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CAPITULO 7 - COHEN & FRANCO
MODELOS PARA A AVALIACAO DE IMPACTOS



DESENHO DE PESQUISA DE AVALIACAO DE IMPACTO

— Os métodos de estimacao de impacto dependem do
desenho da avaliacéo, isto é, se ha dados para grupos de
tratamento (beneficiarios) e controle (comparacao).

GRUPO ANTES POLITICA DEPOIS
Tratamento T, X T,
Controle Co C,

— “Diferenca em diferencas” ou “dupla diferenca” (DD) estima:
1) Diferenca dentro de cada grupo (tratamento e controle).
2) Diferenca dessas duas meédias.

DD = (Ty - To) = (C1 — Co)




DESENHOS EXPERIMENTAIS

— Atribuicao aleatodria, dentre determinados grupos, da
oportunidade de participar em programas, definindo grupos
de tratamento e controle:

— Por exemplo, realizacao de pesquisa para averiguar as
regioes pobres.

— Selecéo aleatoria de regides incluidas na politica e
daquelas que serao o controle.

— Unica diferenca entre grupos € o ingresso no programa.

— Avaliacao sistematica e mensuracao dos resultados em
distintos momentos da implementacao do programa.

— Se a selecao é aleatodria, pode-se dispensar a avaliacao
anterior a politica para ambos 0s grupos.

X T,
C,




DESENHOS QUASE-EXPERIMENTAIS

— O controle é construido com base na propensao do
individuo de ingressar no programa.

— Busca-se obter grupo de comparacao que corresponda ao
grupo de beneficiarios:

— Com base em certas caracteristicas (sociais,
econdmicas...) estima-se a probabilidade de um individuo
de participar do programa.

— Com base nessa propensao (exercicio de
emparelhamento), constitui-se o grupo de controle.

— Estima-se os efeitos na comparacao entre o grupo de
tratamento e o grupo de controle, antes e depois do
programa.

To X T,
CO Cl




DESENHOS NAO-EXPERIMENTAIS
— Auséncia de grupos de controle torna mais dificil isolar
causas gue geram impactos na variavel de interesse.

— Pode ser realizada analise reflexiva para estimar efeitos dos
programas, com comparacao dos resultados obtidos pelos
beneficiarios antes e depois do programa.

— Modelo antes-depoils:

Ty X T,

— Modelo somente depois com grupo de comparacao:
X T, T,

— Modelo somente depois:

X T, T,




DESENHO DA AVALIACAO

METODO DE ESTIMACAO
DE IMPACTO

EXPERIMENTAL

COMPARACAO DE MEDIAS

QUASE-EXPERIMENTAL

REGRESSAO MULTIPLA
&
DIFERENCA EM DIFERENCAS

NAO-EXPERIMENTAL

REGRESSAO MULTIPLA




CAPITULO 3 - WOOLDRIDGE
ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA:
ESTIMACAO



MODELO DE REGRESSAO MULTIPLA

— A desvantagem de usar analise de regresséo simples é o
fato de ser dificil que todos os outros fatores que afetamy
nao estejam correlacionados com x.

— Andlise de regressao multipla possibilita ceteris paribus
(outros fatores constantes), pois permite controlar muitos
outros fatores que afetam a variavel dependente
simultaneamente.

— Isso auxilia no teste de teorias e hipoteses, quando
possuimos dados néao-experimentais.

— Ao utilizar mais fatores na explicacéo de y, uma maior
variacao de y sera explicada pelo modelo.

— Este é 0 modelo mais utilizado nas ciéncias sociais.

— O metodo de MQO é usado para estimar os parametros do
modelo de regressao multipla.



MODELO COM DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

salarioh = [y + p1escol + prexper + u

— Salario é determinado por escolaridade, experiéncia e
outros fatores nao-observaveis (Equacao Minceriana).

