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Resumo

Um editorial recente desta revista (Trevisan, 2024) destacou a crescente importdncia da inferén-
cia causal na pesquisa em contabilidade e os riscos de interpretar padrées correlacionais como
relagdes causais. Com base nessa contribuicéo, este editorial avanca a discusséo ao deslocar o
foco para etapas anteriores do processo: como os pesquisadores formulam perguntas, definem
estimandos, articulom mecanismos, justificam escolhas de mensuragdo e constroem estratégias
de identificacdo coerentes. Em vez de retomar estimadores quase-experimentais como uma cai-
xa de ferramentas, organizamos o processo de pesquisa como um fluxo de desenho que pode
sustentar inferéncia descritiva, preditiva, associativa e causal. Propomos um checklist prético
para autores e pareceristas, discutimos modos recorrentes de falha em desenhos empiricos na
contabilidade (controles, observagdes influentes e desalinhamento entre desenho e alegacaes)
e conectamos escolhas metodolégicas a normas de transparéncia e reprodutibilidade na drea.
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1 Motivacdao e diagnéstico: da

Y [

associacao a explicacao

Nos Gltimos anos, a pesquisa empirica em contabilidade
passou por uma mudanga importante em dire¢do a uma
preocupacdo mais explicita com inferéncia causal. O
editorial de Trevisan (2024) representou um marco
relevante nessa transicdo ao oferecer uma vis@o sintética
de abordagens quase-experimentais, como Diferenca-
em-Diferencas, Varidveis Instrumentais e Descontinuidade
de Regressdo, além de destacar armadilhas recorrentes
na inferpretacéo de associagdes baseadas em regressdo
como alegacdes causais. Essa contribui¢éo é oportuna,
pois a pesquisa contdbil brasileira atingiv um nivel de
maturidade técnica em que muitos estudiosos |& estdo
prontos para trabalhar com estratégias de identificacdo
que vao além das regressdes em painel convencionais.

Se o editorial anterior se concentrou nos métodos que sus-
tentam a identificagdo causal, este editorial se concentra
no raciocinio que antecede e orienta as escolhas metodo-
l6gicas. Antes de selecionar um estimador, os pesquisa-
dores devem explicitar que tipo de inferéncia pretendem
produzir, qual mecanismo tedrico conecta suas varidveis,
se suas medidas representam fielmente os construtos de
interesse e qual contexto institucional rege o fenémeno em
estudo (Herndn & Robins, 2020; Imbens & Rubin, 2015;
Shmueli, 2010). Esses fundamentos importam néo ape-
nas para estudos causais, mas também para trabalhos
descritivos e associativos, pois reduzem ambiguidades
interpretativas e tornam os achados empiricos mais
cumulativos.

A pesquisa empirica em contabilidade no Brasil tem se
beneficiado do aumento da disponibilidade de dados, da
expanséo dos programas de pés-graduacéo e da
crescente integracdo com a literatura internacional. Os
estudos empregam regularmente métodos de dados em
painel, estimadores sofisticados e grandes bases extraidas
de registros regulatérios, divulgagdes corporativas e
dados de mercado. Esses sGo avancos relevantes. Ao
mesmo tempo, fensdes persistentes moldam o panorama
metodolégico. Muitos estudos empiricos ainda dependem
fortemente de modelos convencionais de regressdo,
tratando decisdes metodolégicas como etapas de um fluxo
padronizado, e ndo como expressdes de um desenho de
pesquisa subjacente. Varidveis sdo winsorizadas por
padrdo, proxies para construtos complexos s@o escolhidas
com base em precedentes e ndo em validade, e varidveis
de controle se acumulom nas regressdes sem uma
justificativa teérica clara (Kennedy, 2002; Kondylis &
McKenzie, 2024; Leamer, 1983).

