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ESTRUTURA DA AULA

— Analise de causalidade.

— Problema da avaliacao de impacto.



CORRELACAO E CAUSALIDADE

— “Que correlacao nao é causalidade ¢é talvez a primeira
coisa que deve ser dito” (Barnand, 1982).

— Na economia, o debate sobre analise de causalidade
tem como pano de fundo a decis&o entre politicas.

— Para tomar uma decisao, os chamados policymakers
devem entender minimamente como as coisas funcionam
e, principalmente, qual o efeito que algumas mudancas
podem acarretar.



PONDERACOES

— Contudo, muitos estudos gue visam a proposicao de
politicas usam métodos inapropriados para inferir sobre a
chamada “causalidade” entre dois eventos.

— Confuséao entre o que é uma associacao (correlacao)
entre variaveis e o que pode ser inferido como uma
relacao causal.

— Frequentemente, verificamos em alguns estudos o0s
seguintes avisos:

— Apesar da analise parecer estar estritamente ligada a
ideia de causalidade, ela, na realidade, n&o esta.

— A andlise apresentada tem o objetivo de ser
meramente descritiva.

— Nenhuma inferéncia causal pode ser feita com base
nos resultados.



CUIDADO COM REGRESSOES

— E 6bvio que andlises descritivas apresentadas na forma
de correlacoes, condicionais ou incondicionais, entre
variaveis possuem o seu valor.

— Contudo, ha um risco em ir muito longe com analises
descritivas por meio de regressdes ou outros metodos
gue estimam correlacoes condicionais. Elas sao
facilmente interpretadas como causalidades.

— Os proprios pesquisadores, muitas vezes, examinam
suas regressoes pensando na causalidade entre eventos,
sem especular sobre os mecanismos implicitos na
correlacao.

— Exemplo: salarios no setor publico e no setor privado.



CAUSALIDADE NA ECONOMIA

— Atualmente, muito dos principais avancos na
econometria é incentivado pela discussao sobre
Inferéncia causal (Imbens e Wooldridge).

— Quando se fala em modelos estatisticos de causalidade,
geralmente os associamos ao trabalho de Rubin (1974).

— Contudo, a ideia frequentemente tida como original foi a
de Neyman (1923, 1935).

— Na economia, os modelos de causalidade estao
principalmente ligados aos nomes de Heckman e
McFadden, ganhadores do Prémio Nobel de 2000.



CURVA DE OFERTA E DEMANDA

— Oferta (supply): disposicao para vender
— Demanda (demand): disposicao para comprar

quilibrium
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DEFINICOES

— Dowd e Town (2002) apontam 5 conceitos de
causalidade.

— Causa: guando um resultado deriva da ocorréncia de um
evento.

— Determinacao: quando uma variavel influencia o
resultado de outra variavel.

— Antecedente: quando um evento precede outro evento.
— Razao: processo relacionando a causa ao resultado.

— Ocasiao: quando o evento que causa um resultado &
acionado por uma conjuntura.



AVALIACAO DE IMPACTO

— AvaliacOes de impacto se interessam pelas duas
primeiras definicoes.

— Héa analise do ponto de vista da variacao no tratamento,
mantendo os demais fatores constantes (ceteris paribus,
variacao controlada).

— A terceira definicao esta implicita na a ideia de predicéo
através da antecedéncia (Granger, 1969; Sims, 1972).

— A guarta é de interesse em modelos estruturais
(Heckman 2000, 2008).



MODELOS DE CORRELACAO OU ASSOCIACAO

— Em analises de correlacdo ou associacéo, o pesquisador
esta interessado e satisfeito em saber como os valores de
uma variavel de interesse Y estao associados com 0s
valores de outras variaveis X.

— Probabilidades, esperancas e esperancas condicionais
da variavel Y podem ser calculadas sobre uma amostra,
sem necessariamente inferir causalidade.

