjetivo em um de objetivo tinico com a definicao
a priori das preferéncias (por exemplo, fixando um retorno k ideal, assumindo uma
funcao utilidade com grau de aversao ao risco fixo etc.); ou calculando toda a fronteira

de Pareto para que o decisor possa escolher, em um segundo momento, o seu ponto
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preferido de investimento. Segundo Engau (2009), também é possivel o uso de
métodos interativos para solu¢ao dos problemas de carteiras com multiplos objetivos.
Por essa abordagem, o tomador de decisao é apresentado constantemente a
subproblemas, o que facilitaria a articulacao de suas preferéncias na convergéncia do
algoritmo para a busca da solucao 6tima.

Para Fliege e Werner (2014) e Kolm et al. (2014), o risco de estimacao representa
um topico popular e muito pesquisado, principalmente no contexto de otimizacao de
portfolios, pois as estimativas de retorno e as covariancias utilizadas no modelo de
otimizacdo média-variancia sao muito sensiveis as mudancas nos dados de entrada.
Para lidar com esse problema, os autores listam que varios métodos bayesianos foram
propostos para a obten¢ao de um estimador mais eficiente. Outra abordagem sugerida
por Fliege e Werner (2014) é o uso da otimizacao robusta para lidar com a incerteza
das estimativas. Para Kolm et al. (2014), a visao abrangente fornecida para a gestao
dos portfolios possivel pela estrutura bayesiana é muito valiosa na pratica, pois permite
que os sistemas de previsao usem fontes de informacao externas e intervencoes
subjetivas (isso é, modificacdo do modelo devido a julgamento), além de fontes de
informacao tradicionais. O modelo de gestao de carteiras de Black e Litterman (1991),
por exemplo, vale-se da estatistica bayesiana para incorporar opinioes de especialistas
acerca da expectativa de retorno de um ou mais ativos do portfélio e, ainda, permite
atribuir diferentes graus de confianca para cada uma delas.

Saltuk e Idrissi (2012) propdoem que a inclusdo de objetivos socioambientais
poderia ser feita acrescentando mais dimensoes no modelo de selecao de carteiras de
forma a construir fronteiras eficientes de miltiplas dimensdées. No caso especifico do
estudo, os autores trabalham com uma fronteira eficiente tridimensional, pois, além
das variaveis tradicionais envolvendo o retorno financeiro e o risco dos investimentos,
eles sugerem incorporar ao modelo uma variavel genérica chamada “impacto” para
refletir o retorno socioambiental esperado de cada alternativa de investimento.

Segundo Agrawal e Hockerts (2019), a discussao dos riscos e das recompensas
dos investimentos de impacto podem ser feitas usando a teoria de portfélios, contudo
a falta de dados longitudinais e de uma populagdo suficiente de investimentos de
impacto dificulta a exploracao do desempenho desse setor.

Ballestero et al. (2012) desenvolveram um modelo multicritério integrado a

teoria de porftélios para o uso da técnica de screening para a gestao de carteira de agoes



70

com objetivos éticos e financeiros. Na modelagem desenvolvida, os ativos sdao avaliados
somente em relacdo aos seus retornos e riscos financeiros, contudo, ha, na funcao
objetivo, a parametrizacdo da funcao de preferéncia do investidor para privilegiar
ativos categorizados no grupo de impacto socioambiental.

Nao obstante ser possivel o paralelo entre a teoria de carteiras tradicional e a
gestao de portfolios de impacto, é conveniente pontuar algumas diferencas entre tais
tipos de investimentos, caracteristicas essas apresentadas na Tabela 5.

Dentre as diferencas apontadas na Tabela 5, destaca-se a dificuldade de se
quantificar os objetivos socioambientais nos portfélios de investimento de impacto,
tanto na forma de expectativa quanto na prépria mensuracao dos efeitos quando ja
transcorrido um determinado prazo de uma intervencao.

Em relacdo as unidades de mensuracao, os retornos financeiros sao calculados
diretamente do valor final da carteira em relacao ao seu custo. Ja em relagao ao retorno
socioambiental, é comum mensurar os ganhos em termos de desvios-padrao em
relacdo ao grupo contrafactual, para uma base de custo de implementacao da politica.
Tal forma é uma boa préatica, pois permite comparar, de uma maneira mais facil, os
resultados estimados em diferentes estudos. Assim, a formula para apurar o ganho de

uma intervencao para um dado custo monetario de implementacao é dada por:

—c (33)

em que:
e &I éovalor médio da varidvel mensurada no grupo de tratamento em t+1;
e é£ éovalor médio da varidvel mensurada no grupo de controle em t+1; e
e éf é o valor médio da varidvel mensurada no grupo de controle antes da
intervencao (t=1).
Nota-se que a hipotese da Equacao 33 é a de um grupo de controle ideal tanto
no periodo anterior quanto no periodo posterior ao tratamento, de forma que a Gnica

diferenca entre o grupo de tratamento e controle seja oriunda do préprio tratamento.
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Diferencas entre a teoria de carteiras tradicional e a gestdo de portfolios de impacto

Teoria de carteiras tradicional

Gestao de portfélios de impacto

Retorno ex post é de facil mensuracgio e se da de
maneira instantanea.

Retorno negativo é sempre possivel.

Féacil definir unidades de mensuracao (retorno e
risco financeiro).

Impacto da acdo se d4 em momento preciso.

Retorno esperado (ex ante) se da em funcao de
dados  historicos e/ou fluxos de caixa
descontados.

Risco é geralmente mensurado em funcao da
volatidade de retornos financeiros passados.

N3o se preocupa com variaveis ndo mensuradas
ou efeitos colaterais.

Impacto se da em uma tnica variavel.

Horizonte do investimento € irrelevante para a
decisdo da carteira (na teoria de carteira de
Markowitz).

Correlacao entre ativos geralmente é maior que
ZEero.

Custo do investimento € preciso.

Tamanho do investimento

irrelevante.

geralmente €

Afericdo da funcao utilidade (preferéncias) do
investidor € de dificuldade média.

Mensuracao em termos de variagao percentual no
valor investido.

Retorno ex post é de mensuracao dificil, cara e
demorada.

Normalmente, a auséncia de impacto é o pior
caso possivel.

Dificil defini¢do da unidade de mensuracao.

Impacto da acdo se d4 em momento impreciso.

Retorno esperado (ex ante) se da em funcao de
estudos empiricos (RCT, quase-experimentos
etc.) e premissas para extrapolacao do contexto;
ou simplesmente da teoria econOmica e/ou de
crencas pessoais.

Risco estd associado a incerteza da estimativa
(erro-padrao da estimativa).

Se preocupa com varidveis nido mensuradas e
efeitos colaterais.

Impacto pode ocorrer em miultiplas variaveis.

Tempo pode ser relevante para definicio da
carteira (acamulo de conhecimento e reducao de
risco).

Correlacdo entre investimentos geralmente é
igual a zero.
Custo do investimento é impreciso.

Tamanho do investimento pode afetar o padrao
de retornos e riscos.

H4 grande dificuldade na definicio da funcao
utilidade do investidor.

Mensuracdo geralmente se d4 em termos de
ganhos de desvios-padrao em relacao ao ano base
do contrafactual.

Fonte: Elaborado pelo autor com informacgoes de Markowitz (1952), Kolm et al. (2014), Agrawal e

Hockerts (2019), Glennerster e Takavarasha (2013) e Gertler et al. (2017).

Por fim, cabe destacar que o ganho da diversificacdo deve ser ainda mais

aproveitado nos objetivos socioambientais, uma vez que, normalmente, a correlacao

entre os efeitos de diferentes programas deve ser proxima de zero. Tal fato podera ser

aproveitado para mitigar os riscos de nao atingimento de metas socioambientais, com

a diversificacdo dos investimentos em programas que buscam os mesmos objetivos,

mas guardam pouca relacao entre si.
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2.4 Desenvolvimento economico e o BNDES

Um banco de desenvolvimento insere-se na crenca do papel da atuacgao estatal
no desenvolvimento da economia. Assim, as teorias da mudanca das politicas de um
banco de desenvolvimento podem ser confrontadas sob a oOtica das teorias de
crescimento econOmico.

Com esse intuito, esta secdo apresenta um sumario das principais linhas de
pensamento sobre o desenvolvimento econémico das nacoes para, posteriormente,
contextualizar o papel esperado para o BNDES no desenvolvimento da economia
brasileira. Ao final, apresenta-se como ¢é realizada a gestdo dos impactos
socioeconémicos do BNDES, bem como os principais resultados de avaliacoes de

impacto, internas e externas, realizadas sobre a atuacao da instituicao.
2.4.1 Teorias classicas e contemporaneas do desenvolvimento

Segundo Todaro e Smith (2015), apés a Segunda Guerra Mundial, a literatura
economica do crescimento econémico, utilizada para explicar porque algumas nagoes
obtiveram sucesso em se desenvolver enquanto outras nao, foi dominada por quatro
grandes correntes de pensamento: (1) o modelo de estagios lineares de crescimento,
(2) a teoria de mudanca estrutural, (3) o modelo da dependéncia internacional e (4) a
teoria neoclassica e de livre mercado.

O modelo de estagios lineares de crescimento, do qual Rostow (1960) é seu
principal expoente, defende que a transicdo do subdesenvolvimento para o
desenvolvimento se d4 em termos de uma sequéncia de estagios predefinidos pelos
quais todas as sociedades devem passar. Segundo tal modelo, a principal estratégia
para acelerar a transicao entre os estagios do desenvolvimento se d4 simplesmente pelo
aumento da poupanca e do investimento nacionais. Os paises que conseguem
economizar e investir de 15 a 20% do Produto Interno Bruto (PIB) conseguem crescer
a um ritmo muito mais rapido do que aqueles que economizam menos. Além disso,
com tal taxa de investimento, o crescimento sera autossustentavel. O racional da teoria
decorre da premissa de que adicoes liquidas ao estoque de capital, definido como a
quantidade existente em um determinado momento de bens fisicos que foram
produzidos para uso na producdo de outros bens e servigos, trarao aumentos

proporcionais ao PIB.
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A teoria de mudanca estrutural defende que o subdesenvolvimento é devido a
subutilizacdo estrutural dos recursos de uma nacdo por razdes historicas e
institucionais. Assim, o processo de desenvolvimento requer mais que uma mera
acumulacao de capital. Por exemplo, o modelo teérico de dois setores de Lewis (1954)
sugere que o desenvolvimento é explicado pela migracao da forca de trabalho do setor
agricola para o setor industrial. Nessa mesma linha, o trabalho elaborado por Chenery
e Syrquin (1975), a partir de anéalises empiricas de dados em painel de varias nacoes,
atribui que o desenvolvimento requer certas caracteristicas, como a mudanca da
producao agricola para a industrial, a acumulac¢ao constante de capital fisico e humano,
a mudanca no perfil de demandas dos consumidores de alimentos para bens
manufaturados e servicos, o crescimento das cidades e das induastrias urbanas, o
declinio no tamanho das familias e a transicao demografica.

O modelo da dependéncia internacional defende que os paises em
desenvolvimento sdo vitimas de uma rigidez institucional, politica e econémica, tanto
doméstica e internacional, e sao dominados pelos paises ricos, que possuem poder de
decisdo sobre fatores econOmicos internacionais, como os precos das commodities
agricolas e matérias-primas nos mercados mundiais. Além da exploragdao econémica
continua dos ex-colonizadores, por atitudes deliberadas ou inconscientes, ha também
aqueles que acreditam que os paises subdesenvolvidos nao conseguem se desenvolver
devido a modelos incorretos de desenvolvimento, promovidos por economistas dos
paises desenvolvidos, que enfatizam a acumulac¢ao de capital e o mercado livre. Assim,
os defensores dessa linha de raciocinio argumentam que devem ser promovidas
reformas institucionais e estruturais internas e restruturacao do sistema capitalista
mundial a fim de que os paises possam se desenvolver. Em casos extremos, os
defensores dessa corrente sugerem, inclusive, a expropriacao de bens da propriedade
privada na expectativa de que a redistribui¢ao sera um meio mais eficaz para ajudar a
erradicar a pobreza absoluta, oferecer mais oportunidades de emprego, diminuir as
desigualdades de renda e elevar a qualidade de vida da populacao.

Como uma antitese do modelo anterior, a teoria neocléssica e de livre mercado
argumenta que o subdesenvolvimento é o resultado da méa alocacao de recursos devido
a distorcoes nos precos causadas por politicas publicas, falta de incentivos econ6micos,
corrupcao na gestdo publica e excesso de intervencdo estatal. Assim, o

desenvolvimento deve ser buscado com a promocao do livre mercado e, como relatam
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Todaro e Smith (2015), a “magia da mao invisivel” ira acontecer. Segundo Singh (1994),
h4 também defensores que argumentam que o Estado deve intervir pontualmente na
economia para fomentar o florescimento do mercado, com investimentos em
infraestrutura, saide e educacao e, eventualmente, atuando para cobrir falhas de
mercado.

Os modelos de crescimento neoclassicos propoem que a trajetéria de
desenvolvimento de uma economia € influenciada por trés fatores: (1) aacumulacao de
capital, o que envolve tanto capital fisico (infraestrutura, maquinéario, etc.) quanto
humano (educacao); (2) o crescimento populacional, sendo que o aumento de mao-de-
obra é positivamente relacionado ao crescimento economico; e (3) o progresso
tecnologico, o que inclui formas mais produtivas para realizacdo de atividades. Em
particular, o Modelo de Crescimento de Solow assume que h& ganhos marginais
decrescentes nos usos destes fatores e que as mudancas tecnologicas exdgenas geram
crescimento econdémico de longo prazo (Solow, 1956, 1957). A implicacao pratica deste
modelo é que paises com niveis similares nos fatores de producao devem convergir
para um mesmo nivel de crescimento. Modelos endégenos de crescimento, por outro
lado, atribuem que mudancas tecnolégicas podem ser induzidas endogenamente em
uma economia (por exemplo, quanto o aumento do nivel de producao de uma indastria
traz ganhos na produtividade de outras), o que explicaria as grandes diferencas
empiricas encontradas entre paises com niveis similares dos fatores de producao.

Além dessas quadro abordagens cléssicas utilizadas para analise do processo de
desenvolvimento, Todaro e Smith (2015) relacionam modelos mais recentes, que,
ainda que baseados de alguma forma nos modelos classicos, analisam a questao do
desenvolvimento com o arcabou¢o de modelos de multiplos equilibrios e modelos de
falha de coordenacao. Os modelos de miltiplos equilibrios partem da premissa de que
existem varias riquezas de equilibrio para os agentes da economia, mas, por algum
motivo extrinseco a vontade proépria, eles estdo presos em um cendario estacionario
ruim. Uma das razoes para a existéncia de miltiplos equilibrios é a existéncia de falhas
de coordenacdo, na qual os retornos dos agentes sao mutuamente dependentes, mas
nao ha incentivo para que um tome o primeiro passo (por exemplo, uma fabrica nao se
instala em um local porque nao héa trabalhadores especializados, e os trabalhadores
nao pretendem se especializar porque nao ha emprego). Assim, de acordo com esses

modelos, serao benéficas as intervencées que possam mover a economia para uma
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situacao de equilibrio superior e autossustentada. Em particular, o modelo do Big Push
atribui tipicamente ao Estado o papel de realizacao de esfor¢os concentrados para
iniciar ou acelerar o desenvolvimento econdmico de um amplo espectro de novas
industrias, com efeitos de rede positivos devido a causalidade circular da economia.
Conforme argumentam Banerjee e Duflo (2011), a busca de qual seria a visao
macroecondmica mais correta para o desenvolvimento econdmico é uma pergunta sem
resposta. Ao invés disso, os autores sugerem que a ciéncia deveria se concentrar em
fornecer respostas em um nivel mais restrito, analisando uma politica por vez,
permitindo, com o passar do tempo, construir uma base sélida do que funciona e do
que nao funciona para reduzir a pobreza e fomentar o desenvolvimento econémico.
Como ja comentado, esse tipo de abordagem experimental alterou profundamente a

disciplina do desenvolvimento econémico (Gueron, 2017).
2.4.2 O BNDES: histdrico e formas de atuacao

Conforme discutido em Torres Filho e Costa (2012), a Grande Depressao de
1929 criou condi¢Oes para que varios Estados abandonassem as doutrinas economicas
liberais até entao propagadas nos paises ocidentais. Aliado a isso, a situacao do pos-
guerra fomentou acordos nos quais se propagava uma visao intervencionista do setor
publico no financiamento em longo prazo do investimento privado.

Dentro desse contexto, argumentam Torres Filho e Costa (2012), diversos paises
promoveram a criacao de bancos nacionais de desenvolvimento, entre os quais se
destaca o caso brasileiro do Banco Nacional do Desenvolvimento Econémico e Social
(BNDES), criado em 1952. Tais instituicGes deveriam canalizar recursos de longo prazo
para promover a expansao da infraestrutura e da indtstria moderna, sendo, assim,
pecas relevantes para os programas nacionais de desenvolvimentos dos Estados.

Conforme Ferraz e Coutinho (2019), bancos de desenvolvimento, como o
BNDES, desempenhem trés papéis distintos na economia: (i) em tempos de ascensao
na economia, fomentam o investimento em um carater pré-ciclico e complementar a
industria privada; (ii) em tempos de contenciao de financiamento de outras fontes
(como na crise financeira de 2008), agem de forma anticiclica; e, (iii) ao apoiar
investimentos (especialmente onde a incerteza do investimento é forte) que podem dar
frutos em um futuro préximo, atuam em um papel pré-ciclico.

Segundo descrito em Barboza et al. (2019), o proposito original da criaciao do
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BNDES foi constituir um banco dedicado ao apoio da construcao da infraestrutura
nacional. De fato, na primeira década de atuacdo (1952/1960), a infraestrutura foi o
setor que mais recebeu financiamentos do banco (69,4% dos desembolsos). Contudo,
na década seguinte (1961/1971), houve uma mudanca brusca de seus rumos de atuacao,
em meio a um contexto de politicas de industrializacdo por substituicao de
importacdes, no qual o BNDES passou a focar no desenvolvimento das industrias de
base no pais, sendo a industria responsavel por receber 70,6% dos desembolsos
financeiros da instituicdo, enquanto a infraestrutura recebeu somente 25,2% dos
financiamentos.

Ao longo dos periodos seguintes, apontam Barboza et al. (2019), o BNDES
aumentou lentamente a diversificacao dos setores apoiados ao expandir suas linhas de
atuacdo para os setores agricola, de comércio e de servicos. No periodo de 2011 a 2017,
a proporcao dos setores apoiados era: agropecuaria (11,3%), comércio/servicos
(23,9%), indtstria (28,8%) e infraestrutura (35,9%). Além disso, nessa tultima década,
o banco aumentou de forma significativa a participacao relativa de seu orcamento para
micro, pequenas e médias empresas (MPMEs), atingindo a proporc¢ao de 33,4% dos
desembolsos no periodo 2015/2017 ante 16,3% do periodo 1990/1994.