Um desafio central é a distdncia entre as perguntas que
os pesquisadores afirmam responder e os desenhos que

de fato utilizam. Ainda é comum encontrar questées de
pesquisa formuladas em linguagem causal (“X afeta
Y2") enquanto a andlise fornece apenas correlacées
parciais, mesmo quando problemas de endogeneidade,
como varidveis omitidas, selec@o e causalidade reversa,
sdo reconhecidos (Larcker & Rusticus, 2010). Considere,
por exemplo, o padrédo frequente na pesquisa contdbil
brasileira de regredir proxies de gerenciamento de
resultados sobre indicadores de governanga com
dados em painel de empresas listadas na B3, sem
explicitar por que a variag@o observada em governanga
identifica um efeito causal, em vez de refletir escolhas
simulténeas no nivel da firma. Trevisan (2024) destacou
essa preocupacdo no contexto especifico da pesquisa
em governanca. Nosso ponto é mais amplo: o
desalinhamento entre pergunta de pesquisa, desenho
e interpretacdo é sistémico. H& excegbes dignas de
nota: estudos que exploram a Lei Sarbanes-Oxley
como experimento natural para firmas brasileiras com
cross-listing (Funchal & Monte-Mor, 2016) e a adocéo
obrigatéria das IFRS como choque regulatério em
desenhos de Diferenca-em-Diferencas (da Silva & Nardi,
2017; Sampaio et al., 2020) ilustram como pode ser
uma pesquisa contébil baseada em desenho com dados
brasileiros. O desafio é fazer com que tais prdticas se
tornem a regra, e ndo a excegdo.

Essa lacuna né&o é primordialmente técnica. Em vez
disso, ela frequentemente reflete estruturas de incentivos
que recompensam volume de publicagcdo, prazos
curtos e adesdo a padrées empiricos familiares, além
das restricdes impostas pelos dados prontamente
disponiveis. Uma cultura metodolégica que equipara
sofisticacdo & complexidade (o ndmero de controles, o
estimador especifico utilizado ou a extensdo das secdes
de robustez) pode deslocar requisitos mais profundos
da inferéncia cientifica crivel. Por essa razéo, propomos
um enquadramento baseado em desenho para o
trabalho empirico. A tarefa central ndo é “escolher um
método”, mas especificar qual variagdo identifica uma
alegacéo e quais pressupostos conectam o desenho a
um contrafactual interpretével (Angrist & Pischke, 2009;
Herndn & Robins, 2020; Imbens & Rubin, 2015).

2 Da pergunta ao _desenho:
fundamentos conceituais

Esta secdo apresenta os fundamentos conceituais do
desenho de pesquisa. Seu obijetivo é motivar por que cada
elemento importa para uma inferéncia crivel, deixando
os detalhes operacionais para o fluxo de trabalho da
Secdo 3.
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Objetivos de inferéncia. Um passo central para fortalecer
o desenho empirico é distinguir entre pesquisa descritiva,
preditiva, associativa e causal (Herndn & Robins, 2020;
Shmueli, 2010). Cada tipo de inferéncia se apoia em
pressupostos distintos e serve a objetivos cientificos
distintos. Trabalhos descritivos podem revelar padrées
dignos de investigacGo posterior; trabalhos preditivos
podem apoiar previsdo ou avaliacdo de risco; trabalhos
associativos podem descobrir correlacdes Uteis para
construir indices ou mapear regularidades empiricas.
Trabalhos causais procuram responder a perguntas
contrafactuais por meio da construcéo de contrafactuais
criveis — objetivo que formalizamos na Se¢do 3. Muitas
contribuigdes influentes em contabilidade ndo sdo
causais. O requisito central, aqui, é a coeréncia entre a
alegagdo e o desenho usado para sustentd-la.

Mecanismos. Alegacées causais s6 séo criveis quando
ancoradas em mecanismos plausiveis. Mecanismos
explicam por que um efeito deveria ocorrer, em
que circunsténcias e por quais canais (Hedstrém &
Ylikoski, 2010). Na pesquisa contdbil, os mecanismos
frequentemente  envolvem  canais  psicolégicos,
informacionais, ligados & governanca e institucionais. Por
exemplo, o efeito da regulacdo de disclosure sobre o valor
da firma costuma ser hipotetizado como operando por
meio de reducdes na assimetria informacional, melhorias
no monitoramento ou mudancas na eficiéncia contratual.
Sem explicitar esses mecanismos, alegagdes causais
tornam-se dificeis de interpretar e resultados associativos
tornam-se ambiguos. O raciocinio mecanistico também
¢ importante para discriminar entre  explicaces
concorrentes. Suponha que observemos uma associagdo
negativa entre conservadorismo contdbil e custo de
capital préprio. Isso ocorre porque o conservadorismo
melhora o monitoramento? Porque firmas conservadoras
diferem sistematicamente em risco? Porque hd varidveis
omitidas? Os mecanismos esclarecem essas alternativas
e orienfam escolhas de desenho capazes de separd-las
empiricamente. Ferramentas grdficas como Libby boxes
e grafos aciclicos direcionados (DAGs) podem ser Uteis
para tornar os pressupostos explicitos.’