— Os parametros sao determinados pela distribuicao
conjuntade Y e X, Pr(Y =y, X = X): proporcao da amostra
naqualY=yeX=x.
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PROBABILIDADE CONDICIONAL

— A distribuicao condicional de Y dado X descreve como a
distribuicao dos valores de Y muda quando X varia:

PrlY =y | X=X)=Pr(Y =y, X=Xx)/ Pr(X =x)

— No caso da regressao de Y sobre X (Y =3, + B, X+ U), 0
parametro de associacao pode ser descrito como uma
variacao em Y, dado uma variagcao em X:

B=E[Y|X=x]-E[Y|X=x-1]

— Neste caso, a inferéncia é simplesmente uma analise
descritiva.
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CORRELACAO NAO IMPLICA CAUSALIDADE

— No mundo real, por tras de uma correlacéo entre Y e X,
podemos ter a seguinte situacao:

- X, Y, WeZsao
variaveis observaveis e

V <mmmcme————————— > U u e v representam

* @ ‘} caracteristicas nao-
observaveis.

X Y

-
e — A omissao da variavel
{3 reverse W pode nao ser um
7 problema, pois ela

representa uma das

W/ formas na qual X causa
Y e iSso pode nao ser
de interesse do
pesquisador.
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PROBABILIDADE CONDICIONAL

— A omisséao da variavel Z € um problema, pois resulta na
estimacao de uma correlacéo espuria entre X e Y.

— Isto gera o chamado viés por omisséo de variaveis, onde
a variavel X pode ser denominada como endbgena.

— Outro problema na estimacao € a causalidade reversa,
gue caracteriza X como fortemente endodgena.

— Na causalidade de Granger, uma variavel endégena é
aquela correlacionada com os residuos passados da
variavel Y.

— Ja uma variavel fortemente enddgena é aquela
correlacionada com os valores presentes e futuros de Y.
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VARIAVEIS OMITIDAS

— Se existe um Z que causa Y e este Z nao esta incluido
no modelo, Z causa u.

— Se Z também causa X, u estara correlacionado com X.

— Intuitivamente, Z impde um nivel para X e outro para Y. A
conseqléncia € uma associacao entre X e Y que nao é
necessariamente derivada de uma causalidade entre X e
Y.

— A direcao do viés depende se os efeitos de Z sobre X e Y
Sao positivos ou hegativos.
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PENSANDO SOBRE VARIAVEIS OMITIDAS

— A solucao para estes casos sao modelos que incorporam
a correlacéo entre residuos das funcdoes de X e Y.

— A funcao u seria decomposta em uma parte explicada e
outra nao-explicada por X, tal que esta ultima atende a
exigéncia de nao ser correlacionada com X.

— Outra solucao € o uso de modelos com efeitos fixos,
estimados por meio de um painel. Contudo, se Z nao é
fixo (atributo), o modelo nao corrige o vieés.

— Modelos de efeitos fixos nao resolvem todos problemas,
mas resolvem problemas de correlacao entre residuos:
transversal (cross-section), espacial, temporal.

— A variavel W, interpretada como uma razao ou uma
forma na qual X causa Y, ndo causa viés na analise. Mas
Implica uma limitacao na extrapolacao dos resultados.
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SOLUCOES PARA VARIAVEIS OMITIDAS

1) Coletar informacoes adicionais.

2) Manipular as variaveis independentes (X) de forma que
seus efeitos sobre a variavel dependente (Y) nao estejam
sendo influenciados por outras variaveis nao observadas.

3) Modelar a correlacao entre os termos de erro (v, u) das
equacoes de X e Y, como parte do processo de estimacao.



1) COLETA DE INFORMACOES ADICIONAIS

— A coleta de informac0Oes adicionais, antes nao
observadas, pode ser uma solucéao.

— Contudo, isso pode impor custos adicionais no
levantamento das informacdes sem um retorno esperado.

— Por mais que nossa ignorancia sobre o mundo diminua,
ainda resta muita coisa para se conhecer.
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SATURACAO DE MODELOS

— Além disso, saturar o modelo incluindo um ndmero maior
de variaveis pode nao ser a solucéao, por trés razoes:

— O modelo perde em graus de liberdade, o que reduz a
eficiéncia dos estimadores.

— Uma das novas variaveis incluidas pode ser um W
gue acabara explicando parte do efeito de X sobre Y.