Enquanto proporcao do PIB e da Formacao Bruta de Capital Fixo (FBCF), a
ultima década também aponta para um apice de atuacado do BNDES na economia. No
maior ponto da série histérica (periodo 2010/2014), os desembolsos anuais do BNDES
representaram 17,1% da FBCF e 3,5% do PIB. A titulo de comparacao, o menor ponto
da série historica aconteceu em sua primeira década de atuacdo (1952/1960), e as
proporc¢oes dos desembolsos eram de 1,2% e 0,2% da FBCF e do PIB, respectivamente
(Barboza et al., 2019).

Conforme Lima e Carvalho (2021), a expansao recente dos bancos publicos foi
provocada pela reducao das operacoes dos bancos privados no periodo que sucedeu a
crise de 2008, sendo que os autores concluem que a atuacdo do BNDES foi
fundamental para assegurar que as atividades das empresas fossem mantidas perante
a escassez de fontes tradicionais de recursos.

No entanto, tal agigantamento da instituicdo no periodo recente nao passou

ileso de criticas. Segundo Pereira e Miterhof (2018):

os focos de questionamento envolvem questoes fiscais (o impacto na divida

bruta e o “subsidio” ou custo fiscal implicito associado a diferenca entre a Selic
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e a TJLP); de politica monetaria (a TJLP provocaria uma perda de sua
poténcia e seria um dos fatores responsaveis pelos juros altos); de escolhas dos
investimentos apoiados (os ditos “campodes nacionais”, o financiamento as
exportacoes brasileiras de bens e servicos de engenharia etc.); e até de ordem

criminal. (p. 877)

Como consequéncia pratica dessas criticas, argumentam Pereira e Miterhof
(2018), esta a criacao da Taxa de Longo Prazo (TLP), cuja remuneracao baseia-se no
vértice de 5 anos da curva das Notas do Tesouro Nacional — Série B, em substituicao a
Taxa de Juros de Longo Prazo (TJLP), e a politica de diminuicao dos ativos do BNDES

via devolucoes ao Tesouro Nacional.
2.4.3 O impacto socioeconomico do BNDES

O criticismo acerca da forma de atuacao do BNDES também fomentou o debate
académico sobre o tema e, em especial, foram realizadas varias avalia¢oes do impacto
socioeconémico de diversos produtos, linhas de financiamento e programas, cujas
condicoes de apoio refletem as prioridades e as diretrizes da politica de
desenvolvimento do Governo Federal.

Como nota, cabe dizer que os produtos definem regras gerais de financiamento
de acordo com cada finalidade. Cada produto pode se dividir em linhas de
financiamento permanentes, que atendem a tipos de clientes e objetivos diferentes, e
contam com condicoes especificas (como taxa de juros e prazo de pagamento).
Exemplos de produtos sdo: o BNDES Finame, destinado ao financiamento de
maquinas e equipamentos; o BNDES Automatico, destinado ao financiamento de
projetos de investimento; e o Cartao BNDES, que consiste em um crédito rotativo e
pré-aprovado destinado a micro, pequenas e médias empresas para aquisicao de
produtos e servicos credenciados.

Ja os programas tém carater temporario, possuem um orcamento limitado e
atendem a demandas ou segmentos especificos. Um exemplo foi o Programa de
Sustentacao do Investimento (PSI), que ofertou créditos incentivados com o intuito de
fomentar a economia no contexto da crise economica de 2008.

Além das avaliacoes independentes realizadas acerca do BNDES, na busca por
uma maior transparéncia e prestacao de contas a sociedade, a instituicao divulgou, pela

primeira vez, seu Relatorio de Efetividade (BNDES, 2015), que baseava suas avaliagoes
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em trés pilares: (i) o mapeamento da teoria da mudanca (Quadro Loégico) de seus
produtos e programas; (ii) as analises quantitativas de impacto, com a traducao dos
desembolsos monetarios — uma estatistica tradicional de bancos de fomento — em
indicadores de entregas (como geracao de empregos e produtos e servicos viabilizados
pelos projetos apoiados); e (iii) os resultados de avaliac6es independentes.

Aliado ao esforco da instituicdo para a mensuracdao e divulgacdo de sua
efetividade, a participacao das avaliacoes externas foi beneficiada pela resolucao do
conflito pelo Supremo Tribunal Federal da superioridade do dever de transparéncia da
Administracao Publica aos deveres de sigilo bancario e empresarial na concessao de
empréstimos pelo BNDES (Vita & Santana, 2020), culminando no expressivo aumento

de dados disponiveis na internet sobre os financiamentos da instituicao.

8
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m Externas m Realizadas, contratadas ou fomentadas pelo BNDES
Figura 3
Numero de avaliacoes de impacto, por ano de divulgacao e vinculo com o BNDES

(2007-2019)
Fonte: BNDES (2020).

Conforme exposto em BNDES (2020), foram publicadas, no periodo de 2007 a
2019, 66 avaliacoes de impacto, sendo que cerca de 73% delas sdo originarias de
avaliacoes independentes. Nota-se, ainda, pelos motivos ja relatados, haver uma
tendéncia no crescimento das publicacGes, sendo que os tltimos trés anos correspondem
a mais de 50% do total de publicacoes de avaliacao de impacto mapeadas (Figura 3).

A Figura 4 (BNDES, 2020) apresenta a proporcao de resultados de impacto
positivos obtidos nas 66 avaliacoes mapeadas, distribuidas pela combinacao dos

instrumentos de apoio e das dimensées de impacto analisadas.
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Figura 4
Proporcao de avaliacoes que encontram impacto positivo, por tipo de apoio e

dimensao de impacto

Notas: (1) A cor da célula é mais escura conforme é maior a proporcao de avaliacbes que encontram
resultado positivo. A cor cinza clara indica que ndo ha avaliacdo. (2) Uma avaliacio esta contabilizada
em mais de uma célula se analisa mais de um tipo de apoio ou dimensao de impacto. (3) Sao
apresentados os tipos de apoio investigados em mais de uma avaliacdo e as dimensbes de impacto

investigadas em mais de uma avaliagdo. Fonte: BNDES (2020).

De maneira geral, a analise da figura mostra que a maioria das avaliagcOes
encontraram impactos positivos sobre emprego, investimento e faturamento, quando
o instrumento de apoio se destina ao financiamento de MPMEs e financiamento a
aquisicao de bens de capital. Contudo, para esse mesmo grupo, ha baixa proporcao de
avaliacOes com impacto positivo sobre a produtividade. As avaliacées que estudam o
apoio a grandes empresas, por outro lado, geralmente nao encontram muitos impactos
positivos. Ja as avaliacOes que analisam as dimensoOes de inovacdao e exportacao
apresentam, em maioria, impactos positivos.

Acerca das avaliacOes realizadas pelo proprio BNDES, cabe observar que a
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instituicdio possui um modelo padronizado para a realizacdo de avaliacoes,
denominado Modelo Automatizado em R para Verificacao de Impacto (MARVIm), cuja
metodologia esti descrita em Grimaldi et al. (2018). De maneira resumida, o MARVIm
consiste em uma série de codigos desenvolvidos no software estatistico R integrados a
algumas bases de dados internas (dados de financiamentos do BNDES) e externas
(banco de dados com informacoes de empregados e dados contabeis de vérias
empresas brasileiras). As avaliacoes de impacto, realizadas com algumas configuracoes
iniciais, sao do tipo quase-experimento e valem-se da técnica de escores de propensao
para determinacao dos grupos de controle e de tratamento. Além disso, as variaveis
explicativas sdo determinadas automaticamente por modelos de machine learning.
Cabe dizer que o objetivo do modelo é o de aumentar a escala das atividades de
monitoramento da instituicao, levantando um conjunto de evidéncias capazes de tracar
uma visao panoramica, ainda que incompleta, a respeito da atuacao do BNDES e que

poderao ser refinadas em avaliagOes customizadas posteriores.
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Capitulo 3 Metodologia

3.1 Etapas de selecao de portfolios de impacto

Aluz da discussdo do arcabouco tedrico, o propdsito da presente secio sera definir
um protocolo consistente para a selecao de carteiras com objetivos de alcancar metas
financeiras e socioambientais. Propoe-se que o processo decisério siga uma série de
etapas predefinidas a fim de garantir a robustez da carteira de investimentos final
escolhida, dando transparéncia acerca das premissas utilizadas e assegurando um maior
poder de supervisao e aprimoramento continuo das fases da modelagem.

Sugere-se, entao, que a selecao de portfolios de impacto seja feita por meio de uma

série de etapas, conforme apresentada na Figura 5.
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Figura 5
Etapas para a selecdo de um portfolio de investimentos de impacto

Fonte: Elaboracao propria.
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O detalhamento de cada uma das etapas esta apresentado a seguir:

1. Definicdo dos objetivos pretendidos: nessa etapa, deve ocorrer uma
explicitacdo dos objetivos financeiros e socioambientais pretendidos pelo
investidor e de quais serao as variaveis de decisao a serem mensuradas.

2. Mapeamento das alternativas de investimento: nessa etapa, deve ser realizado
um mapeamento das possibilidades de alocacdo em programas de
investimento com potencial de alcance dos objetivos definidos na etapa
anterior.

3. Levantamento de informacOes de estimativas: esse passo visa ao
levantamento de pesquisas académicas e de opinides de especialistas sobre as
estimativas dos impactos de investimentos, programas ou politicas que
utilizaram instrumentos com finalidades similares as pretendidas pelo
investidor.

4. Ajuste das estimativas: a finalidade dessa fase da montagem da carteira é a
busca por um ajuste conservador dos impactos levantados na etapa anterior.
Toma-se como base a qualidade das fontes de informacao e a adequacao do
contexto do estudo original a realidade do programa a ser implementado,
garantindo a transportabilidade dos resultados de impacto.

5. Consolidacao das estimativas: apos o ajuste das estimativas de estudos e
opinides individuais, o objetivo dessa fase é a aplicacio de uma técnica
predefinida de consolidacao de estimativas de impacto para cada variavel de
decisdo de cada alternativa de investimento.

6. Calculo da fronteira eficiente: essa etapa busca, por meio da aplicacdo da
técnica de otimizacao multiobjetivo, eliminar os portfélios dominados das
possibilidades de alocacdo e explicitar os trade-offs existentes entre os
objetivos para o tomador de decisao.

7. Selecao do portfolio final: a Gltima etapa da modelagem ocupa-se da definicao
do portf6lio final, tomando como base as preferéncias individuais dos
tomadores de decisdo e as opg¢oes disponiveis de alocacido presentes na

fronteira eficiente.

Obviamente, cada uma dessas etapas merece uma discussao aprofundada acerca

das multiplas abordagens possiveis. Algumas das técnicas ja introduzidas no referencial
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teérico podem ser aplicadas diretamente para a abordagem de algumas das etapas
listadas, como o uso de técnicas de avaliacao de impacto para afericao do efeito de um
determinado investimento na etapa de levantamento de informacoes; o uso de meta-
analise na etapa de consolidacao de estudos; e o uso de técnicas de otimizacao
multiobjetivo na etapa de calculo da fronteira eficiente. Contudo, em outras etapas,
algumas opinioes subjetivas serdo necessarias, requerendo algum grau de

discricionaridade por parte do tomador de decisao.

3.2 Estudos de caso para aplicacao do protocolo de

selecao de portfélios de impacto

A aplicabilidade do protocolo de selecao de portfélios é bastante ampla e, como
apresentado, devera ser configurada conforme a necessidade do problema especifico que
se pretende modelar. A fim de ilustra-la, propoe-se analisar trés estudos de caso
apresentados nas subsecoes seguintes.

O Estudo de caso 1, construido a partir de dados hipotéticos, se propoe a analisar
a aplicacao do protocolo de selecao de portfolio quando ha fontes de informacao com
diferentes niveis de qualidade ou contexto a serem utilizadas na estimativa do impacto
sumarizado. O Estudo de caso 2, também construido com dados simulados, acrescenta
um nivel maior de complexidade ao problema de selecao de portfélio quando ele envolve
escolhas com impacto intertemporais. Finalmente, apresenta-se um estudo de caso de
um problema configurado com dados reais da carteira de operacdes de crédito do
BNDES, com o objetivo de explorar a aplicacao do protocolo utilizando grande volume de
dados, mas, principalmente, para fornecer subsidios a melhoria da alocacao
orcamentaria da instituicio em consonancia com seus objetivos de impacto

socioecondmico.

3.2.1 Selecao de portfolio de impacto a partir de diferentes
fontes de informacao preliminares de impacto (Estudo de

caso hipotético 1)

Na etapa de ajuste das estimativas, como ja discutido no referencial teérico, é

sabido haver diferencas de qualidade e confiabilidade entre as variadas metodologias
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possiveis para avaliacdo do impacto. Além disso, ha, ainda, o problema da
transportabilidade dos resultados. Assim, para fazer refletir essa informacao qualitativa
nas estimativas, pode-se adotar algum tipo de funcao para relacionar a qualidade da fonte
de informacao e o tipo de extrapolacao a quantificacao do ajuste necessario na estimativa.
Nesse sentido, sugere-se que um modelador adote um esquema proéximo ao apresentado
na Tabela 6, em que se relacionam sete graus possiveis de confiabilidade (maximo, muito
alto, alto, médio, baixo, muito baixo e minimo) a um valor de ajuste nas estimativas, que

pode ser obtido de maneira discricionaria ou por meio de um modelo bayesiano.

Tabela 6
Grau de confiabilidade das estimativas de impacto em funcdao da fonte de informacdo

e do tipo de extrapolacao

Graude
Fonte da . ~ confiabilidade no
. ~ Tipo de extrapolaciao .
informacio retorno e risco
socioambiental
Método - Consenso entre miltiplos estudos e adequacdo de - Méaximo
experimental contexto da teoria da mudanca comprovada por
mensuracoes.
- Validagdo de contexto da teoria da mudanca por - Alto
analise subjetiva.
- Falta de consenso entre os estudos e/ou falta - Muito baixo
validacao de contexto na teoria da mudanca.
Quase- - Consenso entre multiplos estudos e adequagdo de - Muito Alto
experimento contexto da teoria da mudanca comprovada por
mensuracoes.
- Validacdo de contexto da teoria da mudanca por -Médio
anilise subjetiva.
- Falta de consenso entre os estudos e/ou falta - Muito baixo
validacao de contexto na teoria da mudanca.
Teoria econdémica/ - Consenso entre miltiplas opinides/teorias. - Baixo
Opiniao de _ n . . .
. 1e - Falta de consenso entre multiplas opiniGes teorias. - Muito baixo
especialistas
Pioneirismo - Escolhas baseadas na intuicao e com pouco suporte - Minimo
tedrico.

Fonte: Elaboracao propria.

Superada a etapa de ajuste das estimativas individuais, pode-se utilizar as
estimativas bayesianas sugeridas pelas equacoes 28 e 29 para a consolidacao dos
resultados. Entao, jA de posse das estimativas de retorno e risco de cada um dos

investimentos possiveis nas dimensoes financeiras e socioambientais, sugere-se a criacao



85

de um modelo do tipo média-variancia multiobjetivo, apresentado a seguir, para a

determinacao da fronteira eficiente e do portfolio final selecionado:

maximizar  Z(x) = wyx'rt —w,x'Elx + wyx'r? —wyx'E2%x + -
+ Winx2-1)X'T™" — Winx2) X' E"X

(34)
sujeito a gi(x) <0, i=12,..,m

x>0
x1 =1

sendo: x, o vetor com as k variaveis de decisao do modelo, x;, x,, ..., xx, contendo o
percentual investido em cada k-ésima alternativa de investimento; n, o nimero total
de dimensées de impacto observados com a a¢ao, contendo cada uma dois objetivos,
um de retorno e outro de risco; 7/, o vetor com os retornos esperados na dimensao de
impacto j por cada uma das alternativas de investimento (por exemplo, ! pode
representar os retornos financeiros esperados dos investimentos, r? pode representar
os retornos em numero de empregos gerados pelos investimentos etc.); e £, a matriz
com as variancias e covariancias estimadas na dimensao de impacto j por cada uma
das alternativas de investimento (por exemplo, £! pode representar a matriz de
variancias e covariancias dos retornos financeiros e £2? pode representar a matriz de
variancias e covariancias dos nimeros de empregos gerados pelos investimentos).

A fim de ilustrar a aplicacdo do modelo de selecao de portfélios de impacto
apresentado nesta secdo, propde-se a aplicacdo do protocolo em um estudo de caso

hipotético, apresentado a seguir.

Estudo de caso 1: Portf6lio de impacto com consolidacao de estimativas de

impacto

Suponha que um investidor de impacto possua duas possibilidades de
investimento: i) a criacao de uma linha de microcrédito destinada a empreendedores
urbanos e ii) a oferta de uma linha de crédito agricola para fomento da agricultura
familiar dos trabalhadores do campo. Além da obtencdo do retorno financeiro, o
investidor almeja, como resultado de seu investimento, que ocorra, em média, um

aumento da renda familiar dos individuos que tomarem o financiamento.
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No levantamento realizado pelo investidor, ele identificou dois estudos de
experimento aleatério com estimativas do impacto esperado do microcrédito na renda
familiar, o primeiro com a estimativa de 0 (zero) desvio-padrao (+ 0,08 erro-padrao)
e o segundo com a estimativa de 0,2 desvio-padrao (+ 0,1 erro-padrao). Ja em relacao
ao impacto do crédito familiar rural, o investidor encontrou também dois estudos,
sendo um do tipo quase-experimento, com um impacto de 0,125 desvio-padrao (+
0,128 erro-padrao), e conversou com um especialista no assunto que estimou o
impacto da politica em 0,4 desvio-padrao, com um parametro de incerteza de + 0,125
erro-padrao.

Para lidar com a diferenca de qualidade nas estimativas recebidas, o investidor,
conservadoramente, optou por reduzir as estimativas dos retornos socioambientais do
quase-experimento e da opiniao do especialista em 20% e 50%, respectivamente; e por
aumentar os riscos socioambientais do quase-experimento e da opiniao do especialista
em 25% e 60%, respectivamente.

Em relacio a dimensao financeira, o investidor estima que a linha de
microcrédito proporcionara um retorno de 10% a.a. comrisco de 5% a.a. Ja para alinha
de crédito rural, ha uma estimativa de retorno de 8% a.a. e risco de 4% a.a. Além disso,
o investidor acredita que havera uma correlacao de 0,3 nos retornos financeiros das
linhas de crédito.

Por fim, para consolidar os resultados das diversas informacdes, o investidor
acredita que todas as fontes de informacao sao originarias de resultados amostrais de

subpopulacoes analisadas e que elas seguem uma mesma distribuicao a priori dada

por N(r*,s*?), sendo r* e s* os hiperparAmetros constantes nessa distribuicéo.