Validade de mensuracdo. A  pesquisa  contdbil
frequentemente depende de proxies para construtos
latentes, como qualidade da auditoria, incentivos de
reporte, gerenciamento de resultados, opacidade
informacional ou cultura corporativa. O uso de proxies

muitas vezes é inevitdvel, mas sua validade precisa ser
avaliada, e ndo presumida (Gow et al., 2016). Erro de
mensuracdo pode atenuar coeficientes, induzir viés ou
criar padrdes enganosos que se replicam entre estudos
simplesmente porque a mesma proxy falha é amplamente
adotada. A validade de mensuragéo nédo é acesséria &
inferéncia. Ela é condicdo necessdria para interpretacéo
substantiva, seja o objetivo descritivo, associativo,
preditivo ou causal.

Contexto institucional e os limites da escalada
metodolégica. A credibilidade de alegagdes empiricas
depende da compreens@o do contexto institucional no
qual os resultados contdbeis estdo inseridos, incluindo
regulacdo, regras tributdrias, estruturas de governanga
e microestruturas de mercado (Leuz, 2022). Explorar
especificidades institucionais € uma das maneiras mais
poderosas de construir estratégias de identificacdo criveis;
entendimento contextual é um insumo de desenho que
ndo pode ser substituido por técnica econométrica. Um
padrdo preocupante no trabalho empirico é a escalada
metodolégica. Diante de desafios de identificagéo, autores
as vezes respondem empilhando mais controles (Cinelli
et al., 2024; Whited et al., 2022), instrumentos (Larcker
& Rusticus, 2010) ou rituais genéricos de robustez, em
vez de reexaminar o desenho central. Testes de robustez
s6 sd@o informativos quando a variacdo identificadora é
crivel; caso contrdrio, produzem uma falsa sensagéo de
seguranca (Cinelli & Hazlett, 2020; Roth, 2022).

3 Padroes operacionais: um
fluxo de desenho para alegagoes
empiricas criveis

Este editorial propde um padréo prdtico para alegacées
empiricas criveis em pesquisa observacional em contab-
ilidade. A identificagdo deve ser tratada como um fluxo
de trabalho documentado que conecta uma pergunta de
pesquisa a uma alegagdo interpretdvel. Uma estratégia
de identificacéo crivel deve explicitar: (i) o estimando e a
pergunta contrafactual; (i) o mecanismo de atribuicdo que
gera a variacdo identificadora; (iii) a estratégia de mensu-
ragdo que conecta construtos a proxies; (iv) diagnésticos
e andlises de sensibilidade direcionados aos principais
modos de falha do desenho; e (v) transparéncia e repro-
dutibilidade da construgdo dos dados e do cédigo (Gow
etal., 2016; Hail et al., 2020; Leuz, 2022).

Passo 1: Definir o estimando e o contrafactual. Um de

1Libby boxes (Bloomfield, 2015; Libby, 1981) mapeiam construtos tedricos para suas proxies empiricas e séo particularmente Uteis para

avaliar validade de mensuracdo: se a proxy representa fielmente o conceito latente. DAGs (Cunningham, 2021, Chapter 3; Imbens, 2020;

Pearl, 1998), por sua vez, codificam pressupostos sobre relagées causais entre varidveis e ajudam os pesquisadores a identificar quais conjuntos de

condicionamento evitam viés. Os dois arcaboucos sGo complementares. Libby boxes disciplinam o vinculo entre construtos e medidas, enquanto