— Uma das variaveis incluidas pode derivar de uma
causalidade reversa em relacao a Y, enviesando
completamente os demais parametros.
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2) MANIPULACAO DE X

— Manipulacao de X pode ocorrer de diferentes formas:

— Experimento.

— Variavel instrumental.
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EXPERIMENTO

— O melhor mecanismo de manipulacao de X seria a
escolha aleatoria dos grupos de tratamento e controle
(experimento)

— ISso evitaria que outras variaveis nao observaveis
explicassem X e Y a0 mesmo tempo.

— A escolha dos grupos nao estaria associada com outros
fatores que afetam Y.

— Problema ocorreria se individuos se recusassem a
participar do experimento ou saissem do experimento por
razoes ligadas a Y.

First, it often is impossible, as well as unethical, to assign
subjects randomly to different values of the X variable
(Dowd e Town, 2002, p.18)
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VARIAVEL INSTRUMENTAL
(INSTRUMENTAL VARIABLE - IV)

— Outra forma de manipular X seria o de identificar um
Instrumento (1) que seja correlacionado com X, mas que
nao tenha efeito direto sobre Y, alem das mudancas
Induzidas em X.

[— X £ > Y
: \
V------- > U

— Pressuposto e gue | afeta X, mas nao esta
correlacionado com u, o que é dificil de verificar.

— E dificil identificar varidveis que afetam X, mas que no
afetam Y.
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AVALIANDO O EFEITO DO TRATAMENTO

— Ao aplicar valores de X em um processo de pseudo-
aleatorizacao, é preciso escolher um método para avaliar
o efeito do tratamento.

— Ha duas principais formas:
— Método de diferenca em diferencas.

— Modelos multivariados.
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METODO DE DIFERENCA EM DIFERENCAS

— Comparar efeito de X em Y para sujeitos com diferentes
valores da variavel instrumental (1).

— Ser do grupo de tratamento ou controle (X) ndo € uma
decisao aleatoria, mas sim um resultado do efeito da
variacao do instrumento ().

— Por isso, nem todos sujeitos terao mesmo risco de serem
alocados aos diferentes valores de X (tratamento ou
controle).

— Esta pseudo-aleatorizacao resulta no efeito de X sobre Y
para os sujeitos “marginais” (aqueles com o risco de
receberem diferentes valores de X).
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MODELOS MULTIVARIADOS

— Utilizacdo de modelos multivariados com variaveis
iInstrumentais (1) e outras variaveis independentes (R)
para explicar X, com erro aleatorio (v):

X=Ry+la+v
— Valores preditos de X:
X predito = Ry* + la*

— O erro aleatdrio (v) nao aparece acima porque ha o
pressuposto que tenha média zero [E(v)=0].

— O valor predito de X nao tem o problema de correlacao
entre os erros aleatorios (v, u) das equacoes de X e'Y.

— O valor predito de X € usado para estimar o efeito causal
(B) em Y, em procedimento chamado de dois estagios de
minimos quadrados (two-stage least squares — 2SLS).
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3) MODELAR CORRELACAO ENTRE v E u

— QOutra solucao para variaveis omitidas € incorporar a
correlacao entre os termos de erro (v, u) na estimacao do
parametro causal ().

— O problema essencial € que a media do termo de erro (u)
nao sera igual a zero para individuos com diferentes
valores em X.

— Ha duas possibilidades principais:
— Estimacao em dois passos.

— Estimacao simultanea.
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ESTIMACAO EM DOIS PASSOS

— Quando X é dicotbmica, sao estimados modelos de
selecao amostral (sample selection models).

— 19 passo:
— Estimacao da equacao que explica X.

— Residuo é estimado, representando o termo de erro
(u), no contexto de auto-selecao amostral.

— 29 passo:

— Termo de erro € adicionado na equacao que explica Y
para corrigir o fato de que este erro, devido a auto-
selecao da amostra, ndo tem meédia zero.