— B, mede o efeito de escolaridade sobre salario, mantendo
todos os outros fatores fixos (ceteris paribus).

— B, mede o efeito de experiéncia sobre salario, mantendo
todos os outros fatores fixos.

— Como experiéncia fol inserida na equacao, podemos medir o
efeito de escolaridade sobre salario, mantendo experiéncia
fixa.

— Na regressao simples, teriamos que assumir que
experiéncia néo € correlacionada com escolaridade, o que é
uma hipotese fraca.
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ENTENDENDO ANALISE CETERIS PARIBUS

NA REGRESSAO MULTIPLA

salarioh = [y + p1escol + prexper + u

Experiéncia
Alta

Experiéncia
Baixa

Escolaridade
Baixa

Escolaridade
Alta

Experiéncia
Alta

Experiéncia
Baixa

Elaborado com auxilio de Luiz Claudio Louzada.
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ENTENDENDO ANALISE CETERIS PARIBUS

NA REGRESSAO MULTIPLA

salarioh = [y + p1escol + prexper + u

Experiéncia
Alta

Experiéncia
Baixa

Escolaridade

Escolaridade

Baixa Alta
° 0 ¢ | Escolaridade I ° o o
S OO 0 | varia A o° o
°©y o | € >1|o )y o
EB/E'g | Experiéncia I EA/Eé
0% °© 6 | constante | o © o~
o O
= - _oo_ _o — -II ———————— I-I — _o _____
%0 0% o I | °0 0% o
5 O I Escolaridade a0
ooy EB/ES P varia > : ooy EAES
° © 9,5 I Experiéncia o © o,
o0® © constante Jl o0® ©
————r ===

Estes dois efeitos
agregados resultardo no

b

Experiéncia
Alta

Experiéncia
Baixa

Elaborado com auxilio de Luiz Claudio Louzada.



13

ENTENDENDO ANALISE CETERIS PARIBUS
NA REGRESSAO MULTIPLA

salarioh = [y + p1escol + prexper + u
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ENTENDENDO ANALISE CETERIS PARIBUS
NA REGRESSAO MULTIPLA

salarioh = [y + p1escol + prexper + u
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EXEMPLOS COM PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007

— O banco de dados de pessoas possui informacao de anos
de escolaridade (anest), idade (idpia), rendimento no
trabalho principal (renpri), logaritmo do rendimento no
trabalho principal (Inrenpri) e peso da pessoa (v4729):.

anest idpia renpri Tnrenpri w4729
1 4 42 380 5,940171 613
2 4 62 530 6,272877 613
3 11 33 S00 &,684612 613
4 6 25 350 5,857933 613
5 11 33 1600 R 813
b 11 45 743 &,610696 613
7 11 38 500 &, 214608 6l3
8 14 36 580 2,363028 813
9 4 39 380 5,940171 613
10 11 25 400 5,991465 613
11 11 31 S000 8,9871897 8l2
12 8 33 459 6,12905 613
13 8 33 380 5,5940171 613
14 o 50 120 4,787492 8l2
15 8 45 00 &,39693 6l2
16 8 40 550 &,309918 612
17 8 34 00 &,39693 612
13 10 27 400 5,991465 613
19 4 39 380 5,940171 613
20 4 33 380 5,940171 613



EXEMPLO 1. PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007
— Escolaridade e idade explicando rendimento:

reg renpri anest idpia [aweight=v4729]

(sum of wgt is

8.4521e+06)

Source SS df MS Number of obs = 15682
FC 2, 15679) = 1451.25

ModeT 3.9215e+09 2 1.9608e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 2.1184e+10 15679 1351081.24 R-squared = 0.1562
Adj R-squared = 0.1561

Total 2.5105e+10 15681 1600989.85 Root MSE = 1162.4
renpri Coef. Sstd. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
anest 113.8647 2.322679 49.02 0.000 109.312 118.4175
idpia 26.9488 .7925765 34.00 0.000 25.39526 28.50234
_cons -1071.595 39.02647 -27.46 0.000 -1148.091 -995.0986
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EXEMPLO 2: PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007