DAG:s disciplinam o vinculo entre varidveis e identificagéo.
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senho comega com a explicitagdo da quantidade causal de
interesse — o estimando — e da populagdo-alvo. O ar-
cabouco de resultados potenciais oferece uma linguagem
minima, porém precisa, para fazer isso (Herndn & Robins,
2020; Imbens & Rubin, 2015; Rubin, 1974). Seja D, €0, 1
um indicador bindrio de fratamento para a unidade i, e sejam
Y(1) e Y,(0) os resultados potenciais sob tratamento e controle,
respectivamente. O efeito causal individual é Y1) — Y,(0), que
nunca é observado conjuntamente — o problema fundamental
dainferéncia causal (Holland, 1986). Desenhos empiricos, por-
tanto, visam agregados populacionais dessa quantidade sob
pressupostos explicitados. Os estimandos mais comuns sdo:

ATE = E[Y(1) = Y(O)], M
AT=EN()-Y(0) [D=1], ()
LATE = E[Y,(1) — Y,0) | complier] . (3)

Cada desenho quase-experimental identifica um estimando
especifico sob seus préprios pressupostos. Diferenca-em-Dif-
erencas (DiD) identifica o ATT2 sob um pressuposto de tendén-
cias paralelas: na auséncia de fratamento, unidades tratadas
e de controle teriam evoluido de forma semelhante (Roth et
al., 2023). Varidveis Instrumentais (IV) identificam o LATE®
— o efeito sobre compliers, isto é, unidades cujo status de
tratamento é alterado pelo instrumento — sob relevancia,
independéncia e monotonicidade (Angrist et al., 1996). A
Descontinuidade de Regresséo (RDD) também identifica um
LATE no limiar de atribuicdo sob continuidade dos resultados
potenciais (Lee & Lemieux, 2010).

Tornar o estimando explicito traz trés beneficios prdticos. Pri-
meiro, evita sobre-interpretacdo: um LATE estimado a partir
de um desenho de IV ndo é, em geral, o efeito médio para a
populacéo inteira, e um ATT oriundo de um DiD com adogéo
escalonada pode ser uma média ponderada de efeitos het-
erogéneos especificos por coorte cuja agregagdo requer cuida-
do (Callaway & Sant’Anna, 2021; de Chaisemartin & D'Hault-
foeuille, 2020; Sun & Abraham, 2021). Segundo, for¢a o
pesquisador a definir a populagéo-alvo da inferéncia — quem
é afetado, e sob quais condicdes. Terceiro, esclarece como

20 efeito médio do tratamento sobre os fratados (ATT) é o “efeito mé-
dio do tratamento na populagéo de unidades que recebeu o tratamento”
(Cunningham, 2021, Sec. 4.1.2).

30 efeito médio do tratamento (ATE) pode ser expandido como ATE =
E[Yi(1)] — E[Yi(0)] . Note que ele requer ambos os resul- tados potenciais
para cada unidade i. Como conhecemos apenas um deles pela equacéo de
switching, o efeito médio do tratamento, ou ATE, é inerenfemente incognos-
civel” (Cunningham, 2021, Sec. 4.1.2). Contudo, sob alguns pressupostos,

podemos estimar um ATE local, o LATE para compliers, isto é, as unidades

que recebem o tratamento apenas quando incentivadas pelo instrumento.

escolhas de mensuracdo interagem com identificacdo: se
a proxy v € uma medida ruidosa do verdadeiro desfecho
Y*, a diferenga entre o estimando estimado e o esti-
mando-alvo depende da estrutura do erro de mensuragdo,
e ndo apenas dos pressupostos de identificago (Gow et
al., 2016).

Passo 2: Articular o mecanismo de afribuicgo. Na pesquisa
baseada em desenho, a identificagéo decorre da compreenséo
de por que algumas unidades sdo expostas ao tratamento
e outras ndo, e de qual processo institucional governa essa
exposicdo (Angrist & Pischke, 2009; Leuz, 2022). Em contextos
contdbeis, detalhes institucionais sobre regulacéo, enforce-
ment, regras de listagem, exigéncias de disclosure ou regimes
de auditoria podem gerar variacdo quase-experimental mais
crivel do que a variagdo residual em uma regresséo saturada.*

Passo 3: Escolher o desenho, depois o estimador. Uma vez
que o mecanismo de atribuicdo seja plausivel, o estimador
decorre dos pressupostos identificadores do desenho. DiD re-
quer fendéncias paralelas (no sentido contrafactual relevante),
IV requer relevéincia e exclusdo, e RDD requer continuidade
dos resultados potenciais no limiar (Angrist & Pischke, 2009;
Imbens & Rubin, 2015). Nesse estdgio, os pesquisadores fam-
bém devem revisitar o mapeamento entre construtos teéricos
e proxies empiricas discutido na Secéo 2, avaliando se erro
de mensuracdo nas proxies escolhidas pode comprometer o
estimando de inferesse.