— Este tipo de modelagem € chamado de informacao
limitada de maxima verossimilhanca (limited information
maximum likelihood — LIML).
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ESTIMACAO SIMULTANEA

— Neste caso, ha a estimacao simultanea do modelo de
auto-selecdo amostral (X) e da equacao da variavel
dependente principal (Y), utilizando estimador de maxima
verossimilnanca (maximum likelihood estimator).

— Este tipo de modelagem é chamado de informacao
completa de maxima verossimilhanca (full information
maximum likelihood — FIML).

— A variavel X pode ser dicotbmica ou continua.

— Esse modelo utiliza o pressuposto de distribuicao
conjunta dos termos de erro (v, u).
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CAUSALIDADE REVERSA

— Como no caso de variaveis omitidas, a causalidade

reversa resulta em correlacao de X com termo de erro (u).

— Relembremos as solucoes para variaveis omitidas:
1) Coletar informacdes adicionais:

— Causalidade reversa nao pode ser solucionada com
coleta adicional de dados no decorrer do tempo.

2) Manipular variaveis independentes (X):
— Possivel de ser aplicado para causalidade reversa.
3) Modelar correlacao entre termos de erro:

— Causalidade reversa nao pode ser solucionada com
esta modelagem, porque viés ocorre mesmo se termos
de erro ndo estao correlacionados entre as equacoes.
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SOLUCAO PARA CAUSALIDADE REVERSA

— Por n&o ser causada pela omisséo de variaveis, um
modelo de efeitos fixos n&o corrige este tipo de viés.

— Precisamos manipular as variaveis independentes, com
experimento ou variaveis instrumentais.

— Quando os termos de erro (v, u) nao sao
correlacionados, um parametro 3 consistente é estimado
por meio de modelos com duas equacoes (2SLS).

— Quando os termos de erro (v, u) sao correlacionados, é
preciso estimar um modelo de trés estagios de minimos
guadrados (three-stage least squares — 3SLS):

— Os dois primeiros estagios corrigem o vies em f3.

— O terceiro estagio corrige os erros padrao dos
coeficientes, ao considerar a correlacao entre os
termos de erro (v, u).



ESTIMACAO DE MODELOS CONTRAFACTUAIS

— A formulacao de problemas de causalidade, em qualquer
area, € baseada em analises contrafactuais.

— Contrafactuais s&o possiveis resultados em diferentes
estados hipotéticos da natureza.

— Uma analise contrafactual busca contrastar resultados
em diferentes estados, onde sO a ocorréncia do evento
em questao diferencia estes estados.

— Mesmo um modelo de regressao linear simples pode ser
Interpretado como uma analise contrafactual, desde que o
coeficiente sobre X seja interpretado como a diferenca
gue ocorreria em Y se houvesse uma mudanca exdgena
em X.
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MAIS SOBRE MODELOS CONTRAFACTUAIS

— Heckman coloca que a definicao de um conjunto de
hipoteses ou, portanto, de contrafactuais € um exercicio
l0gico.

— Um modelo contrafactual sera mais aceito quanto mais
aceito forem as regras que o define.

— Ou seja, i1sso depende da aceitacao das premissas e da
utilizacao de regras logicas e matematicas consistentes.

— Esta andalise deve fornecer ainda a base para a
especificacao de fatores gue possam ser creditados como
exogenos ao resultado de interesse.
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SUTVA

— Rubin (1986) aponta que uma condicdo necessaria para
identificacao de um contrafactual é a Suposicao de Valor
Estavel da Unidade de Tratamento (Stable-Unit-
Treatment-Value Assumption, SUTVA).

— O fato de uma unidade receber o tratamento nao afeta o
resultado potencial de uma unidade que nao o recebeu.

— Quando exposto a um tratamento (S), pressuposto € que
o resultado Y de um individuo serd o mesmo, nao
Importando o mecanismo de selecao e o tratamento das
outras unidades: Y(0) L s

— SUTVA pode ser violado quando existem outras versoes
nao representadas de tratamento ou quando ha interacao
entre os individuos.

— SUTVA: suposicao de nao-confundimento/ignorabilidade.
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MAIS PRESSUPOSTOS

— Esse pressuposto leva a outros pressupostos também
necessarios, 0s quais sao mais dificeis de satisfazer
(Holland, 1986):

— Estabilidade temporal e transitoriedade causal.
— Homogeneidade das unidades investigadas.