3.2.2 Selecao de portfélio de impacto com decisoes

intertemporais (Estudo de caso hipotético 2)

Um outro aprimoramento do modelo é a possibilidade de incorporacao de
preferéncias intertemporais na tomada de decisdo. Por exemplo, é possivel que seja
mais racional a um investidor optar por ganhos financeiros em uma primeira fase para,
entdo, dividir o montante acumulado em um segundo momento. Outro exemplo,
também relacionado a dimensao temporal da anélise, estd na possibilidade do
aproveitamento dos ganhos de experiéncia de projetos-piloto para reducdo da

incerteza associada a implementacao de larga escala de determinado programa.
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Uma possivel modelagem para enderecar a questdo, a ser estudada neste
trabalho, é uma abordagem por meio de técnicas de otimizacao nao linear (otimizacao
quadratica e inteira), considerando as seguintes premissas:

(1) Fator de desconto da postergacao: o impacto de implementar uma politica

hoje sera maior que sua implementacao em um periodo posterior. Assim,
dado que a estimativa de impacto de uma intervencao hoje é de ﬁtl, no
periodo posterior ela sera de ﬁtz = ﬁtl /(1+7y), em que y é o fator de
desconto da postergacao.

(2) Ganho de experiéncia: se uma politica tem um grau de incerteza de o, hoje,
seu grau de incerteza no periodo posterior sera inferior, caso um piloto seja
implementado, isso ¢, o;, = 0;, X (1 — ), se x > k, sendo a um parametro
positivo que reflete o grau de reducao de incerteza com a realizacao do piloto
e k o percentual minimo alocado em ¢, para realizacao de um piloto.

(3) Rentabilizacao financeira do excedente: a parcela do orcamento que nao for
investida hoje podera ser investida no periodo posterior, acrescida de uma

rentabilidade financeira r.
Estudo de caso 2: Portfolios de impacto com alocacao intertemporal

Considere que um investidor de impacto possa investir em dois projetos em dois
momentos distintos do tempo, sendo, de forma respectiva: x; e x, as fragoes investidas
nos projetos 1 e 2 no periodo t;; e, x5 e x, as fracoes investidas nos projetos 1 e 2 no
periodo t,.

No periodo t;, os projetos 1 e 2 apresentam impactos socioambientais de §; =
1,0 e B, = 1,1 e estdo associados a um grau de incerteza de o, = 2,0 e o, = 1,8. No
periodo t,, os valores esperados do impacto e de risco sdo os mesmos, exceto
considerando os efeitos do fator de desconto da postergacido, y, e o ganho de
experiéncia, a. Além disso, tem-se que os ganhos esperados dos projetos 1 e 2 sao
independentes, e o possivel aumento do orcamento dado em funcao do retorno
financeiro do excedente do periodo t; ndo impacta o risco do portfélio.

No cenario base para a realizacdo da otimizacdo, o investidor pretende

maximizar o impacto do portfolio, tendo como parametros y = 20% para o fator de
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desconto da postergacdo, a = 10% como expectativa de reducao de risco com a
realizacao de piloto, r = 10% para o retorno financeiro do excedente orcamentario do
tempo 1, k = 5% como o minimo necessario para um projeto-piloto e um teto de
variancia, T, do portfélio de 1,54 (ou teto de risco de 1,24).

A Tabela 7, apresentada a seguir, expoe a consolidacdo dos parametros do

modelo do cenério base.

Tabela 7

Parametros do modelo de otimizacao no Cenario Base

Parametro Sigla Valor

Projeto 1/Tempo 1

Impacto previsto b1 1,0
Risco 0, 2,0
Projeto 2/Tempo 1

Impacto previsto B, 1,1
Risco o, 1,8

Demais parametros

Fator de desconto da postergacao y 20%
Expectativa de reducao de risco com piloto o 10%
Retorno financeiro do excedente or¢camentario . 10%
Minimo projeto-piloto k 5%

Teto variancia T 1,54

Fonte: Elaboracao propria.

Com esses parametros, o modelo de otimizacao pode ser formulado como:

1. Funcao objetivo

Max Z(x1, %X, X3, X4, b1, b3) = %181 + x5, + x5 1%]/ + x4 1%]/ (35)
2. Restricoes
2.1 Dominio das variaveis de decisao
b;, b, sdo variaveis binarias
(36)

X1, X3, X3, X4 SA0 variaveis nao negativas
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2.2 Restricdo orcamentaria

1 1

Froors bt =1 (37)

X1+ X,

A restri¢do orcamentaria considera o fato de que o valor nao investido no tempo
1 é rentabilizado por uma taxa r e investido no tempo 2, isso é, a Equacao 37 pode ser

derivadadex; + x, + x5+ x, =1+ (1 — x; — x)7.

2.3 Teto de variancia (or¢camento de risco)

V(Portfélio) < T (38)
Com alguma algebra e utilizando as condicOes previstas na especificacao do
modelo, é possivel deduzir a seguinte férmula para a variancia:
V(Portfélio) = (V(P) + V(P,)) X F (39)

em que: F é um fator de escalonamento para a variancia para eliminar o efeito do
aumento do orcamento originario da aplicacao financeira do excedente do periodo 1, e
V(P,) e V(P,) sdo as variancias nao escalonadas dos projetos 1 e 2, respectivamente.

Tais termos sao calculados pelas seguintes expressoes:

V(Py) = (xf + xZ + 2x1x3)0f + (a(a — 2)x35 — 2ax,x3)0f b, (40)
V(Py) = (x2 + x2 + 2x,x4)02 + (a(a — 2)x2 — 2ax,x,)02b, (41)
1
F

- (1 +r—r(x, + xz))2 (42)

Como é possivel perceber, as variancias dos projetos 1 e 2 sao dadas em funcao
da soma de duas parcelas. A primeira parcela reflete a exigéncia de nao reducao da
variancia do projeto decorrente de sua alocacao temporal. Ja a segunda parcela é
negativa no dominio de a, definido no intervalo [0,1], e representa o efeito da reducao
de variancia com o ganho de experiéncia na adocao do projeto-piloto, caso a variavel
binaria b; seja igual a 1.

O fator F é necessario para que a variancia do portfolio V(Portfélio) seja
irrelevante ao crescimento do orcamento decorrente do investimento financeiro do
saldo nao utilizado no tempo 1. Assim, utilizando pesos reponderados para que a soma

investida seja de 100%, isso é, x; + x5 + x5 + x, = 1, e considerando serem Y;, Y,, Y; e
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Y, variaveis aleatoérias para o impacto efetivo decorrente da aplicacao nos projetos 1 e
2, nos tempos 1 e 2, tem-se que a variancia do portfélio é corretamente dada por
V(Y + x3Y, + x3Y5 + x,Y,).

Considerando que a restricao orcamentaria é dada por x; + x, + x5+ x, =1+

(1 —x; —x,)r, tem-se que os pesos reponderados sao dados pelo termo x; =
Xi

——L  Assim, aplicando-se a propriedade da varidncia V(cX) = V(X)c?, pode-se
1+r—-r(x1+x3)

estimar o fator de reescalonamento F por V(Portfélio) = V(x,Y; + x,Y, + x3Y5 +

1 . . N A e .
ﬁ’ em que o primeiro termo corresponde a variancia do projeto
1+r—-r(x1+x;,

x4Y4)
utilizando pesos nao escalonados; e o segundo termo, ao fator de escalonamento F da
variancia.

Nota-se, ainda, que um projeto pode ter sua varidncia decomposta em um
componente temporal (que fara com que a variancia do impacto seja independente do
rateio temporal do projeto) e um componente relacionado ao ganho de experiéncia.

A variancia de um projeto V(x,Y; + x3Y;) é especificada, respectivamente, como
a alocacdo orcamentaria x; e x; em um mesmo projeto nos tempos 1 e 2, que produzirao
impactos socioambientais dados pelas variaveis aleatorias, Y; e Y5, proporcionais a cada
alocacao. Além disso, tem-se que a reducao de risco no projeto dada pelo projeto-piloto
é definida com 05 = 0, (1 — @), ou, de modo equivalente, V(¥;) = (1 — a)2V(Y,).

Desenvolvendo-se os termos, tem-se que V(x,Y; + x3Y3) = x2V(Y;) + x2(1 —
a)*V(Yy) + 2x,x3p, 30101(1 — a). Ademais, para nao haver ganho de diversificagao
temporal, p; ; deve ser 1. Assim, com auxilio de alguma algebra, demonstram-se as
equacgoes 40 e 41.

Observa-se, ainda, que a variancia de um portfélio de projetos de impacto
independentes é dada por V(P, + P,) = V(P,) + V(P,), formula que ainda pode ser
expandida com o fator de escalonamento da variancia, ja demonstrado.

Finalmente, cabe observar que a reducao da variancia esperada no periodo t=2
é coerente com uma visao bayesiana na qual o analista pode atualizar suas estimativas
iniciais apos a realizacao dos dados do periodo t=1.

Suponha, por exemplo, que o impacto da politica seja ¥; no tempo 1 e Y; no

tempo 2, que estao sujeitos as seguintes condicoes:

Yl = ﬂ6 + Z1 (43)
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V3= + 2 (44)
Uy = Uo + €1 (45)
Z1~N(Ol 0-2)1 Z2~N(Ol 0-2)1 €1~N(Ol O-(?)l €2~N(0, 0-12) (46)

em que: o2 é o ruido observacional, que estd associado ao nivel de incerteza da
mensuracdo do pardmetro populacional a partir da amostra, e y; e of sdo
hiperparametros de um modelo bayesiano que refletem um nivel de incerteza dos
pardmetros populacionais, sendo u~N(u;, 67) e Y/u~N(u, a2). Os valores de ug, 6Z sdo
os hiperparametros iniciais e definem a distribuicao a priori do modelo bayesiano

normal conjugado com o2 conhecido, que sdo ajustados em t=2 pelas seguintes

formulas:
0.2
1 ==Y —p) —=+e¢
H1 1— (Y1 — uo) o + ol 2 (47)
o’of
2 _ 0 8
01 0_2 +O‘§ (4 )
Para o calculo da  varidncia de Y1, podemos  fazer

W(Yl) = W(ﬂo + 61 + Zl) = O-g + 0-2.

O calculo da varidncia de Y; pode ser deduzido percebendo-se que
2 2
Y3 = MO + (1 - #0_3)61 + (1 - #O_g)zl + 62 + Z2, 10g0 W(Y3) = W(Yl) = O-g + 0-2

Contudo, a variancia de Y; pode ser reduzida com o conhecimento da realizacao
de Y; = k, por meio da férmula posterior predictive da Equacao de Bayes:

0.2

m-}' €y +Z2) (49)

V(Ys|Y; = k) =V(k - (k — ﬂo)
ou, de outra forma:
V(Y5 =k) = (712 + o2 (50)

Assim, o fator de reducao de ganho de experiéncia a pode ser calculado como:

1
Q=1 w (51)
V(¥)2

ou,
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1
(0* + 20¢0?)2

2 2
o“ + 0,

a = (52)

Cabe notar que a razao da féormula é um ntmero positivo e que o valor do
numerador ser4 sempre menor ou igual ao denominador, exceto quanto ¢ = 0 (em
que nao ha davidas sobre o valor de u estimado a priori), hipétese na qual o ganho da
experiéncia sera nulo. Por outro lado, quando ¢2=0 (caso em que nao ha incerteza
sobre o valor de u estimado a posteriori), o ganho de experiéncia sera maximo.

Assim, tudo mais constante, a variancia do portfélio formado pela aplicacao
nessa politica em dois instantes do tempo, isso é, V(x3Y; + x3Y3), tende a favorecer a
alocacao no instante t=2, para fazer jus ao ganho da experiéncia.

Por fim, cabe, ainda, ressalvar que a premissa de nao diversificacao temporal,
presumindo que a correlacdo p entre Y; e Y; seja igual a 1, ndo é aplicavel ao modelo
bayesiano normal conjugado, uma vez que ela se dara pela formula p = o /(o0& + 02),
exceto pelo caso em que 62 = 0. Contudo, na pratica, seu valor serd préximo de 1, tendo
em vista que a incerteza sobre parametro populacional tende a ser muito maior que a
incerteza de mensuracao da observacao e que a reducao da variancia do portfélio
provocado pelo efeito da diversificacdo temporal nesse caso seria feita apenas para
reduzir o risco de mensuracao observacional e nao do impacto de fato provocado pela

politica naquela populacao.

2.4 Restricoes de uso do projeto-piloto

1
TX1—b 20 (53)
1

TX2 = by 20 (54)

As equacoes 53 e 54 foram construidas com a seguinte logica: (i) quando as
variaveis binarias forem zero, as restricoes sempre serao atendidas, uma vez que o
primeiro termo sera sempre maior ou igual a zero; (ii) quando as variaveis binarias
forem 1, as restricoes sé serao atendidas caso a alocacdo no momento inicial dos
projetos for maior que o minimo k exigido para o projeto-piloto; e, (iii) quando a
variavel binaria € igual a 1, reduz-se a variancia, permitindo um maior espaco para a
busca de solucées que maximizem a funcao objetivo. Combinando tais fatores, tem-se

que a variavel binaria é um indicador para aferir se o projeto-piloto foi ou nao
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implementado em t;.
3.2.3 Selecao de portfélio de impacto no BNDES

Com o objetivo de apresentar a aplicacdo do protocolo de selecao de
investimentos de impacto em um caso real, propods-se estudar sua aplicacdo no
contexto da atuacdo do BNDES. Pretende-se com esse exercicio estudar a integracao
das avaliacoes de impacto, segundo os modelos ja desenvolvidos pela instituicao, com
o esquema de planejamento proposto para selecao de carteiras de impacto.

Os passos prescritos nesta metodologia para a modelagem sao os seguintes:

1. definicao do universo de selecao contendo os produtos e setores passiveis

de alocacao e periodos de estimacao;

2. modelagem do impacto estimado dos produtos em cada um dos setores da

economia para os periodos da amostra;

3. definicao da fronteira de eficiéncia alocativa para todos os possiveis

portfolios;

4. analise da fronteira eficiente e tomada de decisao.

Em relacao as etapas de selecao de portfolios de impacto, prescritas na secao
3.1, o primeiro item acima relaciona-se aos dois primeiros itens do protocolo de selecao
(“definicao dos objetivos do investidor” e “mapeamento das alternativas de
investimento”). O segundo item corresponde as etapas de 3 a 5 do protocolo
(“levantamento das estimativas iniciais”, “aplicacdo de metodologia de ajuste” e
“aplicacao do algoritmo de consolidac¢ao"). O terceiro item abarca o pentltimo item do
protocolo (“calculo da fronteira eficiente”). Finalmente, o dltimo item relaciona-se ao

sétimo e dltimo item do protocolo (“escolha do portfélio do investidor”).

3.2.3.1 Definicado do universo de selecao contendo os
produtos e setores passiveis de alocaciao e periodos de
estimacao

A inferéncia do impacto estimado da atuacdo do BNDES apoiou-se nas
seguintes bases:
e dados de operacoes automaticas do BNDES;

e dados contabeis de empresas da Centralizacao de Servicos Bancarios S.A.
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(Serasa);

e dados sobre emprego e setor de atividade das empresas brasileiras da
Relacao Anual de Informacées Sociais (RAIS), oriundos de informacoes
coletadas pelo Ministério do Trabalho e Previdéncia.

A base de dados de operagoes automaticas foi construida por meio de acesso
direto ao banco de dados do BNDES, respeitadas as condicoes do Termo de
Confidencialidade para Profissinais e Estagiarios do Sistema BNDES, através do
sistema Business Intelligence da SAP (SAP BI). Tal base dispde de cinco campos:
cadastro nacional da pessoa juridica (CNPJ) raiz da firma (oito primeiros digitos), ano
de concessao do financiamento, indicador dummy de que a empresa recebeu o
financiamento naquele ano, produto do BNDES e ramo de atuacao da firma.

A base de dados de operacgoes automaticas foi filtrada e segmentada em seis
outras bases compreendendo os dois produtos principais das operacoes automaticas
(BNDES Automatico e BNDES Finame) e os trés setores de atuacdo (agropecuéria e
pesca, comércio e servicos e industria).

Em relacdo ao universo de concessoes de crédito do BNDES, optou-se por
excluir as operacoes diretas e indiretas nao automaticas da amostra. Tais operagoes sao
analisadas diretamente pelo BNDES e possuem valor de financiamento, em geral,
superiores a R$ 10 milhoes®. Devido ao elevado valor, os produtos dessas linhas de
crédito sao acessados normalmente por grandes empresas, que possuem
reprentatividade menor na amostra (em quantidade de operacoes) e poderiam tornar
a base muito heterogénea.

Ja as operacoes de crédito automaticas sao realizadas por meio de instituicoes
financeiras parceiras do BNDES e sdo contratadas por um amplo espectro de empresas
em todo o territério nacional. Além disso, os produtos dessa forma de apoio
selecionados para compor a amostra correspondem, nos dez tltimos anos (isso é, no
periodo de 2012 a 2021), a 76,6% dos valores desembolsados via operacoes indiretas
do BNDES e 41,8% dos desembolsos totais da instituicio no periodo. O produto
BNDES Finame ¢é destinado a aquisicdo de maquinas ou equipamentos, enquanto o
produto BNDES Automatico destina-se ao financiamento de projetos de investimento

(obras civis, por exemplo).

6 Atualmente, o valor minimo das formas de apoio direta e indireta ndo automatica é de R$ 20
milhGes, podendo chegar a R$ 40 milhGes, a depender de caracteristicas especificas do
financiamento.
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Em relacao aos setores, as empresas da amostra foram distribuidas segundo
classificacido do BNDES para o setor correspondente da Classificacdo Nacional de
Atividades Economicas (CNAE), da seguinte forma: secdo A do CNAE para setor
“agropecuaria e pesca”; secoes B e C do CNAE para “industria”; e demais secoes do
CNAE para “comércio e servicos”.

A base da Serasa é uma base privada com informagoes contabeis das empresas,
e foi adquirida pelo BNDES para utilizacao em seus processos de anélise de crédito e
disponibilizada via repositério de Data Lake. A utilizagdo de uma base externa é
interessante para coletar dados de empresas que nao obtiveram acesso aos
financiamentos do BNDES e, portanto, sdo candidatas ao grupo controle.

Um fator limitador em relacdo a base de dados da Serasa é que ela possui
informacodes disponiveis somente até o ano de 2018. Além disso, este trabalho propoe-
se a estudar o impacto nos indicadores das firmas no ano posterior a obtencao do
financiamento pelo BNDES. Assim, a combinacao desses dois fatores faz com que o
periodo maximo de financiamento para a composicao da amostra esteja limitado ao
ano de 2017.

A RAIS, do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados e do Cadastro de
Estabelecimentos Empregadores, em formato de microdados identificados, foi
disponibilizada pelo Ministério do Trabalho e Previdéncia Social ao BNDES e é
acessada via repositorio de Data Lake mediante assinatura de um termo de
compromisso e manutencao de sigilo. Informacdes quantitativas sobre ntimero de
empregados, gastos salariais, qualificacdo e tempo de atuagcdo na empresa estao entre
as principais variaveis utilizadas da base consultada neste estudo.