Passo 4: Rodar diagnésticos compativeis com os modos de falha
do desenho. Os diagnésticos devem mirar as formas especificas
pelas quais o desenho pode falhar. Adicionar controles pode
reduzir confundimento, mas também pode infroduzir viés se as
varidveis forem pés-tratamento ou colliders (Cinelli et al., 2024;
Whited et al., 2022). Selecéo orientada por teoria e diagramas
causais explicitos reduzem o risco de sobrecontrole mecénico
(Imbens, 2020; Mandli & Rénkks, 2025). Observacoes exiremas
sGo comuns em dados contdbeis, e a winsorizacdo aplicada
por padrdo pode ser ineficaz para problemas de inferéncia
gerados por pontos influentes (Leone et al., 2019).

“Uma regresséo saturada inclui uma dummy (e, portan-
to, uma média separada) para cada subgrupo mutuamente
exclusivo (“célula”) definido pelas covaridveis discretas, isto
é, interage plenamente os indicadores rele- vantes. Como
resultado, os valores ajustados coincidem exatamente com
as médias das células; os coeficientes sGo apenas diferencas
entre essas médias, e a identificacdo decorre da comparagéo
entre observa¢ées dentro da mesma estrutura de células, e nGo

de pressupostos remanescentes de forma funcional (Angrist &
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Passo 5: Usar ferramentas de falsificacdo e sensibilidade.
O obijetivo é comunicar como as conclusdes dependem
de pressupostos e de potenciais ndo observéveis, em vez
de tratar robustez como um critério bindrio de aprovacédo
ou reprovacdo. Quando testes placebo® sdo fracos ou
ambiguos, controles negativos® e andlise de sensibilidade
oferecem evidéncia complementar sobre a plausibilidade
dos pressupostos identificadores (Cinelli & Hazlett, 2020;
Lipsitch et al., 2010).

Passo 6: Tornar o desenho reprodutivel. Fluxos de trabalho
reprodutiveis afetam a credibilidade e o aprendizado na
drea. Evidéncia de survey em contabilidade mostra que
pesquisadores percebem a irreprodutibilidade como um
problema comum e subtratado (Hail et al., 2020). A docu-
mentagdo transparente das decisdes de construcdo de da-
dos é particularmente importante em contextos contdbeis,
nos quais os graus de liberdade do pesquisador podem
ser amplos. Evidéncias recentes do tipo many-analysts
mostram que equipes independentes, ao replicarem os
mesmos resultados publicados, podem chegar a amostras
e estimativas materialmente distintas apenas em fungéo
de escolhas rofineiras de preparagdo dos dados, as vezes
alterando a significancia estatistica ou o sinal do efeito
(Huntington-Klein et al., 2021).

Interpretando resultados para além da significancia es-
tatistica. Mesmo quando um desenho é bem especificado,
a interpretacdo pode falhar se os resultados forem repor-

SUm teste placebo reestima a especificacéo principal em um
contexto no qual o verdadeiro efeito deveria ser zero, por exemplo,
atribuindo uma pseudo-data de tratamento no periodo pré-tratamento,
pseudo-unidades tratadas ou um desfecho que néo deveria responder
mecanicamente & intervengdo. Efeitos ndo nulos nesses contextos
placebo levantam preocupacdes sobre violacdes dos pressupostos
identificadores (Abadie et al., 2010; Heckman & Hotz, 1989).

