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



DESENHO DE PESQUISA DE AVALIACAO DE IMPACTO

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

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

— “Diferenca em diferencas” ou “dupla difereng¢a” (DD) estima:
1) Diferenca dentro de cada grupo (tratamento e controle).

2) Diferenca dessas duas medias.
DD = (T1 - To) - (C1 - Co)




DESENHOS EXPERIMENTAIS

— Atribuicao aleatoria, 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.

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

— Unica diferenca entre grupos é o ingresso no programa.

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

— Se a selecao € aleatoria, pode-se dispensar a avaliacao
anterior a politica para ambos os grupos.

X T,
C




DESENHOS QUASE-EXPERIMENTAIS

— O controle € 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,
econOmicas...) 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.

T, X T,
Co C




DESENHOS NAO-EXPERIMENTAIS
— Auséncia de grupos de controle torna mais dificil isolar
causas que 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-depois:

T, X T,

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

— Modelo somente depois:

X T, T,
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CAPITULO 3 - WOOLDRIDGE
ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA:
ESTIMACAO



MODELO DE REGRESSAO MULTIPLA

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

— Analise 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 nao-experimentais.

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

— Este € o0 modelo mais utilizado nas ciéncias sociais.

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



MODELO COM DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

salarioh = B, + fyeduc + p,exper +u

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

— B, mede o efeito de educagao 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 foi inserida na equacao, podemos medir o
efeito de educacao sobre salario, mantendo experiéncia fixa.

— Na regressao simples, teriamos que assumir que
experiéncia nao e correlacionada com educacao, o que €
uma hipotese fraca.
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1
APLICANDO A EQUAGAO DE MINCER (1974) NO BRASIL

1

Micro- Grupo Log da
reqizo Ano Idade- G11 G12 G13 G43 Média da
9 Escol. Renda
15-24
110006 1970 anos & 1 0 0 0 5.82
0-4 escol.
15-24
110006 1970 anos & 0 1 0 0 6.21
5-8 escol.
15-24
110006 1970 anos & 0 0 1 0 6.75
9+ escol.
50-64
110006 1970 anos & 0 0 0 1 7.73

9+ escol.




EFEITOS DE GRUPOS DE IDADE-ESCOLARIDADE
NA RENDA DOS TRABALHADORES: BRASIL, 1970
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15-24 anos 25-34 anos 35-49 anos 50-64 anos
Fonte: Censos Demograficos Brasileiros 1970 a 2000 (IBGE).
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MODELO GERAL DE DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES
y = o + p1x1 + [x; +u

— B, € o intercepto.

— B, mede a variagao em y com relagao a x,, mantendo os
outros fatores constantes.

— B, mede a variagao em y com relagao a x,, mantendo os
outros fatores constantes.



RELACOES FUNCIONAIS ENTRE VARIAVEIS

— A regressao multipla € util para generalizar relagcoes
funcionais entre variaveis.

— Por exemplo:

cons = By + Brend + B,rend? + u

— Variagao no consumo decorrente de variacao na renda é:

Acons
Arend

~ [ + 2[,rend

— O efeito marginal da renda sobre o consumo depende tanto
de 5, como de 3, e do nivel de renda.

— A definicao das variaveis independentes € sempre
Importante na interpretacao dos parametros.
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HIPOTESE SOBRE u EM RELAGAO A x, E x,
E(ulx;,x,)=0

— Para qualquer valor de x, e x, na populagao, o fator nao-

observavel médio € igual a zero.

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

— Os niveis médios dos fatores ndo-observaveis devem ser os
mesmos nas combinagoes 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 € preciso incluir
rend?, ja que ela é conhecida quando se conhece rend:

E(ulrend)=0
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MODELO COM k VARIAVEIS INDEPENDENTES

y = Po+ X1 + Poxy + f3xz + -+ frx +u

— Esse € o modelo de regressao 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 (8, a B, sdo chamados de parametros de
Inclinagcao, mesmo que eles nao tenham exatamente este
significado.

— A regressao é “linear” porque é linear nos 3;, mesmo
que seja uma relacao nao-linear entre a variavel
dependente e as variaveis independentes:

y = fo + Brlog(xy) + Lrx; + f3x5 + u
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OBTENCAO DAS ESTIMATIVAS DE MQO

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

V= Po+ P1x1 + Paxy + o+ Prxy

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

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

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



INTERPRETAGAO DA EQUAGAO DE REGRESSAO

— Novamente a reta de regressao de MQO:

V= Po+ P1x1 + Poxy; + -+ frx, tu

— 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 equacao acima, temos:

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

— O coeficiente de x, mede a variagao 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
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SIGNIFICADO DE “MANTER OUTROS FATORES FIXOS”

— Regressao multipla permite interpretacao ceteris paribus
mesmo que 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 situacao 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
Independentes e dependente, com nocao de ceteris paribus.



COMPARAGAO DAS ESTIMATIVAS

— Relacao entre parametros da regressao simples e multipla.

— Tomemos como exemplo de regressao simples:
V= PBo + [1x;
. € de regressao multlpla

Y = Bo + P11 + Baxy

— Relagao entre os (.:
By = P1 + P26,
— 0,: coeficiente de inclinag&do da regressao de x;, sobre x;,.
— Os parametros sao iguais (51 = 31) , quando:
1) Efeito parcial de x, sobre y estimado é zero na amostra:
_)5)2 =0
2) X, € X, sao nao-correlacionados na amostra:

sy

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 inclusao de variaveis no modelo.

— O efeito parcial da variavel independente (8,) sobre y 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
variagbes em V.
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REGRESSAO ATRAVES DA ORIGEM

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

Y = P1x1 + Prxy + o+ PrXg

— 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 B, for diferente de zero na populagao, a regressao
atraves da origem gera estimadores dos parametros de
inclinacgao (B, ) viesados.

— Se (B, for igual a zero na populagao, a regressao com
Intercepto gera maiores variancias dos estimadores de
iInclinacao.
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VALOR ESPERADOS DOS ESTIMADORES DEMQO  *
HIPOTESE RLM.1 (LINEAR NOS PARAMETROS)
— Modelo na populacao pode ser escrito como:
V= Bo + f1xy + Paxy + f3xz + o+ [rXx + U

— By, B4,---, B, S@0 parametros desconhecidos (constantes) de
Interesse, e u € um erro aleatorio nao-observavel ou um
termo de perturbacao aleatoria.

HIPOTESE RLM.2 (AMOSTRAGEM ALEATORIA)

— Temos uma amostra aleatoria de n observacdes 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(ulx4,Xs,...,X,)=0



HIPOTESE RLM.4 (COLINEARIDADE NAO PERFEITA)

— Na amostra e na populacao, nenhuma das variaveis
Independentes é constante, e nao ha relagoes 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 correlagcao entre variaveis independentes e
tamanho pequeno da amostra aumentam variancia de beta.

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

— Por outro lado, se a correlacao for nula, nao € necessario
regressao multipla, mas sim regressao 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 combinagoes de
resultados das variaveis explicativas.

— Se essa hipotese € violada, o modelo exibe

heteroscedasticidade.

HOMOSCEDASTICIDADE

I

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 (MQO) sao os melhores estimadores lineares nao-
viesados.