A Tabela 8 apresenta a lista extensiva das variaveis utilizadas nas trés bases de
dados. As variaveis apresentam dados para uma janela de cinco anos (2014 a 2018),
periodo escolhido para o computo dos modelos.

As duas primeiras variaveis, cnpj_raiz e ano, estao presentes nas trés bases e
sao utilizadas como chave-primaria para relaciona-las. As variaveis produtos e setor,
conforme mencionado, sao utilizadas para divisao da base das operacoes de crédito do
BNDES em seis bases menores: (i) BNDES Automatico/Agropecuéria e pesca; (ii)
BNDES Automatico/Comércio e servicos; (iii) BNDES Automatico/Industria; (iv)
BNDES Finame/Agropecuaria e pesca; (v) BNDES Finame/Comércio e servigos; e (vi)

BNDES Finame/Industria. Como sera detalhado mais adiante, tais sub-bases sao
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utilizadas para aferir o impacto de um produto em um determinado setor e constituem
o universo alocativo anual para distribuicdo do orcamento de desembolsos no
problema de selecao de portfolios. As demais variaveis sao utilizadas como variaveis
exogenas ou endogenas nos modelos de estimacao de impacto.

As variaveis de impacto selecionadas como objetivo para o modelo de selecao de
portfélio foram faturamento bruto, nimero médio de empregados, produtividade do
trabalho e resultado liquido. Cabe ressalvar que as variaveis mencionadas também
poderao figurar na lista das variaveis exdgenas quando forem a variavel de impacto
estimada no modelo (por exemplo, na mensuracao do impacto do faturamento bruto,
o namero médio de empregados podera ser uma das variaveis explicativas).

Os produtos cruzados das variaveis exodgenas (isso €, as variaveis elevadas ao
quadrado e os produtos entre as variaveis), exceto sobre a variavel de indicador do
financiamento (trat_var_dummy), também foram incluidos na lista de variaveis
candidatas ao modelo explicativo de impacto. Portanto, cada modelo de estimacao do
impacto, além da propria variavel de tratamento, conta com um namero de 209
variaveis candidatas potenciais a serem incluidas na regressao, sendo 19 variaveis
lineares, 19 variaveis quadraticas e 171 produtos entre as variaveis.

A definicao das variaveis para a composicao da funcao objetivo e das variaveis
explicativas seguiu a proposicao descrita em Grimaldi et al. (2018), o que facilita a

comparatibilidade entre os resultados encontrados em ambos os estudos.

Tabela 8

Descricdo das variduveis nas bases de dados

# Nome da variavel Base Descricao
1 cnpj_raiz Todas Oito primeiros digitos do CNPJ da firma
2 ano Todas Ano de concessao do financiamento/balan¢o/ano-base
dados emprego
3 produto_bndes BNDES BNDES Finame ou BNDES Automatico
setor BNDES  Agropecuaria e pesca, indastria ou comércio e servigos
trat_var_dummy BNDES Identificacdo binaria de que a empresa recebeu
financiamento no ano especifico (1=recebeu; 0=nao
recebeu)
6 ativo_financeiro Serasa Soma de caixa, aplicacGes financeiras, adiantamentos e

impostos a recuperar
7 ativo_operacional Serasa Soma de contas a receber e estoques

8 ativo_total Serasa Ativo total
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# Nome da variavel Base Descricao

9 capital_de_ giro Serasa Ativo circulante menos passivo circulante

10  custos Serasa Custos dos bens e servicos vendidos

11 faturamento_liquido Serasa Receita de vendas de bens e servigos

12 faturamento_bruto Serasa Receita operacional

13  ebitda Serasa Resultado bruto menos despesas gerais e
administrativas

14  ativo_imobilizado Serasa Ativo imobilizado

15  passivo_financeiro Serasa Empréstimos e financiamentos

16  passivo_operacional Serasa Fornecedores, contas e impostos a pagar e resultado de
exercicios futuros

17  passivo_total Serasa Passivo total

18  patrimonio_liquido Serasa Patrimonio liquido

19  resultado_da_atividade Serasa Resultado antes do resultado financeiro e tributos

20 resultado_financeiro Serasa Resultado financeiro

21  resultado_bruto Serasa Resultado bruto

22  resultado_liquido Serasa Resultado do exercicio

23  margem_ebtida Serasa Ebtida / faturamento liquido

24  resultado_nao_operacio Serasa Resultado operacional menos resultado da atividade
nal mais resultado financeiro

25 numero_de_empregado Rais Niumero de empregados da firma em dezembro
s_dez

26 numero_de_empregado Rais Média anual do ntimero de empregados da firma
s_media

27  massa_salarial_dez Rais Soma da folha salarial da firma em dezembro

28 anos_de_estudo_media Rais Média do ano de estudos dos empregados

29  funcionarios_graduados Rais Percentual de empregados com curso superior na firma
_percentual

30 idade_da_firma Rais Ano de referéncia da Rais menos ano de abertura da

firma

31 produtividade_do_trab Rais e Resultado bruto sobre média anual do nimero de
alho Serasa empregados da firma

Fonte: Elaboracao propria.

As principais estatisticas descritivas das variaveis financeiras e operacionais,
pertencentes aos bancos de dados da Serasa e Rais, estdo apresentadas na Tabela 9.
Nota-se que o faturamento bruto médio das empresas das bases de dados era de R$ 97
milhOes e que elas empregavam em média 229 empregados, mas ha também ampla

dispersao nos valores, tornando a base representativa para varios portes de empresas.



Tabela 9

Estatisticas descritivas das variaveis dos bancos de dados da Serasa e RAIS

o8

Coeficiente

Nome da variavel Média Desvi~o- de Maximo Minimo Curtose Assi.m ¢ Obs~e r
padrao Variacio tria vacoes
ativo_financeiro 40.892.152 970.985.970 24 261.045.008.227 - 37.996 163 297.874
ativo_operacional 27.710.272 429.141.344 15 84.177.000.000 - 15.579 108 297.874
ativo_total 144.542.617 3.610.762.719 25 839.717.000.000 1 20.985 155 297.874
capital_de_giro 12.231.808 665.833.502 54 216.106.187.250 - 75.800 229 297.869
custos 62.971.344 996.018.726 16 180.852.000.000 - 14.512 101 297.874
faturamento_liquido 85.313.568 1.331.747.103 16 281.099.000.000 -2.065.402 20.348 119 297.874
faturamento_bruto 97.043.699 1.672.285.077 17 376.101.000.000 - 25.252 135 297.874
ebitda 10.669.864 268.854.952 25 69.580.000.000 - 8.064.611.000 26.552 135 297.874
ativo_imobilizado 50.875.514 2.007.082.179 39 492.643.000.000 - 43.045 193 297.874
paSSiVO_financeiI‘O 41.298.307 1.398.352.747 34 329.575.000.000 - 34.144 167 297.869
passivo_operacional 41.716.999 1.150.051.930 28 258.468.649.892 - 29.419 154 297.543
paSSiVO_tOtal 144.542.617 3.610.762.719 25 839.717.000.000 1 29.985 155 297.874
patrimonio_liquido 58.355.194 1.426.624.347 24 277.225.000.000 - 20.717 127 297.872
resultado_da_atividade 6.237.924 194.911.543 31 51.268.000.000 - 8.224.822.000 29.632 144 297.873
resultado_financeiro - 3.001.409 147.519.571 -49 26.619.404.000 31.126.6-»65.000 23.802 9'0 295.476
I‘esultado_bruto 22.342.224 396.482.759 18 100.247.000.000 -1.506.806.000 30.753 152 297.874
resultado_liquido 3.435.005 191.881.886 56 25.779.000.000 44.212.;87.000 20.339 3-6 297.363
margem_ ebtida -24 349 -15 17 -84.432 34.766 - 297.059
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Coeficiente

.y L s Desvio- P s Assime- Obser-
Nome da variavel Média ~ de Maximo Minimo Curtose . ~
padrio .~ tria vacoes
Variacao
resultado_nao_ operacional 1.523.377 138.150.353 91 14.257.223.000 37.762.000.000 44.402 15' o 295.476
numero_de_empregados_dez 227,1 1.345,3 5,9 124.707,0 1,0 2.269,3 37,5 257.881
numero_de_empregados_media 229,0 1.347,8 5,9 126.741,6 0,1 2.370,0 38,3 257.881
massa_salarial_dez 668.045 6.117.468 9 1.200.386.755 - 16.878 104 257.176
anos_de_estudo_media 11,7 1,9 0,2 16,0 - 1,3 0- 4 254.082
funcionarios_ graduados_ percentual 0,16 0,23 1,44 1,00 - 3,62 2,02 252.621
idade_da_firma 22,9 86,0 3,7 51,0 - 518,5 22,5 292.681
produtividade_do_trabalho 539.272 12.365.883 23 3.309.043.000 -100.958.111 50.803 209 257.858

Fonte: Elaboracao propria.
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3.2.3.2 Modelagem do impacto estimado dos produtos em
cada um dos setores da economia para os periodos da amostra

O levantamento das estimativas iniciais de impacto dos produtos selecionados
nos setores da economia foi baseado no MARVIm, descrito em Grimaldi et al. (2018).

O modelo MARVIm retorna quatro estimadores de impacto do financiamento
do BNDES em uma determinada variavel de interesse:

e PBoLs, um estimador por minimos quadrados ordinarios (OLS, do inglés

Ordinary Least Squares);

e  PBpsy, um estimador basedo na diferenca simples de médias entre grupos
pareados segundo a técnica de escore de propensao (PSM, do inglés
Propensity Score Matching);

e PBpsx, um estimador basedo em minimos quadrados ordinarios de grupos
pareados por PSM;

e PBwws, um estimador baseado em minimos quadrados ponderados (WLS,
sigla do inglés Weighted Least Squares), cuja ponderacao se da em funcao
do escore de pareamento do PSM.

O primeiro estimador, B,.s, se fundamenta na premissa de que o modelador
possui um modelo completo, no sentido de que todas as covariadas x;; ...,x;,
utilizadas, além do proprio indicador binario de financiamento T;, sdo suficientes para
predizer sem viés o valor da variavel de impacto observada Y; para cada uma das

i empresas na base de dados, conforme equacao a seguir estimada por OLS:

n
Y; = BowsTi + z YiXij (55)
=

Os trés proximos indicadores se valem da seguinte regressao logistica binomial
em que Pr(T; = 1|X; = x) é a probabilidade estimada (p-score) dado o vetor de
parametros v obtidos via regressao logistica de que a firma i com um vetor de
covariadas x; = [x;, ..., X, ] receba o financiamento do BNDES (isso é, T; = 1):

exp(v'x)

1+exp (V'x) (56)

pi = Pr(T; =1|X; = x;) =

De posse do p-score de cada firma, é executado um procedimento denominado
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trimming, que exclui os pares fora de uma regidao de suporte comum de p-score,
evitando empresas muito dispares (com p-scores proximos de 0 ou 1).

O pareamento para definicao do grupo de controle com empresas nao tratadas
é obtido via algoritmo do vizinho mais préximo que consiste em encontrar, para cada
firma que recebeu o financiamento, uma outra que nao o recebeu, mas que possua um
p-score semelhante.

A partir da subamostra criada pelo pareamento, o estimador Bpg,, é obtido pela
diferenca simples de médias entre grupos que receberam o financiamento (Y;|T; = 1) e

os que nio receberam (Y;|T; = 0), conforme equacio a seguir:
Brsm = (iITy = 1) — (XIT; = 0) (57)

J4 o estimador Bpgy combina o pareamento com o ajuste por regressio em
covariadas, permitindo um controle mais robusto da heterogeneidade eventualmente

remanescente do pareamento, obtido conforme a seguinte equacao:

n
Y; = BpsxT; + z YiXij (58)
=

\

Finalmente, o estimador B,,s ndo se restringe a subamostra criada pelo
pareamento, mas utiliza o inverso do escore de propensao para ponderar o quadrado

dos residuos, conforme equacoes a seguir:

m n
argming,, . z w;i |Y; = BwisTi + z YjXij (59)
i=1 =1
(N
Pi 1 ,seT; =1
w; = { NC (60)
1=,
pll ,seT; =0
kZLEgC 1 —_ pl

em que, g; € o grupo de tratamento com um naimero N, de firmas e g. é o grupo de
controle com N, firmas. A logica da atribuicao dos pesos ¢é valorizar na regressao as

firmas mais comparaveis para a obtencao do estimador.
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Por fim, para aumentar a robustez dos estimadores, a variavel de output Y; é
computada como a diferenca dos valores observados para a variavel no ano posterior
do financiamento e no ano do financiamento de cada firma da amostra, o que fornece
um estimador nao viesado do método de diferencas-em-diferencas, descrito pela
Equacao 3.

A selecao das covariadas que irdo compor as regressoes para estimacao do
impacto e dos escores de propensao é realizada por meio de um procedimento
automatizado de data mining intitulado Stepwise Selection. Esse procedimento parte
de um modelo inicial e, em cada iteracdo, adiciona aquelas variaveis que mais
contribuem e exclui aquelas que menos contribuem para o poder explicativo da
regressao.

Para os modelos de estimacdo do impacto (OLS ou WLS), é realizado um
procedimento iterativo de selecao de variaveis para minimizar a estatistica Akaike
Information Criterion (AIC) das regressoes. Partindo de um modelo com todas as
variaveis, em cada etapa se analisa individualmente o beneficio da exclusao de cada
uma das variaveis ou da reinclusao de uma excluida em uma etapa anterior, e o modelo
é ajustado com a estratégia de maior reducao no AIC. O processo iterativo continua até
que nao sejam observados mais ganhos em todas as exclusoes/inclusées disponiveis.

Para o modelo do pareamento, dado por uma regressao logistica, utiliza-se uma
selecao em duas etapas somente com inclusao de variaveis. A primeira etapa parte de
um modelo vazio, e sdo adicionadas as variaveis de ordem 1 que aumentam a log-
verossimilhanca do modelo em 1 unidade. Definidas as variaveis da primeira etapa,
permite-se a entrada dos produtos das variaveis (incluidos os termos quadraticos) que
aumentam a log-verossimilhanca da regressao em 2,71 unidades.

O modelo MARVIm, descrito nesta subsecao, € executado 24 vezes para estimar
o impacto das 6 possibilidades de alocacao (produto/setor) e 4 anos disponiveis?. Além
disso, cada execu¢ao do modelo retorna 4 estimadores de impacto, o que acarreta um
numero total de 96 estimadores nas 24 execucoes do modelo.

Dado o protocolo sugerido para a selecido de portfélios de impacto, uma
inovacdo necessaria em relacio ao MARVIm, descrito em Grimaldi et al. (2018), é a

consolidacdo dos 4 estimadores de impacto em um anico por meio técnicas de meta-

7 Como as bases de dados contém os anos de 2014 a 2018 e o impacto é estimado para um ano a frente,
os anos de recebimento do financiamento ficam restritos ao periodo 2014-2017.
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analise.

Como todos os estimadores sdo calculados para estimar os efeitos do
financiamento na mesma populacao, assume-se que o modelo de efeitos fixos, dado
pelas equacoes 28 e 29 apresentadas em Rubin (1981), seja apropriado para sumarizar
os estimadores.

Cabe reconhecer algumas limitacoes da modelagem do impacto proposta.
Primeiramente, destaca-se que nao sao considerados outros trabalhos existentes na
literatura sobre o impacto do BNDES para construcao do conhecimento a priori a ser
utilizado na consolidacao das estimativas, o que poderia robustecer as estimativas
apresentadas. Optou-se pela nao utilizacao dessas estimativas dada a especificidade da
carteira a ser modelada, o que poderia trazer distorcoes as analises realizadas. Além
disso, a modelagem implementada nao considera os seguintes efeitos que podem ter
impacto nos resultados apresentados:

e auséncia de modelagem do “efeito dosagem”: as estimativas de impacto nao
consideram o valor do financiamento, mas o ato de receber ou nao o
financiamento.

e auséncia de modelagem do “efeito temporal”: o modelo apresenta o efeito
nos indicadores das empresas no ano consecutivo a obtencdo do
financiamento, sendo que os maiores efeitos podem ter tempo de
maturidade maior que o modelado.

e auséncia de modelagem do “efeito transbordo” nao se estuda efeitos
indiretos ao financiamento (por exemplo, impacto na cadeia de
fornecedores, consumidores ou concorrentes) que podem alavancar ou

desalavancar os estimadores agregados.

3.2.3.3 Definicao da fronteira de eficiéncia alocativa para
todos os possiveis portfélios

Definidas as estimativas finais de impacto para cada alocacao, o proximo passo
do protocolo de selecao de investimentos de impacto é a definicdo da fronteira de
eficiéncia. No caso do problema em anélise, o problema multiobjetivo para cada ano é

definido conforme a equacao a seguir:
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maximizar [ Zgge(x) 7
ZUemp (X)
Zﬂprod(x)
Zyes(x)
_Zo-fat(x)
—Z O gmp ()
_Zo-prod(x) (61)
| —Z0,,5(x) |
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6
X ki =H
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H
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i

em que:

e 7 éafuncdo multiobjetivo para maximizacao de cada um dos oito objetivos;

e H éoorcamento disponivel para alocacao entre os produtos/setores;

o k=]ky, .., k¢] € um vetor, o valor do ticket médio do financiamento (valor

médio de cada financiamento) para cada i-ésimo produto/setor.

Na funcao objetivo apresentada, os oito objetivos se relacionam ao ganho esperado
e nivel de incerteza quanto ao impacto do financiamento no ano seguinte para os
indicadores da empresa: faturamento bruto, nimero médio de empregados,
produtividade do trabalho e resultado liquido.

As quatro primeiras funcbes objetivo, Zu;(x), definidas como o impacto
esperado da carteira de financiamentos no indicador j, sdo dadas pela seguinte
equacao, em que r € o vetor de impacto estimado escalonado pelo inverso de k (isso é
i = Bi/ky):

Zui(x) =x'r (62)

Como a variavel decisoria se da no nivel da quantidade de firmas apoiadas, o
escalonamento de r pelo inverso do ticket médio é necessario tendo em vista que o
apoio com um produto em um setor que consome, em média, um valor baixo
orcamentario possui um efeito multiplicador de impacto maior, uma vez que
possibilita que mais firmas sejam apoiadas.