¢Controles negativos sé@o varidveis usadas para investigar viés
residual. Um desfecho controle negativo compartilha confundidores
com o desfecho principal, mas ndo pode plausivelmente ser afetado
pelo tratamento. Uma exposigéo controle negativa estd relacionada ao
tratamento/confundidores, mas néo pode afetar o desfecho exceto por
meio de viés. Evidéncia de “efeitos” sobre controles negativos sinaliza
problemas remanescentes de confundimento, mensuragéo ou selecéo;
com estrutura adicional, controles negativos &s vezes podem ser usados
para calibragdo/correcéo de viés (Lipsitch et al., 2010; Sofer et al.,
2016; Tchetgen Tchetgen, 2014)

’Multiverse analysis, s vezes chamada de “many worlds”, reestima

tados de maneira que enfatize em excesso a significancia
estatistica e subestime o significado substantivo (Wass-
erstein et al., 2019). Amostras grandes podem tornar
efeitos triviais estatisticamente detectdveis, enquanto
efeitos substantivamente relevantes podem permanecer
estatisticamente insignificantes em razdo de ruido de
mensuracdo ou restricdes amostrais. Por essa razéo, a
pesquisa contébil deve discutir magnitudes de efeito em
termos economicamente interpretéveis (Gelman & Stern,
2006; Hubbard et al., 2019; Wasserstein et al., 2019).
Exemplos de interpretacdo prética incluem comparar
estimativas com a variagdo tipica no nivel da firma, dis-
cutir os canais organizacionais ou de mercado plausiveis
necessdrios para que os efeitos operem e esclarecer o que
as estimativas implicam para investidores, reguladores
ou auditores.

A andlise de heterogeneidade pode iluminar mecanis-
mos, condi¢des de validade e relevancia para politicas.
Quando ancorada em teoria, a heterogeneidade oferece
um mapa mais claro de quando e para quem os efeitos
ocorrem. Ao mesmo tempo, a exploragéo de heteroge-
neidade deve ser disciplinada, e néo guiada por uma
busca desestruturada de especificacées. Ferramentas
como multiverse analysis’ e specification curve analysis®
ajudam a esclarecer como as conclusdes dependem das
escolhas de modelagem (Simonsohn et al., 2020; Steegen
et al., 2016).

sistematicamente o efeito de inferesse ao longo de um conjunto
predefinido de escolhas analiticas defensdveis, por exemplo, cons-
trugdes alternativas de varidveis, filtros amostrais, formas funcionais,
estruturas de efeitos fixos e escolhas de inferéncia — e reporta a
distribuicdo resultante das estimativas, e ndo apenas algumas veri-
ficagdes de robustez escolhidas manualmente. O obijetivo é tornar
transparentes os graus de liberdade do pesquisador” e mostrar como
as conclusdes dependem de decisdes de modelagem razodveis. (Ste-
egen et al., 2016).

8Specification curve analysis é um fluxo estruturado de andlise multi-
verso que (i) enumera um conjunto de especificagdes razodveis, (i) plota o
efeito estimado de cada especificacdio, muitas vezes ordenado por magni-
tude, formando uma specification curve, e (iii) documenta quais escolhas
de modelagem geram quais estimativas (tipicamente por meio de um
painel complementar de decisées). Também pode acrescentar inferéncia
global (por exemplo, testes baseados em permutagdo) para avaliar se o
padréo geral de resultados é incompativel com uma hipétese nula de

auséncia de efeifo ao longo das especificacdes (Simonsohn et al., 2020).
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Em contextos observacionais comuns na pesquisa arquiv-
istica em contabilidade, a interpretagéo do tamanho do
efeito pode ser fortalecida pela apresentagéo de métricas
de sensibilidade a nédo observéveis ao lado das estimativas
pontuais e dos erros-padréo. Por exemplo, Oster (2019)
formaliza a heuristica amplamente usada de “estabilidade
do coeficiente” ao traduzir deslocamentos de coeficientes e
mudancas no R? entre especificacdes bésicas e totalmente
controladas em uma calibracéo explicita do quéo forte a
selecdo em ndo observaveis (em relacdo aos observaveis)
precisaria ser para alterar materialmente as conclusées. Isso
enquadra robustez como uma afirmagéo quantitativa sobre
confundimento remanescente, e ndo como um checklist
bindrio vinculado & significancia estatistica.