— Escolaridade e idade explicando logaritmo do rendimento:

reg Inrenpri anest idpia [aweight=v4729]

(sum of wgt 1is

8.4521e+06)

Source SS df MS Number of obs = 15682
FC 2, 15679) = 2819.10

ModeT 2962.15421 2 1481.07711 Prob > F = 0.0000
Residual 8237.31092 15679 .525372212 R-squared = 0.2645
Adj R-squared = 0.2644

Total 11199.4651 15681 .714206054 Root MSE = .72483
Tnrenpri Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
anest .1014244 .0014484 70.03 0.000 .0985854 .1042634
idpia .0217022 .0004942 43.91 0.000 .0207335 .022671
_cons 4.687027 .0243362 192.60 0.000 4.639325 4.734729
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MODELO GERAL DE DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

y = Po + P1x1 + [rxy +u

— B, € 0 intercepto.

— B, mede a variacdo em y com relacéo a x,, mantendo os
outros fatores constantes.

— B, mede a variacao em y com relacéo a x,, mantendo os
outros fatores constantes.



RELACOES FUNCIONAIS ENTRE VARIAVEIS

— A regressao multipla é util para generalizar relacdes
funcionais entre variaveis.

— Por exemplo:

cons = [ + firend + Br,rend? + u

— Variacdo no consumo decorrente de variacao na renda é:

Acons
Arend

— O efeito marginal da renda sobre o consumo depende tanto
de B, como de B, e do nivel de renda.

— A definicao das variaveis independentes € sempre
Importante na interpretacao dos parametros.

— Sempre existe um valor positivo de X, no qual o efeito de x
sobre y e zero, chamado de ponto critico: x* = |8,/(28,)|.

~ [; + 2[p,rend

19



HIPOTESE SOBRE u EM RELACAO A x, E X,
E(u]X;,X5)=0

— Para qualquer valor de x, e X, na populacgao, o fator nao-
observavel medio € igual a zero.

— Isso implica que outros fatores gque afetam y nao estao, em
meédia, relacionados com as variaveis explicativas.

— Os niveis médios dos fatores nao-observaveis devem ser 0s
mesmos nas combinacdes das variaveis independentes.

— A esperanca igual a zero significa que a relacao funcional
entre as variaveis explicada e as explicativas esta correta.

— No exemplo da renda ao quadrado, nao é preciso incluir
rend?, ja que ela é conhecida quando se conhece rend:

E(ulrend)=0

20



EXEMPLO 3. PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007
— |dade e idade ao quadrado explicando rendimento:

reg renpri idpia idquad [aweight=v4729]
(sum of wgt 1is 8.4521e+06)

Source SS df MS Number of obs = 15682
FC 2, 15679) = 246.50

Mode 765311134 2 382655567 Prob > F = 0.0000
Residual 2.4340e+10 15679 1552382.85 R-squared = 0.0305
Adj R-squared = 0.0304

Total 2.5105e+10 15681 1600989.85 Root MSE = 1245.9
renpri Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
idpia 55.13908 5.037051 10.95 0.000 45.26588 65.01228
idquad -.5022615 .0656772 -7.65 0.000 -.6309963 -.3735267
_cons -446.5655 89.82328 -4.97 0.000 -622.6295 -270.5015




EXEMPLO 3: PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007
— Renda predita por idade:

1000
600 800

400

200

T T T T T T
10 20 30 40 50 60
idpia
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EXEMPLO 3: PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007
— Residuos por renda predita:

T T T T T
200 400 600 800 1000
Fitted values
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EXEMPLO 4. PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007
— ldade e idade ao quadrado explicando logaritmo do

rendimento:

reg Inrenpri idpia idquad [aweight=v4729]

(sum of wgt 1is

8.4521e+06)