As quatro ultimas funcdes objetivo, —Zo;(x), definidas como um nivel de

precisao para o impacto total da carteira de financiamentos no indicador j, sdo dadas
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pela seguinte equagdo, em que o é um vetor com os desvios-padrao dos impactos

estimados escalonados pelo inverso de k (isso € g; = 0, /k;):
—Zoj(x) = —(x'a?)Y/? (63)

Comparando-se a Equacao 63 com a Equacdao 32, nota-se que o risco do
portfélio é sumarizado somente com os desvios-padrao individuais. Isso, porque
assume-se que as covariancias entre os impactos de financiamentos e o0s
produtos/setores sejam iguais a zero, isso €, que nao ha efeito de transbordo entre os
produtos/setores. O sinal negativo é utilizado para reorientar a direcao desejada do
risco em concordancia com o tipo de otimizacdo, de minimizacdo do risco para
maximizacdo do negativo do risco ou, de maneira similar, para maximizacao da
precisao do impacto.

As restricoes do modelo estao relacionadas a questao orcamentaria, uma vez que
a soma das alocacbes entre os produtos/setores ndo pode superar o orcamento
disponivel para o ano H, e que as alocacoes individuais entre os produtos/setores
devem estar contidas entre zero e o valor or¢gamentario.

Quanto aos parametros fixos, além dos parametros de impacto (média e desvio-
padrdo) estimados na subsecdo anterior, utilizou-se dos valores observados nos
respectivos anos para o computo do orcamento anual, H, e do ticket médio, k;, isso é,
a soma anual dos dispéndios dos produtos BNDES Automético e BNDES Finame nos
produtos/setores e da razao dos valores dispendidos por quantidade de financiamentos
concedidos por produto/setor no ano em questdao para o computo de H e k;,
respectivamente.

Cabe, ainda, observar que foram assumidas trés premissas simplificadoras para
a modelagem: (i) que nao consta um objetivo financeiro no problema de selecao de
portfélios; (ii) que ha um poder discricionario completo para a alocacdao or¢camentaria
entre os produtos/setores; e (iii) que a selecao de portfélios se dara no mesmo ano da
estimacdo do impacto. Apesar de tais premissas serem inverossimeis, a forma
escolhida para a modelagem se justifica por reduzir a complexidade do modelo, mas
ainda ser capaz de fornecer insights sobre possiveis cursos de acoes a serem adotados
no planejamento da instituicao, no caso em que nao ha grandes variacoes entre os
parametros de um ano para o outro. Além disso, tal abordagem traz maior
comparabilidade entre os efeitos dos portfolios efetivamente adotados e aqueles

considerados ideais segundo o modelo de selecao de portfolio, uma vez que se elimina
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da anélise as oscilacoes nos parametros fixos do modelo de otimiza¢ao decorrentes das
diferencas entre as datas de apuracao e da utilizagao para fins decisorios.

A estimacdo da fronteira eficiente foi feita via algoritmos genéticos
multiobjetivos, dado pelo modelo NSGA-II, descrito em Deb et al. (2002). O modelo
foi implementado em Python com a utilizacao do médulo pymoo - Multi-objective
Optimization in Pythons.

O algoritmo NSGA-II é uma evolucao do algoritmo Nondominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) e funciona da seguinte forma: o primeiro passo é criar um
numero N de solugoOes aleatorias para o problema xy, ..., xy (chamadas individuos) e
formar uma populacao P, inicial. Em seguida, cria-se uma nova populacdo Q, de
tamanho N a partir de operadores usuais dos algoritmos genéticos, como selecao de
torneio binario, crossover e mutacao, que é combinada com a populacdo original,
formando uma populacao R, de tamanho 2N. Entdo, para cada uma das solucoes, é
atribuido um ranking, Nondomination rank(x;), de acordo com seu status de nao
dominancia (1 ndo é dominado; 2 é dominado por outra solucao; 3 é dominado por
duas solucoes; etc.), formando-se subpopulacoes F; de individuos com ranking 1, F,
de individuos com ranking 2 etc. Cria-se, entdo, uma nova populacao pela uniao das
subpopulacoes de menor ranking enquanto o tamanho resultante for menor ou igual
a N. Para a subpopulacao seguinte F;, cuja adicao estouraria o limite populacional N,
selecionam-se aqueles individuos com melhor indicador de distancia populacional,
Crowding distance(x;), um indicador que privilegia aqueles individuos situados em
regioes de menor densidade populacionald. Culmina-se, assim, em uma nova
populacdo P, de tamanho N, que dara inicio a um novo ciclo do algoritmo.

A diversidade da populacao é fomentada de duas formas: por meio do processo
de reducao populacional descrito no paragrafo anterior e durante o processo dos
torneios binarios, no qual se selecionam aleatoriamente dois individuos da populacao,
sendo selecionado para composicao de Q, aquele que tiver o melhor indicador de
Crowding distance(x;).

Os demais operadores de algoritmos genéticos operam sobre as solucoes da

seguinte forma:

8 Disponivel em: https://pymoo.org/

9 O indicador Crowding distance é dado pela Distancia Manhattan no espaco das func6es objetivo,
exceto nos pontos extremos, que sao mantidos em cada geracao e, portanto, recebem um indicador
infinito.
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Crossover: dados dois individuos x; e x; selecionados para cruzamento,

criam-se dois filhos que s3ao combinacoes aleatérias dos pais.
Especificamente, utiliza-se o algoritmo SBX, descrito em Deb e Beyer

(2001), que emprega as seguintes equacoes:

1
QQu)n+t ,seu~U(0,1) < 0,5
ﬁq = 1 71% - (64)
<m) ,caso contrario
xfilhol = 015[(1 + ﬁq)xpai + (1 - ﬁq)xmﬁe] (65)
Xfilho2 = 015[(1 - ﬁq)xpai + (1 + ﬁq)xmﬁe] (66)

Para fins das otimizacOes executadas neste trabalho, optou-se por trabalhar com

o parametro n = 15 e com a probabilidade que o individuo seja selecionado para

crossover em 90%.

Mutacao: dada uma taxa de mutacao na populacao, cria-se uma distorcao
na formacdo do individuo por uma funcao Xx,,,tante = Xoriginai R, €m que R
é um vetor de ruido com distribuicao centrada em 1. No caso especifico,
utiliza-se 0 mesmo algoritmo SBX empregado no crossover, com x,,; =
Xmie = Xoriginai- Neste trabalho, assume-se que a func¢ao de crossover
utilizada, idéntica a de mutacao, ja é suficiente para aumentar a diversidade
populacional. Sendo assim, a probabilidade de mutacao foi configurada
para zero.

Elitismo: é uma cépia simples dos individuos mais aptos de uma populacao
para a geracgao seguinte. No NSGA-II, o elitismo é assegurado na formacao

da populacao R, que incorpora os individuos da populacao anterior.

O algoritmo foi configurado para ser executado com uma populacao constante

de 1.000 individuos, que evoluem por 1.000 geracOes. Ao final da execucdo do

algoritmo, apresentam-se, entdo, 1.000 solucGes possiveis para o problema de

otimizacao, que tendem a ter um amplo grau de dispersao na regiao de factibilidade e

a estarem proximas a fronteira eficiente verdadeira, ressalvando-se, contudo, que essa

é desconhecida.
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3.2.3.4 Critérios de analise da fronteira eficiente e
atribuicao de performance

Conforme apresentado em Deb (2001), ndo ha um Ginico nimero que resuma a
qualidade das solucoes encontradas na fronteira eficiente, sendo que a anaélise,
geralmente, é realizada por inspecoes visuais. Segundo o autor, a analise dos pontos da
fronteira eficiente pode ser facilitada por meio da padronizacido dos valores

encontrados da funcao objetivo na dimensao j, Z;;, em um intervalo entre 0 e 100,

ijs
sendo 0 atribuido ao menor valor encontrado para a func¢ao objetivo (isso €, Z,,;,;) €
100 atribuido ao maior valor da funcao da funcédo objetivo (isso €, Z,,,y;), conforme
equacao abaixo:

Zee— T ..
G =100 x —~—"H

(67)

Zmaxj - Zminj

Dentre os aspectos a serem analisados, Deb (2001) sugere verificar o status de
dominancia das solucées e o nivel de cobertura do espago decisorio. Além disso, os
pseudopesos, apresentados na Equacao 31, podem ser utilizados para hierarquizacao
de alternativas decisorias.

Por fim, sugere-se comparar os impactos decorrentes da alocacao real contra as
possiveis alocacOes sugeridas para a fronteira eficiente, destacando-se possiveis
ineficiéncias no portfélio adotado pela instituicdo e possibilidades de melhorias

alocativas, segundo um determinado critério decisorio.
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Capitulo 4 Resultados

A presente secao tem como objetivo apresentar os resultados e as analises dos
estudos de casos descritos na secao anterior. O primeiro estudo de caso analisado visa
apresentar a aplicacdo do protocolo de estruturacao de um portfélio de investimentos
de impacto, no qual se investigara as técnicas de generalizacdo e consolidacao de
estudos de impacto, bem como permite avaliar a possibilidade de reducao de riscos
financeiros e socioambientais por meio da diversificacio nas oportunidades de
investimentos disponiveis. Na sequéncia, sera analisado um outro estudo de caso, cujo
foco de anéilise se da nos efeitos temporais da alocacdo, investigando-se ganhos
decorrentes de aprendizagem e da maximizacao do orcamento financeiro, bem como
outros trade-offs intertemporais decorrentes das preferéncias dos tomadores de
decisao. Por fim, apresentam-se os resultados da aplicacao do protocolo de sele¢ao de

investimentos de impacto no BNDES.

4.1 Selecao de portfélio de impacto a partir de
diferentes fontes de informacao preliminares

de impacto (Estudo de caso hipotético 1)

A presente secdo tem como objetivo apresentar os resultados e a analise do
primeiro estudo de caso descrito na secao anterior. Como véarias etapas do protocolo
descrito na metodologia ja foram definidas na apresentacao do problema, a derivacao do
resultado se concentrara nas ultimas quatro etapas do protocolo, conforme apresentado
na Figura 5.

A primeira etapa sugerida para a resolu¢ao do problema é derivada diretamente
das convicgoes individuais do investidor acerca de seus inputs coletados para afericao dos

efeitos de cada um dos investimentos. Assim, de acordo com a definicao do problema, as
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estimativas de impacto dos programas crediticios sdo ajustadas conforme a Tabela 10.

Tabela 10
Estimativas de impacto (em desvio-padrao) dos programas crediticios na renda

média das familias que contrairdo o financiamento, apos ajuste da qualidade da fonte

de informacao
Fator de
. ~ Estimativa ajuste da Estimativa
Programa (Estudo/Fonte de informacao) inicial fonte de final
informacio
Microcrédito urbano (Estudo 1/RCT) %
Efeito da politica 0,000 0% 0,000
Erro-padrio 0,080 0% 0,080
Microcrédito urbano (Estudo 2/RCT) %
Efeito da politica 0,200 0% 0,200
Erro-padrao 0,100 0% 0,100
Crédito agricola (Estudo 3/Quase-
experimento)
Efeito da politica 0,125 '20(? 0,100
Erro-padrio 0,128 +25% 0,160
Crédito agricola (Estudo 4/Opiniao de
especialista) o
Efeito da politica 0,400 -50% 0,200
0,125 +60% 0,200

Erro-padrao

Fonte: Elaboracao propria.

Calculadas as estimativas individuais, utilizam-se as estimativas bayesianas
sugeridas em Rubin (1981), operacionalizadas pelas equacOes 28 e 29, para a

consolidacao das estimativas, conforme apresentado na Tabela 11.

Tabela 11
Consolidacgao das estimativas de impacto na renda média (em desvio-padrao) por

programa crediticio

Programa Estimativa
Microcrédito urbano
Efeito da politica 0,078
Erro-padrio 0,062
Crédito agricola
Efeito da politica 0,139
0,125

Erro-padrao

Fonte: Elaboracao propria.

Comparando-se os resultados das tabelas 10 e 11, observa-se que o esquema de
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ponderacao privilegia, para a média final da estimativa, aqueles estudos com menor erro-
padrao nas estimativas. Por exemplo, a consolidacdo dos estudos de microcrédito
apresentou como estimativa final o valor de 0,078, apesar da média simples das
estimativas ser de 0,100, uma vez que o erro-padrao do Estudo 1 é menor que o do Estudo
2, 0 que puxa o valor para baixo. Ja em relacao a consolidacao dos estudos 3 e 4, para
obtencao do efeito estimado do programa de crédito agricola, encontrou-se o valor de
0,139. Tal estimativa foi influenciada majoritariamente pelo menor erro-padrao do
Estudo 3 em relacao ao Estudo 4.

Ainda em relacdo a Tabela 11, observa-se que os programas de crédito sao nao
dominantes um em relacao ao outro, pois 0 que possui o maior impacto esperado esta
sujeito a um maior risco. Isso nao significa, contudo, que, caso fosse constatada uma
relacdo de dominancia, ndo se justificaria uma alocagdo em ambos os programas, uma
vez que, havendo uma correlacao nula entre o efeito de um e do outro, poderia haver um
ganho na estratégia em decorréncia do principio da diversificacao.

O passo seguinte ¢ a derivacao da fronteira eficiente parcial (fronteira de Pareto)
dada pela aplicacao da Equacdo 34 para cada um dos objetivos (no caso, objetivo
financeiro ou socioeconOmico), com pesos arbitrarios para o objetivo que esta se
querendo observar e pesos nulos para aquele fora da analise.

Cabe notar que o espaco de decisao do problema é muito restrito, uma vez que ha
somente uma variavel de decisao livre e que essa varia entre 0% e 100%. Por exemplo,
fixando-se a alocagdo orcamentaria no programa de microcrédito urbano em um dado
montante, define-se a alocacdo no programa de crédito agricola como o seu
complemento. Assim, é possivel mapear o risco e retorno do portfélio, construindo-se
uma grade de valores para alocacao em um programa especifico.

Dessa forma, fazendo o programa de microcrédito urbano variar entre 0% e 100%,
podemos observar, de maneira isolada, a relacdo entre o retorno financeiro e o risco
esperado da carteira (Figura 6) e o efeito conjunto dos programas na renda média das
familias beneficiarias e seu erro-padrao associado (Figura 7).

Na Figura 6, que considera apenas os objetivos financeiros e despreza os objetivos
socioambientais, a fronteira eficiente (fronteira de Pareto) é formada pelos portfélios
constantes no segmento XW, no qual X representa o portf6lio de menor risco possivel,
construido com 34% de alocacdo no programa de microcrédito urbano e 66% no

programa de crédito agricola, e W representa o portfélio de maior retorno financeiro
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possivel, formado pela alocacao de 100% no programa de microcrédito urbano. O retorno
e orisco desses portfolios sao de, respectivamente, 8,7% a.a. e 3,5% a.a., no portfolio X, e
10,0% a.a. e 5,0% a.a., no portfoélio W. Como é possivel observar, qualquer alocacdao no
segmento ZX seria ineficiente do ponto de vista financeiro, pois sao portfélios

dominados.

9.0

Retorno

8.0

7,0

2

6.0
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 45 5.0 5.5

Risco
Figura 6
Risco e retorno financeiro (em % a.a.) em funcdo da alocacdo entre as alternativas de

investimento

Fonte: Elaboracao propria.

Fazendo o mesmo tipo de anéalise, mas agora considerando apenas o objetivo
social das alocacgoes, observa-se que qualquer alocagao nos portfolios do segmento YW
seria ineficiente, e a fronteira de Pareto seria dada pelas carteiras no segmento YZ. O
portfolio Y, formado por uma alocacdao de 80% no programa de microcrédito urbano e
20% em crédito agricola, seria o de menor risco de implementacgao, oferecendo um
impacto na renda média familiar de 0,09 d.p. com um erro-padrao associado de 0,056.
Ja o portfélio Z, dominado do ponto de vista financeiro, composto de uma alocacao em
100% no programa de crédito agricola, é o que oferece o maior impacto na renda média

esperado (0,139 d.p.), porém as custas de ser o mais arriscado (0,125 erros-padrao).
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0,120
0,100
0,080
0,060
0,040

Impacto na Renda

0,020

0,000
0,000 0,020 0,040 0,060 0,080 0,100 0,120 0,140

Erro-padrao
Figura 7
Impacto estimado na renda familiar (em desvios-padrao) e erro-padrao da
estimativa em funcao da alocacgdo entre as alternativas de investimento

Fonte: Elaboracao propria.

A Figura 8 permite visualizar todos os objetivos em funcdo da alocacao no
programa de crédito de maneira concomitante. Para melhorar a visualizagcao dos dados,
os objetivos foram reescalonados entre 0 e 100, sendo 100 atribuido aquele mais
desejavel possivel (isso é, aquele com maior retorno financeiro, maior impacto social,
menor risco financeiro ou menor incerteza sobre o impacto social) e 0 atribuido ao menos
desejavel possivel (menor retorno financeiro, menor impacto social, maior risco ou maior
incerteza sobre o impacto social). Assim, tomados de maneira conjunta, nao héa relacao
de dominancia entre os portfolios, uma vez que o efeito esperado na renda e o retorno
financeiro se comportam de maneira inversamente proporcional ao longo do eixo

horizontal (percentual alocado no programa de microcrédito urbano).
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100,0

80,0

60,0

40,0

20,0

Objetivo (Reescalonado)

0,0
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Alocacio no Programa de Microcrédito Urbano

Erro-padrdo Impacto na Renda Impacto na Renda

Retorno Financeiro

----- Risco Financeiro

Figura 8
Objetivos do investidor em funcdo da alocacdo percentual no programa de

microcrédito urbano
Nota: O objetivo foi reescalonado para que sua melhor avaliacio possivel fosse igual a 100 e a sua pior fosse

igual a 0. Fonte: Elaboracao propria.

Finalmente, um unico portfélio da fronteira pode ser selecionado a luz das
preferéncias individuais do tomador de decisdo. Por exemplo, face aos objetivos
reescalonados apresentados anteriormente, utilizando-se de pesos variando de 0 a 4, um
investidor que tenha um apetite médio na relacao retorno/risco e preze pelo alcance de
resultados socioambientais com baixa tolerancia a incertezas poderia ser representado
por um vetor de pesos w = (2,2,4,4), em que: w; € o peso do retorno financeiro; w, € o
peso do risco financeiro; w; é o peso do impacto socioambiental; e w, é o peso da
incerteza do impacto. Com essa configuracao das preferéncias, o investidor deveria optar
por uma alocacao de 55% no programa de microcrédito urbano e 45% no programa de
crédito familiar agricola.

Portanto, com base nos resultados numeéricos aqui evidenciados, é razoavel
perceber ser possivel estender as ideias presentes na fronteira eficiente de Markowitz
para gerenciar portf6lios com maultiplos objetivos. Particularmente, observa-se que os
ganhos da diversificacao na alocacdo também podem ser utilizados para reduzir os riscos

associados aos efeitos pretendidos com programas socioambientais.
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4.2 Selecao de portfolios de impacto com decisoes

intertemporais (Estudo de caso hipotético 2)

O Estudo de caso 2 acrescenta o carater dinamico ao problema de escolha de
carteira de investimento ao introduzir a possibilidade de alocagOes intertemporais
entre os projetos, bem como novos parametros relacionados as preferéncias dos
tomadores de decisao no modelo de otimizacao de portfélios.