— Independéncia do tratamento.

— Efeito constante.

— Outro pressuposto necessario para identificacdo de um
contrafactual é que exista um grupo de comparacao ou
controle.
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PROBLEMA FUNDAMENTAL DA AVALIACAO DE IMPACTO

— O problema e gue uma analise contrafactual, quase gque
por definicdo, s6 pode ser conduzida sobre um conjunto
Informacional incompleto:

— Cada individuo é observado em somente um dos
grupos (tratamento ou controle).

— Seu contrafactual nao existe (missing).

— Além disso, existe o problema de selecéo, quando
somente parte dos individuos é observada sob
determinado tratamento:

— O resultado pos-tratamento sO é observado entre os
gue escolheram ou foram escolhidos para receber o
tratamento.



PRECISAMOS DE PRESSUPOSTOS

— O resultado representativo de um grupo de tratamento
pode nao convergir com o resultado representativo da
populacao como um todo.

— Consequentemente, sem a aplicacao de suposicoes ou
restricbes (ndo-testaveis), a construcao empirica de um
contrafactual & impossivel.

— Outro exemplo classico € o modelo de Roy (1951), em
gue o trabalhador so escolhe o setor com maior renda.

— O problema de selecao sempre surgira quando os dados
sao gerados de acordo com a escolha dos agentes.

— Sejam eles os proprios individuos ou os gestores de um
programa social.
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NEGLIGENCIANDO FATORES NAO-OBSERVAVEIS

— Negligenciar fatores nao-observados significa supor que
0S mesmos nao possuem efeito sobre a diferenca nos
possiveis resultados para um mesmo individuo.

— Isto também pode ser chamado de selecao sobre
variaveis observaveis.

— Uma condicao necessaria para a identificacao de
causalidade em um modelo de selecao sobre variaveis
observaveis (X) € uma versao condicional da SUTVA,
onde:

Y(0) Ls|X

— Isso implica uma independéncia condicional de Y(0) e o
tratamento.
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INDEPENDENCIA DA MEDIA CONDICIONAL

— Ha ainda a suposicao de independéncia da média
condicional.

— O valor de Y é semelhante entre o grupo de tratamento
[D(s)=1] e o grupo de controle [D(s)=0], controlando pelos
valores de X:

E[Y(0)[ D(s) = 1, X] = E[Y(0)] D(s) = 0, X ] = E[Y(0)| X]

— Além disso, é necessario que para cada valor de X,
existe tanto um caso tratado pela politica (s) quanto um
caso nao-tratado por s:

O<Pr(D(s)=1| X) <1
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MODELOS DE EQUACOES ESTRUTURAIS

— Estimac0Oes na forma reduzida sao suficientes e exigem
menos suposicoes que 0s modelos estruturais.

— Estimativas n&do-enviesadas sdo mais factiveis, ao custo
de nao aprender muito sobre o processo investigado.

— Muitos modelos causais sao incompletos por nao
especificarem 0s mecanismos por tras da causalidade.

— A critica é particularmente voltada aos estudos
experimentais e analises de séries temporais, afirmando
gue seus resultados nao podem ser extrapolados
(eventos futuros, ocorréncia em outros contextos).

— O objetivo dos modelos estruturais € investigar a caixa
preta do modelo causal, estudando nao so o “efeito das
causas” mas também a “causa dos efeitos”.
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Avaliacao:

conceilto e especificidade
Cohen e Franco, 2000: 72-84 (capitulo 4)
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MODELOS EXPLICATIVOS

— O importante na pesquisa é estabelecer os modelos de
Inter-relacao entre as variaveis.

— O modelo explicativo (modelo causal) € um roteiro para
alocacao de recursos do projeto.

— Cada variavel instrumental supde acoes especificas que
requerem insumos com diferentes custos.

— Exemplos de tipos de modelos:
1) Modelo de variaveis independentes equiponderadas.

2) Modelo de variaveis independentes desigualmente
ponderadas.