Source SS df MS Number of obs = 15682
FC 2, 15679) = 539.20

Model 720.724017 2 360.362009 Prob > F = 0.0000
Residual 10478.7411 15679 .668329684 R-squared = 0.0644
Adj R-squared = 0.0642

Total 11199.4651 15681 .714206054 Root MSE = .81751
Tnrenpri Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
idpia .0859434 .003305 26.00 0.000 .0794652 .0924216
idquad -.0009645 .0000431 -22.38 0.000 -.001049 -.0008801
_cons 4.580841 .0589366 77.72 0.000 4.465319 4.696364
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EXEMPLO 4: PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007

— Renda predita por idade:
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EXEMPLO 4: PNAD DE MINAS GERAIS DE 2007

— Residuos por renda predita:

T T T
500 600 700
explnrenpre2

T
400

T
300

T
6.6

6.4

6.2

Fitted values

T
5.8

5.6



MODELO COM k VARIAVEIS INDEPENDENTES

y = Lo+ [1xXy + Poxy + f3xs + o+ [rx, +u

— Esse € 0 modelo de regresséao linear multipla geral ou,
simplesmente, modelo de regressao multipla.

— Ha k + 1 parametros populacionais desconhecidos, ja que
temos k variaveis independentes e um intercepto.

— Os parametros B, a B, sdo chamados de parametros de
Inclinacdo, mesmo que eles nao tenham exatamente este
significado.

— A regressao é “linear” porque é linear nos 8, mesmo
gue seja uma relacdo nao-linear entre a variavel
dependente e as variaveis independentes:

y = Bo + B1log(xy) + Pax, + f3x5 +u

27
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OBTENCAO DAS ESTIMATIVAS DE MQO

— Reta de regressao de MQO ou funcao de regressao
amostral (FRA):

V= PBo+ P1x1 + Paxy + o+ Prxy

— O método de minimos quadrados ordinarios escolhe as
estimativas que minimizam a soma dos residuos quadrados.

— Dadas n observacgoes de y, X, X, ... € X,, as estimativas dos
parametros sao escolhidas para fazer com gue a expressao
abaixo tenha o menor valor possivel:

T
. . . 2
Z(J’i — fo — B1Xi1 — o — ﬁkxik)
i=1



INTERPRETACAO DA EQUACAO DE REGRESSAO

— Novamente a reta de regressao de MQO:

V= Po+ p1x1 + Paxy + -+ frxy
— O intercepto € o valor previsto de y quando todas as

variaveis independentes sao iguais a zero.

— As estimativas dos demais parametros tém interpretacoes
de efeito parcial (ceteris paribus).

— Da equacdo acima, temos:

AY = f1Axy + PoAxy + -+ + B Axy,

— O coeficiente de x, mede a variacao em y devido a um
aumento de uma unidade em x;, mantendo todas as outras
variaveis independentes constantes:

Ay = 3, Ax,,sendo: Ax,

o= Ax, = 0

29
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SIGNIFICADO DE “MANTER OUTROS FATORES FIXOS”

— Regressao multipla permite interpretacao ceteris paribus
mesmo gue dados nao sejam coletados de maneira ceteris
paribus.

— Os dados sao coletados por amostra aleatoria que nao
estabelece restricoes sobre os valores a serem obtidos das
variaveis independentes.

— Ou seja, a regressao multipla permite simular situacéo de
outros fatores constantes, sem restringir a coleta de dados.

— Essa modelagem permite realizar em ambientes nao-
experimentais o que cientistas naturais realizam em
experimentos de laboratorio (mantendo outros fatores fixos).

— A avaliacao de impacto de politicas pode ser realizada
com regressao multipla, mensurando relacao entre variaveis
iIndependentes e dependente, com nocao de ceteris paribus.



COMPARACAO DAS ESTIMATIVAS

— Relacao entre parametros da regressao simples e multipla.