Com as parametrizacoes do cenario base e sua substituicio no modelo de
otimizacao, o valor da funcao objetivo Z, que mensura o impacto total do portfélio, foi
de 0,995 desvio-padrao, por meio da aplicacao no seguinte portfolio: x; = 5,0%, x; =
23,2%, x5 = 41,0%, x; = 38,0%.

Como ¢é possivel perceber, a soma dos pesos supera os 100% dos recursos
disponiveis no tempo 1, tendo em vista que, no tempo 2, houve a replicacao do
investimento do excedente dos recursos do tempo 1 (isso é, 1 — 5,0% — 23,2%), que
foram rentabilizados pela taxa de r = 10%.

As figuras 9 e 10 apresentam os efeitos da variacao do parametro r no cenario
base, na funcao objetivo e nas alocagoes, respectivamente. Ha uma relacao direta entre
o retorno financeiro do excedente e o impacto final encontrado no portfélio 6timo
(Figura 9). Além disso, nota-se que, a medida que o retorno financeiro do excedente
aumenta, a alocacao 6tima tende a diminuir a aplicacdo no periodo 1 para os minimos
requeridos para o projeto-piloto (Figura 10).

1,80
1,60
1,40
1.20
1,00
0,80
0,60
0,40
0.20
0,00

Impacto

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Retorno Financeiro Excedente Orcamentario

Figura 9
Variacao da funcao objetivo Z (impacto em desvios-padrao) em funcdo da variagao
no parametro retorno financeiro do excedente orcamentario, r

Fonte: Elaboracao propria.



116

200%
180%
160%
140%
120%
100%
80%
60% %
40%
20% o
0%

Figura 10
Variacao da alocacao do portfolio 6timo em funcdo da variacdo no parametro retorno

financeiro do excedente or¢camentario, r

Fonte: Elaboracao propria.

Em relacao a restricio do minimo requerido para o projeto-piloto no cenério
base, a otimizagdo convergiu para o uso do projeto-piloto nos dois projetos (x; =
5,0%, x, = 5,0%), sendo que a alocacao no Projeto 1 no periodo inicial foi a iinica que
teve essa restricao ativa.

A variacao desse parametro no cenario base dentro do intervalo das solugoes
factiveis 0 < k < 14,7% apresentou relacao negativa com a func¢ao objetivo (Figura 11).
A elevacao desse parametro provocou uma elevacao do valor aplicado nos projetos do
tempo 1, sendo que nao foram encontradas, dentro dos cenéarios avaliados, situacoes
em que a solucao 6tima privilegiou pela nao obten¢ao do ganho de experiéncia (isso é,

b, ou b, iguais a zero).
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0.9945

Impacto

0,9940

0,9935
0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14%

Percentual Minimo Projeto Piloto

Figura 11
Variacao da funcao objetivo Z (impacto em desvios-padrao) em funcdo da variagao
no parametro percentual minimo do projeto-piloto, k

Fonte: Elaboracao propria.

P1 P2 BASE P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9

Bx] x2 %#x3 x4
Figura 12

Variacao da alocacao do portfolio 6timo em funcdo da variacdo no parametro
percentual minimo do projeto-piloto, k

Fonte: Elaboracao propria.

O estudo da variacao no parametro «a (reducao de risco com realizagao do projeto-
piloto) no cenéario base sugere uma relacao positiva, de ganhos decrescentes, entre o
parametro e a funcao objetivo (Figura 13). Em relacao a politica 6tima de alocacao,
observou-se um padrao nao monotoénico entre as variaveis (Figura 14). Por exemplo,

os portfolios P1, BASE, P2 e P3, correspondentes respectivamente aos parametros a de
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8%, 10%, 12,5% e 15%, acarretaram a alocacao de x; (Projeto 1, tempo 1) no minimo
requerido para o ganho de experiéncia (isso é, x; = 5%). No entanto, o aumento de a
para 25% (portfélio P4) fez com que x; saltasse para 34,8%, alocacdo que passou a
decair novamente em razao do aumento do parametro a.

Tal comportamento é explicado pela folga no orcamento de risco acarretada
pelo ganho de experiéncia, sendo que o algoritmo passa a privilegiar alocacées no
momento inicial que nao sao afetadas pelo parametro de desconto temporal y. Por
outro lado, com o consequente e gradual aumento do orcamento de risco, o beneficio
da diversificacdo do tempo 1 passa a ser menos relevante, privilegiando a alocagao no

Projeto 2, por ser o que gera os melhores resultados de impacto por orcamento alocado.

Impacto
—_
=]
(2]

0,98

0.96
0.0%  10,0% 20.0% 30,0% 40,0% 50.0% 60,0% 70.0% 80,0% 90.0% 100,0%

Reducio de Risco com Piloto

Figura 13
Variacao da funcao objetivo Z (impacto em desvios-padrao) em funcdo da variagao
no parametro reducao de risco com realizacao do projeto-piloto, a

Fonte: Elaboracao propria.
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P1 BASE P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 Po P10

Figura 14
Variacao da alocacao do portfolio 6timo em funcdo da variacdo no parametro
reducado de risco com realizacdo do projeto-piloto, «

Fonte: Elaboracao propria.

Pelas mesmas razoes apresentadas anteriormente, esse mesmo tipo de

comportamento nao monotonico na alocacao foi encontrado no estudo da variacao do

orcamento de risco VT, que também apresentou um aumento nas alocacoes do periodo
inicial, com o aumento do orcamento de risco, e, posteriormente, a concentracao na
alocacao de x, (Projeto 2, tempo 1), com a diminuicao da exigéncia da diversificacao
(Figura 16). Também foi observada uma relacao positiva e de ganhos decrescentes
entre o aumento do or¢camento de risco e a funcao objetivo (Figura 15), sendo que, na
fase inicial da curva (portfélios P1 a P4), os ganhos foram mais significativos (isso é,
maior inclinacao da curva), tendo em vista o aproveitamento simultdneo do ganho de

experiéncia e da diversificacao.
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Figura 15

Variacao da funcao objetivo Z (impacto em desvios-padrao) em funcdo da variagao

no parametro orcamento de risco, VT

Fonte: Elaboracao propria.
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Variacao da alocacao do portfolio 6timo em funcdo da variacdo no parametro
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Fonte: Elaboracao propria.

Por fim, como era de se esperar, a maior preocupacdo do gestor em gerar
resultados imediatos, refletida no parametro de desconto da postergacao y, apresentou
uma relacao negativa com a funcao objetivo (Figura 17). Contudo, esse declinio ocorreu

de forma lenta no intervalo de variacao estudado para o parametro (0% < y < 100%),
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sendo que o aumento desse parametro nao acarretou mudancas significativas de
alocacao a partir do cenario do portfélio 5 (y = 15%), conforme pode ser depreendido

da analise da Figura 18.
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Figura 17
Variacao da funcao objetivo Z (impacto em desvios-padrao) em funcdo da variagao
no parametro de desconto da postergacao, y

Fonte: Elaboracao propria.
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Fonte: Elaboracao propria.
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4.3 Selecao de portfolio de impacto no BNDES

Nesta secdo, serao abordados os resultados da modelagem de selecao de
portfolios descrita na se¢do 3.2.3. A apresentacao sera dividida em trés topicos, a saber:
base de dados; resultados da estimacao do impacto dos financiamentos; e estimacao e

analise das fronteiras eficientes.
4.3.1 Base de dados

A consulta na base de dados das operacoes de crédito do BNDES, com os filtros:
modalidade = indireta, ano liberagdo = 2014 a 2017, produtos = BNDES Automatico
ou Finame resultou em 368.896 registros distribuidos conforme Tabela 12. Dentre os
produtos selecionados, o tipo de operacao mais comum realizado pelo BNDES é
formado pelas operacoes com o produto Finame destinado a aquisicao de maquinas e
equipamentos para o setor de comércio e servicos, responsavel por cerca de 72% da
quantidade dos financiamentos concedidos no periodo. Por outro lado, operacoes com
o produto BNDES Automatico destinado a realizacao de projetos de investimentos para
o setor de agropecuaria e pesca foram as menos representativas da amostra, com pouco

mais de 0,5% da quantidade de financiamentos do periodo.

Tabela 12

Niuimero de operacoes de crédito

BNDES AUTOMATICO FINAME TOTAL
Ano / . .. Comércio ... Comércio
Variavel Agropecuaria e Indistria Agropecuaria e Indistria
¢ pesca servicos ¢ pesca servicos

2014 732 5.893 2.493 3.303 129.802 29.335 171.558
2015 196 3.387 1.100 1.312 66.848 12.214  85.057
2016 339 7.053 1.900 1.057 35.433 5.608 51.390
2017 697 16.253 3.505 1.577 33.128 5.731 60.891

Fonte: Elaboracao propria.

Em relacdo ao volume financeiro desembolsado (Tabela 13), a ordem da
representatividade na amostra entre os produtos e setores nao se altera, sendo o produto
Finame destinado ao setor de comércio e servicos, o mais representativo, e o produto

BNDES Automaético destinado ao setor de agropecuaria e pesca, o menos. Contudo,
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devido a diferenca do ticket médio das operacoes (Tabela 14), ha uma ligeira reducao na
disparidade entre os produtos/setores estudados.

Ainda com relagao a Tabela 13, vale notar que o volume total financiado em cada
ano constitui o valor orcamentario disponivel para alocacao no problema de otimizacao

(variavel H da Equacao 61).

Tabela 13
Volume total financiado (R$ milhoes)
BNDES AUTOMATICO FINAME TOTAL
Ano/ Agropecuaria Comércio Agropecuaria Comércio
Variavel A8 e Industria e Industria
e pesca . e pesca .
servicos servicos
2014 423 4.428 3.138 1.061 38.191 13.004 60.244
2015 575 4.314 2.251 234 11.474 3.716 22.563
2016 492 4.736 2.344 195 6.613 1.653 16.034
2017 420 6.373 2.559 599 8.905 2.755 21.611

Fonte: Elaboracao propria.

O valor do ticket médio por operacao de crédito (variavel k da Equacao 61),
apresentado na Tabela 14, € uma variavel muito importante para definicao dos portfolios
eficientes, uma vez que ele, em termos agregados, é capaz de alavancar ou desalavancar
os impactos individuais de cada concessao de crédito. Por exemplo, uma operacao com
baixo impacto em uma variavel de interesse, mas com baixo valor de ticket médio pode
contribuir para que o impacto agregado de todos os financiamentos seja eventualmente

superior as operacoes com alto impacto individuais, mas com alto valor de ticket médio.

Tabela 14

Ticket médio por operacdo de crédito (R$)
Ano/ BNDES Automatico FINAME

o
Variavel Agropecuaria Come?cm Indistria Agropecuaria Come?cm Indistria
e pesca e servicos e pesca e servicos

2014 578.459 751.383 1.258.605 321.159 204.224 443.279
2015 2.032.393 1.273.719 2.046.221 178.104 171.642 304.202
2016 1.452.749 671.495 1.233.834 184.123 186.633 204.829
2017 602.120 392.123 730.118 379.759 268.820 480.660

Fonte: Elaboracao propria.
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A Tabela 15, apresentada a seguir, sumariza a alocagdo orcamentaria efetiva da
instituicao para os anos de 2014 a 2017 e servira como um importante benchmark para
comparacao dos portfélios eficientes apresentados mais adiante nesta se¢ao. De modo
geral, o produto Finame foi responséavel por uma fatia maior do orcamento que o produto
BNDES Automatico. Entre os setores, a maior representatividade ficou para o setor de

comércio e servicos, seguido por industria e, depois, agropecuaria e pesca.

Tabela 15

Alocacdo orcamentaria por produto e setor (%)
Ano / BNDES AUTOMATICO FINAME

o
Variavel Agropecuaria Come?cm € Inddstria Agropecuaria Come?cm € Indastria
e pesca servicos e pesca servicos

2014 0,7 7,3 5,2 1,8 63,4 21,6
2015 2.5 19,1 10,0 1,0 50,9 16,5
2016 3,1 29,5 14,6 1,2 41,2 10,3
2017 1,9 29,5 11,8 2,8 41,2 12,7

Fonte: Elaboracao propria.

Cabe mencionar que nem todas as empresas da base de operacoes de crédito do
BNDES possuem CNPJ cadastrado na base Serasa+RAIS, utilizada para composicao das
covariadas dos grupos de controle e de tratamento. A aplicacdo do cruzamento nos
105.150 registros de empresas da Serasa+RAIS para o periodo implicou a reducao do
tamanho maximo da amostra disponivel para a composicdo do grupo de tratamento,
conforme apresentado na Tabela 16. Cabe, ainda, ressalvar que os procedimentos de
pareamento e trimming implicam posterior reducao do tamanho da amostra dos

estimadores que os utilizam, conforme apresentado na metodologia.

Tabela 16

Niuimero de operacoes de crédito com informacoes nas bases Serasa e RAIS.

Ano/ BNDES AUTOMATICO FINAME

0 . rd 3

Variavel Agropecuaria Come?cm € Inddstria Agropecuaria Come?cm € Indastria

e pesca servicos e pesca servicos

2014 72 495 739 374 6.717 3.564
2015 84 449 409 138 2.956 1.555
2016 60 769 495 104 1.935 897
2017 56 1.230 634 181 1.903 879

Fonte: Elaboracao propria.
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4.3.2 Resultados da estimacao do impacto

Nesta subsec¢ao, serdao detalhados os resultados da estimacdo do impacto do
financiamento do BNDES (média e erro-padrao dos estimadores) nas quatro variaveis
de interesse (produtividade, emprego, faturamento e resultado) para cada um dos seis
produtos/setores estudados (BNDES Automatico/Agropecuaria e pesca, BNDES
Automatico/Comércio e servicos, BNDES Automatico/Industria, Finame/Agropecuaria
e pesca, Finame/Comércio e servicos, Finame/Industria), considerando os
financiamentos concedidos no periodo de 2014 a 2017, de acordo com os quatro modelos
de estimacao (OLS, PSM, PSX e WLS) e o modelo de meta-anélise de efeitos fixos para
consolidacao das estatisticas de impacto.

As tabelas de 17 a 20 e figuras de 19 a 22 trazem uma visao dos estimadores que,
em muitas situacoes, indicam haver um impacto positivo e estatisticamente
significativo nos indicadores das empresas que obtiveram financiamentos do BNDES.

Contudo, foram encontrados, relativamente, poucos estimadores
estatisticamente significativos do impacto do financiamento do BNDES na
produtividade, dimensao comumente apontada como determinante do crescimento de
longo prazo da economia, bem como no resultado liquido do exercicio das empresas
apoiadas. Além disso, em alguns casos, foram encontrados estimadores negativos e
estatisticamente significativos.

Tais conclusoOes sao coerentes com os resultados de Grimaldi et al. (2018), que
estudaram o mesmo fenémeno para o periodo de 2008 a 2011. Segundo os autores,
uma possivel hipotese é a de que o impacto do financiamento em tais indicadores
poderia demorar mais que dois anos para serem capturados na modelagem, estando
fora, portanto, do escopo de estimacdo do impacto no ano consecutivo ao
financiamento.

A Figura 19 apresenta uma visualizacao dos resultados dos estimadores para a
produtividade. Nessa figura, o posicionamento do eixo central das barras a direita do
eixo de impacto nulo representa um impacto positivo do estimador, enquanto o
posicionamento a esquerda indica um impacto negativo do estimador. Além disso, os

tamanhos das barras estao relacionados ao intervalo de confianca de 10% (isso é, u +
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1,65 desvios), considerando a aproximacao da distribuicao t de Student pela normalo,
de forma que, quando nao ha sobreposicao da barra ao eixo de impacto nulo,
considera-se que o estimador € estatisticamente diferente de zero para um p-valor de
10%.

Ainda com relacao a Figura 19, observa-se que as estatisticas de consolidacao
tendem a se localizar mais proximas em relacdo aos modelos com menor intervalo de
confianca e, também, tendem a ter intervalos de confianca menores do que os proprios
modelos utilizados para a sua composicao.

No caso especifico da estimac¢ao do impacto sobre a produtividade, observa-se
claramente o efeito desse fenomeno na consolidacao do ano de 2016 para o produto
BNDES Automatico concedido para empresas do setor de comércio e servigos. Apesar
de todos os estimadores nao serem estatisticamente diferentes de zero, o fato de todos
terem resultados coerentes entre si reduz o grau de incerteza sob o efeito verdadeiro,
permitindo-se inferir, segundo o modelo de efeitos fixos, que o estimador é

estatisticamente diferente de zero.

1o A distribuicao t de Student converge rapidamente para a distribui¢do normal com o aumento do
tamanho da amostra.
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Tabela 17
Impacto estimado do crédito na produtividade (em R$ mil/empregado), segundo

varios modelos de estimacao e consolidacdao dos efeitos por meta-analise

Modelo de estimacao

Produto/Setor Ano OLS PSM PSX WLS Consolidacio
BNDES AUTOMATICO
Agropecuaria e
pesca 2014 -13,86 38,36 43,46 -17,48 29,56
2015 40,69 25,25 22,51 -12 12,2
2016 -24,85 -0,53 -0,53 2,42 -0,52
2017 -70,67 -103,9 -104,37 -121,91 -102,91 *
Comércio e
Servicos 2014 8,6 2241 23,3 9,16 19,84
2015 -18,21 7,49 -8,01 -22,17 -10,76
2016 -132,66 -165,83 -161,76 -144,63 -148,85 **
2017 -78,84 -60,68 -57,22 -185,5 *** -106,2 ***
Indtstria 2014 4,88 23,12 *** 23,44 *** 15 22,84 ***
2015 3,86 10,51 10,84 0,18 10
2016 1,74 3,51 3,94 3,16 3,64
2017 -25,51 4,35 4,35 -1,15 2,52
FINAME
Agropecuaria e
pesca 2014 -13,59 1,56 1,78 -63,4 -1,31
2015 -8,89 50,07 * 52,65 ** -7,01 44,82 ***
2016 133,58 100,86 76,27 43,89 79,13 **
2017 39,7 -30,7 -36,59 21,22 -32,1 **
Comércio e
Servicos 2014 -16,04 -2,19 -2,16 -22.12 -5,19
2015 -9,35 -8,8 -8,8 -19,37 -11,38 *
2016 34,29 28,52 26,06 -3,42 7,46
2017 74 33,27 33,01 39,42 31,82 **
Indtstria 2014 1,84 -3,22 -3,22 -3,69 -3,03
2015 3,11 -7,13 -7,13 -7,76 -6,88
2016 -20,12 -13,62 -12,21 -7,08 -11,86
2017 -22,29 -1,17 -1,17 -1,59 -1,22

Nota: * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%. Fonte:

Elaboracao propria.
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Tabela 18
Impacto estimado do crédito no emprego, segundo varios modelos de estimacao e

consolidacao dos efeitos por meta-andlise

Modelo de estimacao

Produto/Setor Ano OLS PSM PSX WLS Consolidacio
BNDES AUTOMATICO
Agropecuariae 2014 -28,28 -28,03 -36,44 46,77 7,74
pesca 2015 174,27 *¥% 278,85 *%% 179,13 *%K 133,39 *%¥ 165,09 *¥%
2016 135,81 *** -10,84 -46,05 48,74 89,53 ***
2017 233,68 *** 421,53 *** 251,5 ** 86,16 202,04 ***
Comércio e 2014 55,88 *** 15,15 5,89 35,71 % 28,67 ***
servi(;os 2015 61,88 *** 36,45 40,01 47,81 *%% 49,74 *¥%
2016 51,13 *** 27,35 * 3,06 50,15 *** 26,09 ***
2017 16,39 19,02 ** 11,25 12,51 13,81 ***
Indtstria 2014 6,4 -17,83 11,23 3,42 7,86
2015 40,6 ** 57,61 *** 18,52 39,16 ** 32,47 ***
2016 27,8 * 47,11 % 25,82 *** 19,01 26,47 ***
2017 35,24 * 49,49 *** 27,2 **¥ 13,54 28,16 ***
FINAME
Agropecuariae 2014 -27,88 -5,64 -43,44 32,94 * 1,47
pesca 2015 66 * 108,57 * 113,17 % 120,22 *** 95,5 ***
2016 147,46 *** 249,15 * 15,89 114,57 ** 130,99 ***
2017 134,08 *¥K 111,74 * % 99,5 *% 94,44 * % 109,42 *¥e K
Comércio e 2014 46,28 *** 46,92 *¥** 39 02 *¥** 31,46 *** 38,13 ***
servi(;os 2015 52,74 *%% 55,92 *¥% 36,41 *%% 27,74 *¥% 38 *%¥
2016 55,48 * %% 28,67 *¥K 22,39 *% 35,97 * %% 37,38 * %%
2017 38 *** 18,01 12,88 10,53 17,03 ***
Indtstria 2014 0,43 21,65 *** 17,06 ** 14,86 *** 14,29 ***
2015 13,47 31,16 ** 39,65 *** 20,57 *** 24,19 **¥
2016 45,8 * %% 52,87 *% 49,96 *% 29,94 * %% 39,83 * %%
2017 75,8 * %% 44,63 *¥ 45,82 *¥ 36,25 *¥eK 48,08 *¥eK

Nota: * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%. Fonte: Elaboracio propria.