Validade externa e generalizagdo. Um estudo bem iden-
tificado responde a uma pergunta causal crivel, mas val-
idade interna, por si sb, ndo garante que os resultados
se estendam para além do contexto especifico analisado.
Validade externa — isto ¢, o grau em que os achados se
generalizam para diferentes populagdes, ambientes insti-
tucionais e periodos de fempo — merece consideracéo
explicita (List, 2020). Essa preocupacdo é especialmente
relevante na pesquisa contébil, na qual muitos desenhos
quase-experimentais exploram reformas regulatérias espe-
cificas de um pais, mudancas em enforcement ou exigéncias
de disclosure. Um experimento de campo sobre nudges de
conformidade tributdria conduzido com firmas brasileiras,
por exemplo, identifica um efeito local de tratamento mol-
dado por um regime especifico de enforcement e por uma
populagdo especifica de contribuintes; se esses resultados
se estendem a outras jurisdicdes depende da semelhanga
entre mecanismos institucionais, normas de conformidade
e capacidade de enforcement (Motoki et al., aceito para
publicac@o). A mesma questdo surge em estudos obser-
vacionais. Pesquisas sobre disclosure de remuneracéo de
executivos (Costa et al., 2016) ou sobre adog¢éo das IFRS
por pequenas e médias empresas (Gongalves et al., 2022)
no Brasil estdo inseridas em um ambiente regulatério e insti-
tucional particular, e suas implicacdes para outros contextos
dependem de qudo transportéveis sdo os mecanismos
subjacentes.

Pesquisadores podem fortalecer argumentos de validade
externa ao explicitar os canais teéricos pelos quais o trat-
amento opera, avaliar se esses canais sdo plausivelmente
ativos em outros contextos e comparar as caracteristicas
da populacéo estudada com populacées mais amplas de
interesse. Quando o mecanismo causal é bem compreendi-
do, diferencas institucionais tornam-se interpretdveis, e ndo
desqualificadoras. Mesmo quando a generalizagéo formal
é dificil, estimativas locais bem identificadas séo mais in-
formativas do que correlagdes globais mal identificadas. O
objetivo néo ¢ evitar desenhos locais, mas ser transparente
quanto aos limites da inferéncia (List, 2020).

Boas prdticas para autores, pareceristas e editores. As prdti-
cas delineadas neste editorial se aplicam primariamente
aos autores, mas sua adocdo depende do ecossistema mais
amplo em que o trabalho empirico é avaliado. Além de
seguir o fluxo sugerido, cujos pontos centrais sGo resumidos
na Tabela 1, autores podem ampliar sua contribuicdo ao: (i)
declarar com clareza se seu objetivo é descritivo, preditivo,
associativo ou causal; (ii) reportar tamanhos de efeito em
métricas interpretdveis e distinguir significéncia estatistica
de relevancia substantiva; (i) documentar decisées de con-
struc@o e transformacéo dos dados, incluindo sensibilidade
a observagdes influentes (Leone et al., 2019); e (iv) reportar
andlises de sensibilidade quando os pressupostos identifi-
cadores puderem plausivelmente falhar (Cinelli & Hazlett,
2020). Essas préticas promovem clareza e interpretabili-
dade. Evans et al. (2015) oferecem um checklist ampliado
para avaliar a qualidade da pesquisa em contabilidade.

Tabela 1: Checklist de desenho para estratégias de identi-
ficag@o na pesquisa empirica em contabilidade

Elemento do desenho O que o artigo deve explicitar

Pergunta causal como contrafactu-
al; quem é afetado; interpretagéo
local vs. global (Hernén & Robins,
2020; Imbens & Rubin, 2015).

Estimando e alvo

Processo institucional que gera
variagdo; por que fratados e
controles diferem apenas em ex-
posicao (Leuz, 2022).

Mecanismo de atribuicdo

Canal principal + explicacdes
concorrentes; implicagdes para
heterogeneidade e testes (Hed-
strom & Ylikoski, 2010).

Mecanismo e alternativas

Mapeamento construto — proxy;
o que a proxy capta e o que
ndo capta; implicacdes para viés
(Bloomfield, 2015; Gow et al.,
2016).

Validade de mensuragéo

Justificativa via teoria/DAG; evitar
varidveis pos-tratamento e collid-
ers (Cinelli et al., 2024; Imbens,
2020; Whited et al., 2022).