— Tomemos como exemplo de regressao simples:

y = Po + b1%
. € de regressao multlpla
Y = Bo + B1x1 + Pax;

— Relacéo entre os (;:

By = P1 + P26,
— 0,: coeficiente de inclinacéo da regressao de X, sobre x;;.
— Os parametros sao iguais(& = 51) , quando:
1) Efeito parcial de x, sobre y estimado & zero na amostra:

f=0

2) X, € X, Sa0 nao-correlacionados na amostra:

o

5 =0
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GRAU DE AJUSTE

— O R? nunca diminui quando outra variavel independente é
adicionada na regressao.

— Isso ocorre porque a soma dos residuos quadrados nunca
aumenta quando variaveis explicativas sao acrescentadas ao
modelo.

— Essa caracteristica faz de R? um teste fraco para decidir
pela incluséao de variaveis no modelo.

— O efeito parcial da variavel independente (B,) sobrey é o
gue deve definir se a variavel deve ser inserida no modelo.

— R? é um grau de ajuste geral do modelo, assim como um
teste para indicar o quanto um grupo de variaveis explica
variacoes emy.
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REGRESSAO ATRAVES DA ORIGEM

— Em alguns modelos, pode-se avaliar que o ideal seria ter 3,
igual a zero:

Y = [1X1 + [axy + o+ Xk

— R? pode ser negativo, o que significa que a média amostral
de y “explica” mais da variagao em y, do que as variaveis
Independentes.

— Nesse caso, devemos incluir um intercepto ou procurar
novas variaveis explicativas.

— Se [, for diferente de zero na populacéo, a regressao
através da origem gera estimadores dos parametros de
inclinacao (B,) viesados.

— Se B, for igual a zero na populacéo, a regressao com
Intercepto gera maiores variancias dos estimadores de
Inclinacao.
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VARIANCIAS AMOSTRAIS DOS ESTIMADORES B, (p.91-95)

Var(B;) =

(T a
SQTj(l — sz) ) E?:l(xij - _f)z (1 — R}'E)

—-]1=1, 2, ..., k (cada variavel independente do modelo).

— 0% € a variancia do erro populacional.
— SQT, € a variagcao amostral total em x;.

— R?€ o0 R-quadrado da regressao de cada x; sobre todas as
outras independentes.

— Vamos discutir cada termo desta formula...



VARIANCIA DO ERRO (0?)

— Uma variancia do erro maior significa variancias maiores
dos estimadores de MQO.

— Um maior erro populacional torna mais dificil estimar o efeito
parcial das variaveis independentes sobre y, o que é refletido
em maiores variancias dos estimadores de inclinacao.

— Visto que 02 é uma caracteristica da populacao, ela ndo tem
nada a ver com o tamanho da amostra.

— Este é o componente desconhecido da formula da variancia
amostral do estimador de inclinacao de MQO.

— Ha somente uma maneira de reduzir a variancia do erro, que
é adicionar mais variaveis explicativas a equacao (retirar
alguns fatores do termo de erro).
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VARIANCIA AMOSTRAL TOTAL EM X; (SQT))

— Mesmo nao sendo possivel escolher os valores amostrais
das variaveis independentes, a variancia amostral (SQT;)
aumenta ao aumentar o tamanho da amostra.

— Por outro lado, se temos uma amostra pequena, ndo havera
muita variagao de x; em relagao a sua media.

— Portanto, SQT; aumenta sem limite quando o tamanho da
amostra aumenta, o que diminui o erro padrao do beta
estimado, aumentando a significancia estatistica (teste t).
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RELACOES LINEARES ENTRE AS INDEPENDENTES (R

— Este R-quadrado é distinto do R-quadrado da regressao de
y sobre x;, X5, ..., X,.

— O R € obtido de uma regresséo em que cada X
desempenha o papel de variavel dependente, tomando as
demais variaveis como independentes.