A consolidacao dos estimadores do impacto do financiamento do BNDES no
numero médio de empregados das empresas é estatisticamente diferente de zero para
um valor critico de 1%, em todos os anos e produtos/setores estudados, a excecao do
impacto estimado para o setor de agropecuéria e pesca, no ano de 2014, nos dois
produtos e para o setor industrial, nesse mesmo ano, no produto BNDES Automatico.

Pela observacao da Figura 20, nota-se que os maiores impactos sao reportados no
setor de agropecuaria e pesca em ambos os produtos, porém tal grupo também é o que

apresenta maior imprecisao nos estimadores.
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Figura 20

Impacto estimado do crédito no emprego, seqgundo varios modelos de estimacao e
consolidacao dos efeitos por meta-andlise

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 19
Impacto estimado do crédito no faturamento (em R$ milhoes), segundo varios

modelos de estimacao e consolidacdo dos efeitos por meta-andlise

Modelo de estimacao

Produto/Setor Ano OLS PSM PSX WLS Consolidacio
BNDES AUTOMATICO
Agropecuariae 2014 -7,91 51,95 12,79 4,45 7,91
pesca 2015 83,6 *%¥ 127,52 *% 43,34 *% 20,28 45,37 *%¥
2016 02,11 *** 62,68 -15,15 20,59 12,39
2017 75,5 123,52 4,01 1,72 2278
Comércio e 2014 8,25 22,68 2244 * 6,14 11,57 **
Servicos 2015 39,05 *¥** 38,45 * 2,32 9,8 14,5 **
2016 36,87 *** 21,06 * 6,33 38,36 *** 14,91 ***
2017 16,35 14,93 ** 6,75 * 3,08 7,05 ***
Indastria 2014 -1,48 -6,48 -0,36 0,22 -0,39
2015 6,13 32,77 *** 0,52 2,89 5,25
2016 14,28 21,32 ** 17,13 *** 8 16,18 ***
2017 4,2 7,33 5,95 -7,04 1,13
FINAME
Agropecuariae 2014 17,76 19,87 -1,62 19,67 ** 14,7 **
pesca 2015 28,19 85,8 *%K 37,49 *%% 18,55 36,22 *%%
2016 63,99 ** 115,69 ** -2,52 -2,95 35,93 **
2017 32,25 12,88 17,14 18,57 19,38 *
Comércio e 2014 14,07 *** 19,92 **¥ 9,63 *** 9,45 *** 10,65 ***
servi(;os 2015 40,41 *%¥ 37,22 * 19,85 *%¥ 16,16 *** 22 11 ¥*¥
2016 23,19 *¥ek 17,99 * %% 14,64 * %% 12,67 *¥e% 15,78 *%%
2017 14,19 27,54 *** 16,45 *** 7,61 ** 11,72 *¥**
Indastria 2014 -3,26 9 5,08 1,72 1,77
2015 8,95 24,17 *** 24,08 *** 11,88 *** 15,68 ***
2016 16,79 * 39,16 *** 30,3 *¥** 12,61 24,9 ***
2017 14,8 3,43 14,46 1,86 7,61

Nota: * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%. Fonte: Elaboracio propria.

Os resultados dos estimadores para o indicador faturamento também fornecem
outro indicio do impacto positivo do BNDES nas empresas apoiadas. Todos os
indicadores consolidados foram positivos, e a maioria deles apresentou resultados
estatisticamente diferentes de zero a um nivel de significancia de 10%.

Novamente, o setor de agropecuaria e pesca foi o que apresentou maior
responsividade ao financiamento, porém, devido ao menor ntimero de empresas da
amostra, apresentou também mais incerteza quanto ao valor verdadeiro do impacto

médio do financiamento.
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Tabela 20
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Impacto estimado do crédito no resultado (em R$ milhoes), segundo varios modelos

de estimacao e consolidacdo dos efeitos por meta-analise

Modelo de estimacao

Produto/Setor Ano OLS PSM PSX WLS Consolidacio
BNDES AUTOMATICO
Agropecuariae 2014 -8,94 10,33 9,06 1,64 5,36
pesca 2015 11,33 -8,13 -3,6 -1,6 -2
2016 28,29 ** 9,49 4,15 3,75 3,22
2017 -26,23 5,95 -1,25 -9,5 -2,22
Comércio e 2014 -8,93 * -1,04 -6,33 -0,52 -4,52 *
servigos 2015 -0,45 2,04 0,45 0,26 1,06
2016 2,39 -2,68 ** -1,46 ** 2,08 -1,62 *¥**
2017 0,62 -2.82 -0,44 -0,85 -0,73
Indastria 2014 2,09 55,25 2,2 0,11 1,56
2015 -3,71 -2,0 % -1,56 -1,74 -1,99 **
2016 1,51 3,14 2,74 *¥* 0,61 2,57 *¥**
2017 1,45 -2,75 0,34 -1,94 -1,12
FINAME
Agropecuariae 2014 -7,29 9,22 11,01 8,13 2,12
pesca 2015 2,13 30,42 * 11,73 2,61 6,1
2016 22,31 %% 31,04 * 8,72 5,23 12,46 ***
2017 20 6,12 5,32 2,29 4,59
Comércio e 2014 -1,21 0,49 -1,08 -0,06 -0,41
servicos 2015 2,36 -1,71 -0,37 2 0,28
2016 1,02 0,79 0,63 0,29 0,57
2017 2,22 -0,15 1,17 -1,06 -0,17
Indtstria 2014 3,36 * 1,18 -0,53 0,29 0,63
2015 -1,68 -2,81 1,82 0,94 0,54
2016 0,86 4,82 ** 2,24 * 0,7 1,85 **
2017 -9,54 -6,14 0,37 -0,36 -1,33

Nota: * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%. Fonte: Elaboracio propria.

O impacto do financiamento no resultado liquido do exercicio das empresas

apoiadas esta apresentado na Tabela 20 e Figura 22. Como comentado, poucos foram os

indicadores estatisticamente significativos, sendo que alguns deles apresentaram valores

negativos.

Dentre os produtos analisados, o Finame foi quem apresentou maior contribuicao

para o indicador, destacando-se o desempenho do setor de agropecuaria e pesca no ano

de 2016.
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Figura 22

Impacto estimado do crédito no resultado, segundo varios modelos de estimacdo e
consolidacao dos efeitos por meta-andlise

Fonte: Elaboragao propria.
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Como comentado na metodologia, desconsiderando os estimadores de
consolidacdo, apurou-se um total de 384 estimadores de impacto (4 anos x 4 modelos de
estimacao x 6 produtos/setores x 4 variaveis de interesse), de forma que seria impossivel
descrever a etapa de cada um deles em detalhes.

Nao obstante, para fins do entendimento das etapas metodologicas, serao
apresentados os resultados detalhados do estimador da geracao estimada de emprego
para os financiamentos concedidos em 2017 com o produto Finame para empresas do
setor industrial. Os demais estimadores foram objeto de analise semelhante.

O primeiro passo da estimacao consiste na montagem da base de dados. A amostra
inicial para o ano de 2017 contava com 5.731 financiamentos concedidos com o produto
Finame para o setor industrial e 54.306 empresas cadastradas nas bases Serasa + RAIS.
Entretanto, o cruzamento inicial reduziu a amostra de empresas tratadas para 879, tendo
em vista que a exigéncia de ter CNPJ cadastrado na base Serasa+RAIS nos anos 2017 e 2018.

Na sequéncia, estimou-se o melhor modelo de p-score, com base no modelo de
data mining descrito na metodologia, para estimacao da probabilidade de cada uma das
empresas da base de dados filtrada para o ano de 2017 (14.451 empresas) de receber um
financiamento do BNDES naquele ano. Os resultados dessa estimacdo estdao

apresentados na Tabela 21.

Tabela 21
Modelo de p-score para estimacdo da probabilidade de receber o apoio do BNDES por

meio do produto Finame no setor industrial no ano de 2017

Variavel Probabilidade de receber apoio do BNDES
anos_de_estudo_media 2,64%%*
(0,49)
margem_ ebtida 6,32%**
(0,67)
numero_de_empregados_dez 0,001%**
(0,0002)
funcionarios_graduados_ percentual -14,65*
(8,58)
Constante -15,17%%*
(2,36)
Observagoes 14.451
Log Likelihood -1.997,77
Akaike Inf. Crit. 4.019,54

Nota: * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%. Fonte: Elaboracio propria.
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Nesse caso especifico, foram selecionadas quatro variaveis explicativas (anos de
estudos dos empregados, percentual de funcionarios com curso superior, nimero de
empregados da empresa em dezembro de 2017 e margem ebitda da empresa), além da
propria constante.

O proximo passo foi a realizacdo do procedimento de trimming, utilizado na
estimacao PSM, PSX e WLS, para eliminacao de empresas com p-scores em regioes de
baixa intersecao entre os grupos de controle e tratamento, conforme ilustrado na Figura

23. Tal procedimento reduziu nesses estimadores o tamanho da amostra de empresas

tratadas para 521.
(a) Grupo controle (amostra inicial) (b) Grupo controle (apos trimming)
3000 0
500
0
(c¢) Grupo tratamento (amostra inicial) (d) Grupo tratamento (apés trimming)
60 60
4 40
20 20
0 - - - | | - - - 0 - - - | | - -
Figura 23

Distribuicdo do p-score do grupo controle e grupo de tratamento antes e apds o

procedimento do “trimming”

Fonte: Elaboracao propria.

Em seguida, define-se a base de grupo controle final para cada um dos quatro
estimadores, sendo que o estimador OLS conta com todas as empresas da base de dados,
o WLS é composto pelas empresas nao eliminadas pelo trimming e as empresas dos
modelos PSM e PSX consistem em uma base formada pelos pares selecionados (inclusive
com possibilidade de repeticao) pelo método do vizinho mais proximo.

Para a defini¢ao das covariadas dos modelos, aplica-se o modelo de data mining para
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definicao do melhor modelo explicativo (selecao do modelo com menor estatistica AIC).

A Tabela 22 apresenta, entdo, os resultados dos modelos de regressao para
explicacdo da variacao do niimero de empregados das firmas entre os anos de 2017 e
2018, sendo que o impacto e o erro-padrao estimados para cada um dos indicadores sao
dados, respectivamente, pelo coeficiente e erro-padrao da variavel “tratamento”.
Baseando-se na estatistica R? ajustado, o modelo de PSX (Propensity Score Matching

com covariadas) foi o que apresentou maior aderéncia aos dados, com R? ajustado = 0,28.

Tabela 22
Geracao estimada de emprego em 2018 por financiamento do BNDES obtido em 2017

por meio do produto Finame no setor industrial

Modelo de estimacao

Variavel
OLS PSM PSX WLS
Tratamento 75,80%%* 44,63** 45,82** 36,25%%%
(17,05) (22,02) (18,92) (12,02)
ativo_financeiro -0,0000%%* 0,0000** -0,00
(0,00) (0,0000) (0,0000)
ativo_operacional -0,0000%** 0,0000%%* 0,0000%**
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
ativo_total -0,00 -0,0000%%* -0,0000***
(0,00) (0,0000) (0,00)
custos -0,0000%%* -0,0000%%* 0,0000%**
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
faturamento_liquido 0,0000%%* 0,0000%%* -0,0000%%*
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
ativo_imobilizado 0,0000%%* 0,0000%%* 0,00
(0,00) (0,0000) (0,00)
passivo_financeiro -0,0000%%* 0,0000%%* 0,0000%**
(0,00) (0,0000) (0,00)
resultado_da_ atividade -0,0000%** -0,00 0,0000%**
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
resultado_financeiro 0,0000%%* -0,0000 0,0000%**
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
resultado_nao_operacional 0,0000%%* -0,0000%** 0,0000
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
numero_de_empregados_dez -0,03%** -0,001 0,03%**
(0,003) (0,01) (0,003)
massa_salarial_dez -0,0000%** 0,0000 -0,0000%%*
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
anos_de_estudo_media 4,62*% 32,13%** 13,48%**
(2,77) (8,83) (2,54)
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Modelo de estimacao

Variavel
OLS PSM PSX WLS
funcionarios_graduados_ percentual -35,65 -665,01%** -160,64%**
(23,45) (180,68) (43,21)
Constante -33,75 -1,092 -312,95%%* -140,80%**
(29,79) (15,57) (89,16) (26,18)
Observagoes 14.451 954 954 9.024
Observacoes (Grupo Tratamento) 879 521 521 521
Observacoes (Grupo Controle) 13.572 433 433 8.503
R2 0,18 0,004 0,29 0,05
R2 ajustado 0,18 0,003 0,28 0,05
Erro-padrao dos residuos 380,08 340,12 289,13 255,49
(df=14435)  (df=952) (df = 938) (df = 9008)
F Stat 218,38%** 4,11** 25,67%%* 34,67%%*
(df = 15; (df =1;952) (df =15;938) (df = 15;
14435) 9008)

Notas: (1) * p-valor<10%; ** p-valor <5%; *** p-valor <1%, (2) Além das variaveis presentes na tabela
acima, foram utilizados como controles os seguintes termos: ativo_total?, resultado_da_atividade2 e
numero_de_empregados_dez x massa_salarial_dez. Fonte: Elaborac¢io propria.

Tabela 23
Estimativas consolidadas de impacto dos créditos por produto e setor nas varidveis

produtividade (R$), emprego (unid.), faturamento (R$) e resultado (R$)

Ano / BNDES AUTOMATICO FINAME

Variavel Asropecuaria Comé}-cio e Inddstria Agropecuaria e Comé}-cio e Inddstria
e pesca servicos pesca servicos

2014
Produtividade 29.560,81 19.840,81 22.836,62 -1.306,29 -5.193,11 -3.026,67
Emprego 7,74 28,67 7,86 1,47 38,13 14,29
Faturamento 7.914.358,51 11.573.392,06 -391.030,90 14.695.236,97 10.645.327,71 1.772.991,66
Resultado 5.361.652,93 -4.516.772,42 1.555.105,51 2.116.657,18 -414.580,74 626.114,53
2015
Produtividade 12.204,15 -10.757,24 9.996,64 44.816,14 -11.379,38 -6.879,05
Emprego 165,09 49,74 32,47 95,50 38,00 24,19
Faturamento 45.372.167,67 14.497.509,84 5.249.388,06 36.224.535,61 22.113.603,31 15.684.914,18
Resultado -2.003.815,45 1.062.459,16 -1.988.401,48 6.100.495,94 279.940,53 536.922,82
2016
Produtividade -518,39 -148.850,72 3.642,51 79.130,91 7.462,63 -11.862,28
Emprego 89,53 26,09 26,47 130,99 37,38 39,83
Faturamento 12.385.769,35 14.907.354,45 16.184.367,26 35.926.938,27 15.778.398,70 24.896.835,51
Resultado 3.223.511,09 -1.617.878,89 2.566.771,45 12.456.473,79 574.323,94 1.845.936,71
2017
Produtividade -102.907,47 -106.204,73 2.520,69 -32.097,06 31.822,75 -1.217,31
Emprego 202,04 13,81 28,16 109,42 17,03 48,08
Faturamento 22.784.043,14 7.052.234,74 1.130.981,51 19.375.255,81 11.719.455,73 7.608.697,15
Resultado -2.215.499,13 -731.449,83 -1.122.256,61 4.590.732,05 -167.978,77 -1.332.817,07

Fonte: Elaboracao propria.
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Tabela 24
Erro-padrao das estimativas consolidadas de impactos do crédito por produto e setor

nas variaveis produtividade (R$), emprego (unid.), faturamento (R$) e resultado (R$)

Ano / BNDES AUTOMATICO FINAME
Variavel Asropecuéria Comé}-cio e Inddstria Agropecuaria e Comé}-cio e Inddstria
e pesca servicos pesca servicos

2014
Produtividade 23.204,28 23.035,38 6.215,56 14.319,62 5.555,92 5.872,85
Emprego 20,90 10,92 7,38 13,53 3,82 3,00
Faturamento 12.734.898,71 5.500.226,94 3.283.524,31 5.956.078,17 1.207.215,87 1.819.965,25
Resultado 4.453.429,24 2.528.828,21 1.196.554,70 3.301.499,71 510.852,83 626.199,82
2015
Produtividade 33.108,33 19.623,83 8.303,49 17.036,95 6.744,07 6.636,95
Emprego 25,12 11,52 8,12 22,95 4,34 4,58
Faturamento 11.913.589,43 5.646.113,71 4.213.355,13 10.138.798,90 2.767.815,59 2.556.425,42
Resultado 3.651.375,99 1.812.838,14 817.766,67 4.929.139,72 704.480,71 911.097,24
2016
Produtividade 18.339,29 69.399,62 14.807,24 39.231,97 13.998,74 15.404,70
Emprego 30,75 5,59 6,86 25,14 4,24 6,57
Faturamento 14.770.125,42 3.553.802,19 4.364.887,78 16.464.891,23 2.538.312,78 4.101.245,27
Resultado 5.347.964,35 583.254,96 864.798,36 4.430.191,42 434.249,76 852.887,56
2017
Produtividade 53.147,97 32.465,65 12.143,33 15.976,92 14.448,76 2.870,62
Emprego 41,80 4,41 6,45 18,57 6,22 8,11
Faturamento 20.875.482,95 2.530.791,29 3.143.555,13 10.135.394,23 2.751.998,51 5.640.347,94
Resultado 5.499.685,38 649.872,09 786.457,51 3.814.658,04 796.895,63 2.380.199,80

Fonte: Elaboracao propria.