Controles e conjunto de condicio-
namento

Verificacées especificas ao desen-
ho (por exemplo, clusterizacéo em
DiD; testes de continuidade em
RDD) (Bertrand et al., 2004; Roth,
2022; Roth et al., 2023).

Diagnésticos

Controles negativos; sensibilidade
a varidveis omitidas; robustez in-
terpretada como dependéncia de
pressupostos  (Cinelli & Hazleft,
2020; Lipsitch et al., 2010).

Sensibilidade / falsificacdo

Escopo da inferéncia; canais insti-
tucionais que sustentam a gener-
alizagdo; comparagéo com popu-
lagées-alvo (List, 2020).

Validade externa

Registros da construcéo dos da-
dos; disponibilidade de cédigo;
pipeline replicavel (Hail et al.,

2020).

Reprodutibilidade
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Pareceristas e editores moldam os padrées metodolégicos,
e um tratamento aprofundado de seus papéis mereceria
um editorial préprio. Aqui, observamos que o fluxo de
desenho acima fornece uma estrutura natural para avaliar
manuscritos empiricos: pareceristas podem examinar a
coeréncia entre pergunta de pesquisa, desenho e alegacdo
em cada etapa, em vez de depender de exigéncias genéri-
cas de robustez. Berk et al. (2017) oferece uma reflexd@o
cuidadosa sobre pareceres construtivos em economia, e
Edmans (2025) fornece uma sintese voltada a editores sobre
razées comuns pelas quais manuscritos fracassam, com
énfase em contribuicdo, execugéo e exposicdo. Ambos sdo
diretamente aplicdveis & contabilidade. Peridédicos também
podem apoiar a cultura metodolégica ao publicar estudos
descritivos de alta qualidade, replicages, resultados nulos e
exploracdes orientadas por teoria, além de incentivar trans-
paréncia por meio da disponibilizacado de dados e cédigo.

4 Consideracoes finais

A evolucao da cultura metodolégica na pesquisa contdbil
brasileira requer investimentos que fortalecam o raciocinio
de desenho, a disciplina de mensuragéo e a transparéncia
como padrdes profissionais compartilhados. Um passo
importante é ampliar a formacéo para que o treinamento
metodoldgico vé além da instrugdo técnica em econome-
tria avangada e incorpore, de modo mais sistemdtico,
desenho de pesquisa, raciocinio causal, mensuracdo e
filosofia da ciéncia. Ao mesmo tempo, a colaboragdo
inferinstitucional e interdisciplinar pode desempenhar
papel central na expansdo da capacidade metodolégi-
ca, facilitando o acesso a dados, insights regulatérios e
conhecimento institucional, ao mesmo tempo em que
enriquece a pesquisa contébil por meio do didlogo com
economistas, estatisticos, psicélogos e juristas. O desen-
volvimento institucional também é importante. A criacdo
de repositérios compartilhados de dados, a promogéo de
pré-registro quando apropriado e maior apoio a estudos
de replicagdo podem ajudar a consolidar expectativas
metodolégicas mais fortes na drea. Em conjunto, esses
esforcos contribuiriam para alinhar a pesquisa contébil
brasileira com normas internacionais mais amplas de
transparéncia e reprodutibilidade (Hail et al., 2020).

Este editorial defende uma mudanca especifica, mas de
grande relevancia: deixar de tratar métodos empiricos
como um menu fixo de técnicas e passar a tratar
identificacdo como um fluxo de raciocinio. O padréo
prdtico que propomos é que o trabalho empirico seja
avaliado pela coeréncia entre pergunta de pesquisa,
desenho e alegagdo, e pelo grau em que os pressupostos
sdo explicitados e defendidos com evidéncia direcionada.
Esse padrdo se aplica igualmente a trabalhos causais,
descritivos e associativos. Se uma mensagem permanecer,
que seja esta: a credibilidade de um achado empirico

ndo é determinada pela sofisticacdo do estimador
empregado, mas pela clareza com que o pesquisador
explica qual variacéo identifica o resultado, o que pode
dar errado e por que o leitor deve considerar convincente
a comparagdo.
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