— Quando Rj2 cresce, a variancia amostral do estimador de
Inclinacao torna-se maior.

0.2

SQ7,(1 - K?)

var(f)) =

— Ou seja, um grau elevado de relacao linear entre as
variaveis independentes pode levar a variancias grandes dos
estimadores de inclinacao de MQO.



DIFERENTES VALORES DE R/

— R & a proporc¢do da variacao total de x; que pode ser
explicada pelas outras variaveis independentes.
— Para dados 0 e SQT,, a menor variancia estimada de (3, €

obtida quando x; tem correlagao amostral zero com as
demais variaveis independentes (R*=0).

— Se R=1, x; € uma combinacao linear perfeita de algumas
variaveis independentes da regressao.

— Quando Ry# esta proximo de um, ha correlagao alta (mas
nao perfeita) entre duas ou mais variaveis independentes, o
gue denota multicolinearidade no modelo.

— Nao ha um valor definido de R para concluir que a
multicolinearidade € um problema em nosso modelo.

— O fato de Ry ser alto, somente ocasionara uma variancia
grande do estimador de inclinacido, em combinacao com
valores especificos de 0% e SQT,;.
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ARIANCIA DO ESTIMADOR DE INCLINACAO POR R;?

Fonte: Wooldridge, 2008: 94.



VALOR ESPERADOS DOS ESTIMADORES DE MQO
HIPOTESE RLM.1 (LINEAR NOS PARAMETROS)
— Modelo na populacao pode ser escrito como:
V= Po + P1x1 + [oxy + Paxg + 0+ [rxy +u
— Bos By,---, By S&0 parametros desconhecidos (constantes) de

Interesse, e U € um erro aleatério nao-observavel ou um
termo de perturbacao aleatoria.

HIPOTESE RLM.2 (AMOSTRAGEM ALEATORIA)

— Temos uma amostra aleatoria de n observac6es do modelo
populacional acima.

HIPOTESE RLM.3 (MEDIA CONDICIONAL ZERO)

— O erro u tem um valor esperado igual a zero, dados
guaisquer valores das variaveis independentes:

E(ulxy,X5,...,%,)=0
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HIPOTESE RLM.4 (COLINEARIDADE NAO PERFEITA)

— Na amostra e na populacao, nenhuma das variaveis
iIndependentes & constante, e ndo ha relacdes lineares
exatas entre as variaveis independentes.

— As variaveis independentes devem ser correlacionadas
entre si, mas nao deve haver colinearidade perfeita (por
exemplo, uma variavel nao pode ser multiplo de outra).

— Altos graus de correlacéo entre variaveis independentes e
tamanho pequeno da amostra aumentam variancia de beta.

— Correlacao alta (mas nao perfeita) entre duas ou mais
variaveis nao e desejavel (multicolinearidade).

— Por outro lado, se a correlacéao for nula, ndo é necessario
regressao multipla, mas sim regresséo simples, ja que o
termo de erro englobaria todos fatores nao-observaveis e
nao-relacionados com as variaveis independentes.
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HIPOTESE RLM.5 (HOMOSCEDASTICIDADE)

— A variancia do termo erro (u), condicionada as variaveis
explicativas, € a mesma para todas as combinacdes de
resultados das variaveis explicativas.

— Se essa hipotese é violada, o modelo exibe

heteroscedasticidade.

HOMOSCEDASTICIDADE

| | =}

HETEROSCEDASTICIDADE

Fonte: Hamilton, 1992: 52-53.
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TEOREMA DE GAUSS-MARKOV

— Sob as hipoteses RLM.1 a RLM.5, os parametros estimados
do intercepto e de inclinacao sao os melhores estimadores
lineares nao-viesados dos parametros populacionais:

Best Linear Unbiased Estimators (BLUES)

— Em outras palavras, os estimadores de minimos quadrados
ordinarios (MQQ) sao os melhores estimadores lineares nao-
viesados.