A analise da Figura 24, que apresenta visualmente os vetores r e o das equacoes
62 e 63, respectivamente, permite fazer algumas consideracoes acerca dos impactos
escalonados.

Primeiramente, observa-se uma correlagao positiva, embora nao perfeita, entre os
impactos médios e os riscos correspondentes associados. Tal fato tende a constituir uma
relacdo de trade-off de risco versus retorno nas fronteiras eficientes. Outro fator é a
preponderancia média do impacto do produto Finame em comparacao ao produto
BNDES Automatico. Além disso, nota-se que o ano de 2014 € o ano com menor nivel de
impacto, e h4 uma aparente tendéncia de crescimento nos anos seguintes, porém

interrompida com um decréscimo no ano de 2017.
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(e) Impacto escalonado faturamento (f) Risco escalonado faturamento
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(g) Impacto escalonado resultado (b) Risco escalonado resultado
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Figura 24
Estimativas consolidadas de impacto e risco dos créditos por produto e setor nas
variqveis produtividade, emprego, faturamento e resultado, escalonadas pelo inverso

do ticket médio das operacoes de crédito

Fonte: Elaboracao propria.
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4.3.3 Fronteiras eficientes

Seguindo a metodologia proposta, o algoritmo NSGA-II convergiu para quatro
fronteiras eficientes, sendo uma para cada ano estudado. Cada fronteira eficiente
contém 1.000 solucdes para o problema de otimizacao, e cada solucgao ¢é definida por 6
valores relativos ao numero de financiamentos a serem concedidos para cada
produto/setor estudado.

Para esta apresentacao, os vetores de solucao serao convertidos em percentuais
consumidos do orcamento total anual (quantidade da solucdo x ticket
médio/orcamento anual).

Uma primeira analise realizada da fronteira diz respeito a relacao de
dominancia das solucoes encontradas. Para cada solucao, foi verificado se ela foi
estritamente dominada por outra, isso é, se havia algum outro portfo6lio na fronteira
que nao é pior em nenhum objetivo e melhor em ao menos um objetivo. Tal verificacao
nao encontrou nenhum ponto estritamente dominado na fronteira eficiente, indicando
uma eficiéncia do algoritmo em encontrar solu¢does nao dominadas.

Realizou-se, também, a mesma anélise para a alocacao efetiva adotada pelo
BNDES em cada um dos anos (vide Tabela 15) em relacao as solugoes encontradas pelo
algoritmo. A anélise ndo apontou a existéncia de pontos estritamente dominados pela
fronteira em relacdo a alocacao efetiva no periodo de analise, de tal forma que a
alocacao efetiva também poderia ser uma solucao possivel para figurar na fronteira de
eficiéncia. Contudo, ao se excluir os objetivos relacionados ao nivel de certeza dos
estimadores, seria possivel encontrar alocacoes orcamentarias mais robustas em todos
os anos, tendo em vista a busca dos objetivos de impacto socioeconémico almejados

pela instituicdo. Os resultados estao apresentados na Tabela 25.
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Tabela 25
Andlise da condicdo de domindancia dos portfélios da fronteira eficiente e da alocacdo
efetiva

Numero de Alocacao efetiva foi Alocacao efetiva foi
portfélios estritamente estritamente dominada por
Ano estritamente dominada por algum algum portfélio da fronteira
dominados na portfolio da fronteira eficiente, considerando
fronteira eficiente eficiente? somente o impacto?
2014 0 Nao Sim
2015 0 Nao Sim
2016 (0] Nao Sim
2017 0 Nao Sim

Fonte: Elaboracao propria.

Outra anélise realizada foi a inspecao visual das solugoes. Escolheu-se o ano de
2017 para ilustrar as analises realizadas, por ser o ano mais recente do estudo. Os
mesmos tipos de analises foram realizados para os demais anos, resultando em
conclusoes simulares as apresentadas na sequéncia.

As anélises realizadas abrangem a anélise visual da distribuicao das soluc¢oes da
fronteira eficiente no espaco decisorio (Figura 25) e espago de solucoes (Figura 26).
Também foi incluida, a titulo de comparacao, a alocacao efetiva adotada pelo BNDES
no ano (conforme Tabela 15), padronizada em relacao as func¢oes objetivo da fronteira
com base na Equacao 67.

Comecando pelo espaco decisorio, a Figura 25 apresenta os 36 pares possiveis
entre os objetivos. Os oito primeiros graficos (a-h) mostram o nivel de cobertura entre
0 maximo e o minimo encontrados para cada um dos oito objetivos do problema de
otimizacdo. Como se pode observar, as solugoes ocupam todo o espaco decisorio
contido na reta de 45° de cada uma das funcoes objetivo. Além disso, ha poucos
“espacos vazios” nos padroes geométricos formados nos demais pares. Tal fato
corrobora a meta de diversidade de solugoes almejada para composicao da fronteira
eficiente.

Outro tipo de anélise interessante a ser realizada com auxilio da Figura 25 é
sobre um nivel médio correlacional entre os objetivos. A existéncia de uma relacao
positivamente inclinada é interessante do ponto de vista decisorio, pois favorece que o
alcance de um objetivo melhore o alcance do outro. Por outro lado, uma relacao
negativa sugere a existéncia de um trade-off entre os objetivos, de modo que a busca

de um objetivo tenda a implicar o sacrificio de outro. Além disso, quanto mais (menos)
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estreita for a relacdo, maior (menor) sera o grau de certeza do nivel correlacional. Por
fim, cabe lembrar que as solucées mais acima e mais a direita sao as dominantes
quando o decisor se atém somente a maximizar um determinado par de objetivos.

Para exemplificar, observa-se uma relacao positiva e estreita entre a busca de
impacto no emprego e impacto no resultado (Figura 25-q), enquanto ha uma relacao
um pouco negativa e com grande amplitude entre o impacto no emprego e na
produtividade (Figura 25-i).

A relacdo entre o nivel de impacto e o nivel de precisao para um mesmo objetivo
é geralmente acompanhada de um trade-off (figuras 25-s, 25-z e 25-ae), exceto pela
dimensao produtividade (Figuras 25-1). Nesse ultimo caso, aparentemente, o algoritmo
segue dois caminhos distintos na construcao da fronteira eficiente, que implica, em um
tipo de abordagem, a relacao negativa entre o impacto na produtividade e no nivel de
precisao associado e, em outro tipo, uma relacao positiva entre esses dois fatores.

Ja arelacao entre os niveis de precisao dos fatores forma uma relagao parabolica
e positivamente inclinada (figuras 25-af, 25-ag, 25-ah, 25-ai e 25-ak), contudo, nas trés
ultimas ocorréncias, a relacao é mais estreita.

O impacto e o nivel de precisao esperados pela alocagao real do ano de 2017
estiveram contidos dentro da regiao da fronteira eficiente, com exce¢do de um pequeno
desvio na comparac¢ao impacto produtividade x precisao produtividade (Figura 25-1),
situacdo na qual o portfélio da alocacao efetiva ficou ligeiramente distante da fronteira
de eficiéncia. Nota-se, ainda, que a carteira adotada pelo BNDES privilegia mais o
impacto nas dimensoes produtividade e faturamento (figuras 25-a e 25-c) do que nas
dimensoes emprego e resultado (figuras 25-b e 25-d). Cabe comentar que a dimensao
emprego foi a que apresentou (juntamente com a dimensdo faturamento) as
estimacoes de impacto mais positivas e estatisticamente significativas, conforme
discutido na subsecao anterior, o que abre um possivel espago para o redirecionamento
dos produtos da instituicio de forma a melhorar o impacto de sua atuacdo nessa

variavel.
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Fronteira eficiente estimada para o ano de 2017 para todos os pares dos oito objetivos
na funcao de otimizagdo

Fonte: Elaboracao propria.

A analise da fronteira eficiente no espaco de solucoes esta evidenciada na Figura
26, que apresenta um histograma do percentual alocativo dos 1.000 pontos da fronteira
eficiente em relacdo a cada um dos produtos/setores analisados. Como é possivel

perceber, a maior parte das solucbes contém baixos percentuais de alocacdo nos
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produtos/setores e apresenta um padrao decrescente em relacdo ao aumento alocativo.

Esse tipo de padrao é esperado, tendo em vista que a restricdo orcamentaria
(maximo 100% alocado) implica que o aumento em um determinado produto/setor
deve ser acompanhado de uma reducao média nos outros cinco. Por outro lado, o
padrao de decaimento mostra regioes mais ou menos atrativas de alocacdao. Por
exemplo, uma alocacao superior a 35% para o produto BNDES Automatico no setor de
agropecuaria e pesca (Figura 26-a) é pouco eficiente para quaisquer que sejam os
objetivos almejados. De maneira oposta, uma boa cobertura no espaco de solucoes
significa que o produto/setor, como o Finame/Agropecuaria e pesca (Figura 26-b),
tende a ser eficiente para uma boa gama de preferéncias nas fungoes objetivo.

Com relacao a alocacao efetiva, observa-se que o percentual alocado no setor de
comércio e servicos em ambos os produtos (figuras 26-c e 26-d) esta localizado em uma
regido nao abrangida pela fronteira eficiente, o que pode estar relacionado a uma falha de

cobertura da fronteira ou a uma regiao verdadeiramente de baixa eficiéncia alocativa.

(a) BNDES Automatico/ Agropecuaria e pesca (b) Finame/ Agropecuaria e pesca
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Figura 26
Distribuicdo do valor or¢camentario alocado por produto/setor dos 1.000 pontos da

fronteira eficiente do ano de 2017

Fonte: Elaboracao propria.

E desejavel, do ponto de vista do planejamento, que as alocacdes sejam
constantes intertemporalmente para uma dada preferéncia do decisor. Tal fato ira
acontecer caso as importancias relativas dos parametros sejam constantes ao longo do
tempo (por exemplo, quando o impacto escalonado aumenta de um ano para o outro
de maneira proporcional em todas as dimensoes dos objetivos). Uma excecao é quando
as alocacoes sao boas substitutas entre si, fazendo com que trocas entre as alocacoes
resultem em efeito agregado similar entre os objetivos.

Dado o tamanho do espaco de solucoes e da possibilidade de preferéncias
decisorias, é inviavel analisar todas as possibilidades. Entretanto, para fins ilustrativos,
a Figura 27 apresenta a evolucao temporal da melhor alocacao quando a preferéncia é
circunscrita a otimizacao de um tnico objetivo.

Assim, nesse caso especifico, observa-se uma relativa constancia nas alocacoes
ao longo do tempo, sendo as dimensoes de impacto esperado (figuras 27-a, 27-c, 27-e
e 27-g) dominadas pelas alocacoes com o produto Finame para o setor de agropecuéria
e pesca, seguida por alocacoes de ambos os produtos no setor de comércio e servicos.
Ja para quando a preferéncia se da pela precisao do impacto (figuras 27-b, 27-d, 27-f e

27-h), a alocacao valoriza o produto BNDES Automatico para o setor industrial.
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em quantidade unitaria de trabalhadores. Fonte: Elaboracao propria.

Outras preferéncias decisérias podem ser elucidadas com o uso da técnica dos
pseudopesos, apresentada na Equacao 31. Para fins ilustrativos, foram selecionados
trés conjuntos de pseudopesos para os objetivos, conforme Tabela 26. O primeiro
grupo de pesos relaciona-se a um decisor que valoriza igualmente todos os oito
objetivos (padronizados pela Equacao 67) e tende a ter uma distribuicao balanceada
entre eles. Os dois dltimos pseudopesos valorizam mais o impacto em relacao a
precisao, porém o segundo d& maior importancia relativa a dimensao emprego,

enquanto o terceiro valoriza a dimensao produtividade.

Tabela 26
Pseudopesos utilizados para representacdo da preferéncia decisoria do tomador de
decisdo
Dimensoées da funciao objetivo
Impacto Precisao

Produti- Emprego  Fatura- Resultado Produti- Emprego Fatura- Resultado

vidade mento vidade mento
Pseudopesos 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Pseudopesos 2 2 4 2 2 1 1 1 1
Pseudopesos 3 4 2 2 2 1 1 1 1

Fonte: Elaboracao propria.

A aplicacao dos pseudopesos com os dados do ano de 2017 resulta na escolha de
trés portfélios da fronteira de eficiéncia, conforme figuras 28 e 29. A titulo de
comparacao, também foi incluida a alocacao efetiva do BNDES para o ano.

A analise da Figura 28 mostra que os efeitos da atuacdo do BNDES com a
alocacao efetiva foram muito préximos de um perfil decisorio que valoriza igualmente
os objetivos (pseudopesos 1). Apesar da similaridade no nivel da funcao objetivo, os
percentuais alocados sao um pouco diferentes (Figura 29), sendo que a alocacao efetiva
destinou o maior percentual do or¢camento para o produto Finame para o setor de
comeércio e servigos, enquanto a alocacao do pseudopeso 1 destinou a maior fracao para

o produto BNDES Automatico para o setor industrial.
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Figura 28
Funcoes objetivo escalonadas para a alocacdo efetiva do ano de 2017, e trés alocacoes

da fronteira eficiente selecionadas pelo método dos pseudopesos

Fonte: Elaboracao propria.

Para o alcance das preferéncias listadas pelos pseudopesos 2 e 3, deveria haver
uma mudanca alocativa que privilegiasse o produto Finame para o setor de
agropecuaria e pesca, segundo os pseudopesos 2, e aumento da participacao do

produto Finame para o setor de comércio e servicos, segundo os pseudopesos 3.
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Figura 29
Distribuicdo orcamentdria para a alocacdo efetiva do ano de 2017, e trés alocagoes da

fronteira eficiente selecionadas pelo método dos pseudopesos

Fonte: Elaboracao propria.

Do ponto de vista préatico, o direcionamento dos pesos da alocagao orcamentéaria
pode ser feito por acoes como a reprecificacao do spread cobrado entre os produtos e
a criacao de restricoes orcamentarias para itens financiados especificos ou campanhas

publicitarias para fomento de um produto a um determinado publico-alvo.
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Capitulo 5 Conclusao

Este trabalho investigou a utilizacdo de um protocolo para a selecao de portfélios
de impacto. Tal protocolo exige que o investidor realize uma pesquisa prévia para coleta
de evidéncias acerca das estimativas de impacto dos investimentos; promova uma
reavaliacdo das estimativas de acordo com a qualidade das fontes de informacao
disponiveis e com a adequac¢ao do contexto em que as pesquisas prévias foram realizadas;
consolide as estimativas de impacto de forma sistemaética; elimine de sua anélise os
portfolios dominados; e decida por aquele portfolio, pertencente a fronteira eficiente, que
atenda as suas preferéncias de objetivos financeiros e socioambientais.

Em especial, a metodologia discutida inova ao estender o ganho de diversificagao,
ja contemplado na gestao tradicional de carteiras, para os objetivos socioambientais. Tal
fato permite aos investidores construir carteiras mais eficientes por meio de alocagoes em
varios programas que visam ao mesmo objetivo, mas que guardam pouca relacao entre
os canais de transmissao, a intervencao e o efeito perseguido na variavel de interesse.

A implementacdo do método foi ilustrada, em um primeiro momento, a partir do
desenvolvimento de um exemplo numérico, no qual se estudou a perspectiva de um
investidor que pretende alocar seus recursos em dois programas crediticios com vistas a
buscar, além de um retorno financeiro, o aumento da renda média das familias
tomadoras dos recursos. No caso em questao, foi derivada a fronteira eficiente de
aplicacao e foram explicitados os trade-offs existentes em cada uma das alocacoes
possiveis.

Um segundo estudo de caso hipotético analisado foi a aplicacdo de um modelo do
tipo média-variancia de dois estagios. Considera-se que tal expansao da modelagem é
importante para acrescentar a dimensao temporal da alocacdo, na qual se considera a
possibilidade de ganhos de experiéncia nos projetos para reducao de riscos e o uso de
aplicacOes financeiras para potencializar o or¢camento de projetos socioambientais em um

momento futuro.
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Acerca dos dois estudos mencionados, observou-se uma coeréncia entre os
resultados intuitivamente esperados e os encontrados nos modelos, fazendo com que seja
promissora a aplicacdo da metodologia empregada para um niimero maior de projetos e
periodos, situacao na qual, por seus beneficios, a modelagem matematica é ainda mais
recomendada.

O estudo também analisou a aplicacdo do modelo proposto em um caso real, a
saber, na selecao alocativa para as operacoes indiretas do BNDES em seus dois principais
produtos, segundo os setores da economia. Tal estudo ensejou também na afericao do
impacto dos financiamentos do BNDES nas firmas apoiadas nas variaveis produtividade,
emprego, faturamento e resultado, concluindo-se que ha grande suporte empirico para
geracgao de impacto positivo nas dimensoes emprego e faturamento. Confrontando-se as
alocacoes efetivas do BNDES no periodo da amostra, concluiu-se que as alocacoes sao
Pareto eficientes em relagao aos objetivos estudados. Contudo, a metodologia elucidou
acerca de caminhos possiveis para a melhoria da eficiéncia alocativa, a depender da
modelagem adotada para representacao das preferéncias dos tomadores de decisao.

Nao obstante o sucesso e a relativa simplicidade alcancados com a modelagem
desenvolvida, cabe, ainda, investigar a reparametrizacio do modelo conforme o
paradigma da otimizacdo estocéstica, abordagem mais recomendada para lidar com
variaveis de recurso, na qual ha uma revisao da estratégia apods a realizacao das variaveis
aleatorias.

Outras possiveis contribuicbes empiricas decorreriam da aplicacio da
metodologia proposta em outros bancos de desenvolvimento e demais institui¢oes de
investimentos de impacto que enfrentam situacoes similares as descritas nos trés estudos
de casos apresentados neste trabalho.

Finalmente, cabe ressaltar que a adocao de um protocolo que valoriza, em
esséncia, o conhecimento cientifico para a tomada de decisao é uma grande vantagem em
relacdo ao método de tentativa e erro, geralmente adotado pelos atores que buscam

promover ganhos socioambientais com as suas acoes.
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