3) Modelo de variaveis independentes que sao
estatisticamente dependentes.

4) Modelo de retroalimentacao dinamica.
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MODELO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES
EQUIPONDERADAS

Variavel
independente 1

Variavel 3 Variavel
independente 2 dependente
Variavel

independente 3




0,5

0,3

0,2

MODELO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES
DESIGUALMENTE PONDERADAS

Variavel
independente 1

Variavel
independente 2

Variavel
independente 3

!

Variavel
dependente




MODELO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES
QUE SAO ESTATISTICAMENTE DEPENDENTES

Variavel |
independente 1 |

A 4

Variavel | Variavel
independente 2 | dependente

A

Variavel |
independente 3 |
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MODELO DE RETROALIMENTACAO DINAMICA

Variavel
independente 1

A 4

Variavel | Variavel
independente 2 | dependente

A

Variavel |
independente 3 |




Tipos de desenhos

de pesquisa
Babbie, 1999: 93-111 (capitulo 4)
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TIPOS DE DESENHOS DE PESQUISA

— Ha uma tendéncia a considerar a analise de dados de
survey como mais desafiadora e interessante do que o
desenho do survey e a coleta de dados.

— Durante a analise, comeca-se a ganhar entendimento do
assunto estudado e pode-se compartilhar as descobertas
com colegas.

— No entanto, é preciso que haja a correta elaboracao do
desenho de pesquisa e sua execucao, para gue nao haja
problemas na etapa da analise.

— Portanto, o desenho € igualmente desafiador e importante.

— Ha varios tipos de pesquisa de survey, com objetivos,
custos, tempo e escopo diferenciados.
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FINALIDADES DA PESQUISA DE SURVEY

— Uma pesquisa de survey pode ser realizada para atender
diferentes objetivos:

— Intencao de voto.

— Venda de produtos.

— Projetar infra-estrutura.

— Modificar programa social.

— De uma forma geral, trés objetivos gerais permeiam 0s
Interesses de pesquisas de survey:

— Descricao.
— Explicacao.

— Exploracao.
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DESCRICAO

— Surveys sao frequentemente realizados para descobrir a
distribuicao de certos tracos e atributos da populacao,
permitindo analise descritiva.

— Ha preocupacao em como ¢ a distribuicao de determinada
variavel (descricédo), e nao no porqué (explicacéo).
— Exemplos de dados descritivos:
— DistribuicOes de candidatos por idade e sexo.
— Taxas de aprovacao do governo.
— Percentual de politicos na escala esquerda/direita.

— Além de descrever a amostra total (e inferir para a
populacao total), pesquisadores descrevem subgrupos.
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EXPLICACAO

— Muitas pesquisas de survey tém o objetivo adicional de fazer
analises explicativas sobre a populacdo, procurando
relacOes de causa e efeito.

— Explicar quase sempre requer analise multivariada, que € a
analise do impacto simultaneo de duas ou mais variaveis
(independentes) sobre outra variavel (dependente).

— H& uma preocupacao em explicar o porqué de determinada
distribuicéo da variavel, geralmente utilizando modelos
estatisticos.

— Por exemplo, podemos querer explicar escala
esquerda/direita de deputados por partido de pertencimento,
Estado de residéncia, partido do governador...
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EXPLORACAO

— Pesquisadores podem fazer pesquisa sobre um tema que
esta comecando a ser investigado, e ndo se sabe
exatamente suas causas e consequéncias.

— Primeiramente, pode ser realizada entrevista em
profundidade (qualitativa) para captar o maximo de
Informacdes possiveis do publico em estudo:

— Nao € necessario ter amostra representativa.

— Nao e preciso coletar dados com questionario
padronizado.

— Posteriormente, as informacoes sao analisadas para melhor
entender os individuos, sem preocupacao explicativa, mas
visando a elaboracao de questionario padronizado.
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Econometria
Wooldridge, 2008: 1-17 (capitulo 1)
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ECONOMETRIA

— A econometria evoluiu como uma disciplina separada da
estatistica matematica, porque enfoca problemas inerentes a
coleta e a analise de dados econOmicos nao-experimentais.

— Dados nao-experimentais nao sao acumulados por meio
de experimentos controlados de individuos, firmas ou
segmentos da economia.

— Dados néo-experimentais sao também chamados de dados
observacionais para enfatizar o fato de que o pesquisador &
um coletor passivo de dados.

— Dados experimentais sao frequentemente coletados em
ambientes de laboratdrio nas ciéncias naturais, mas sao
muito mais dificeis de serem obtidos nas ciéncias sociais.

— O método de analise da regressao multipla é utilizado por
econometristas e estatisticos matematicos, mas o foco e
Interpretacao pode diferir significantemente.
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ANALISE ECONOMICA EMPIRICA

— Os meétodos economeétricos sao usados para testar uma
teoria econOmica ou para analisar relacoes que apresentam
Importancia para analises de politicas publicas.

— Uma analise empirica usa dados para testar uma teoria ou
estimar uma relacao.

— O primeiro passo em qualquer analise empirica é a
formulacao cuidadosa da guestao de interesse, a qual pode
ser a de testar efeitos de uma politica governamental ou, ate
mesmo, de testar hipoteses e teorias.

— O modelo economico formal consiste em equacoes
matematicas que descrevem relacoes para testar teorias.

53



MICROECONOMIA

— Os individuos fazem escolhas para maximizar seu bem-
estar (maximizacao da utilidade), sujeitas as restricoes de
recursos.

— Isso oferece um arcabouco para criar modelos econémicos
para fazer previsdes entre variaveis.

— A maximizacao da utilidade leva a um conjunto de
equacOes de demanda, no contexto das decisoes de
consumo.

— Em uma equacao de demanda, a quantidade demandada de
cada produto depende do seu proprio preco, do preco dos
bens substitutos e complementares, da renda do consumidor
e das caracteristicas individuais gque influem no gosto.
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MODELO ECONOMICO

— O modelo economico é a formulacao tedrica de uma relacéo
entre variaveis economicas.

— A quantidade de tempo gasto na atividade criminosa € uma
funcéo de varios fatores (Gary Becker 1968):

y:f(X11 X21 X31 X4’ X5; X6; X7);

y = horas gastas em atividades criminosas.

X, = “salario” por hora ocupada em atividade criminosa.

X, = salario-hora em emprego legal.

X3 = renda de outras atividades que nao o crime ou um
emprego legal.

X, = probabilidade de ser capturado.

X; = probabilidade de ser condenado se capturado.

Xs; = sentenca esperada se condenado.

X, = idade.
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MODELO ECONOMETRICO

— ApOs elaborar o modelo economico, e especificado um
modelo economeétrico, que sera aplicado a dados existentes.

— A forma da funcao f(.) deveria ser especificada antes de
realizar uma analise econométrica.

— Se uma variavel nao pode ser obtida, é possivel utilizar uma
variavel que se aproxima desta que se quer medir (proxy).

— QOutros fatores sao considerados no termo de erro u (ou
termo de disturbancia):

— Erro amostral é a diferenca entre o resultado amostral e
0 verdadeiro resultado da populacao (devidos ao acaso).

— Erro nao-amostral ocorre quando os dados amostrais
sao coletados, registrados ou analisados incorretamente.

— Modelo economeétrico de Becker (1968):
crime = B, + B;salario + B,outrenda + B;freqpris +
B,freqcond + B.sentmed + Bgidade + u
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MODELO ECONOMETRICO NA PRATICA

— Na maioria dos casos, a analise econometrica comeca pela
especificacdo de um modelo econometrico, sem
consideracao de detalhes da criacao do modelo econdmico.

— E comum comecar com um modelo econométrico e usar o
raciocinio econdmico e conhecimentos cientificos como
guias para escolher as variaveis.

— ApOs a especificacdo do modelo econométrico, varias
hipoteses podem ser formuladas em termos das direcles e
Influéncias dos parametros desconhecidos (independentes)
sobre a variavel de interesse (dependente).

— ApOs os dados terem sido coletados, os métodos
econometricos sdo usados para estimar os parametros do
modelo econometrico e para testar as hipoteses de
Interesse.
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