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Introdugao
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@ “[M]icroeconometric [...] the analysis of individual-level data on the economic behavior of individuals or firms”

(Cameron and Trivedi, 2005) [p. 3]; “The goal [...] is to determine whether a change in one variable, say w,
causes a change in another variable, say y. For example, does having another year of education cause an
increase in monthly salary?” (Wooldridge, 2010) [p. 3]

@ A pedra angular da microeconometria é y = E(y | X) + utal que E(u | X) =0

@ Se modela E(y | X) [variaveis dependente (resposta ou regressando) e explicativas (independentes,
covaridas, regressores ou controles)], para inferir 0E(y | X)/0x, paraxz € X

Variaveis continuas (irrestritas, censuradas ou truncadas) e categéricas (contagem, ordenadas e ndo
ordenadas)

“The notion of ceteris paribus — that is, holding all other (relevant) factors fixed — is at the crux of establishing
a causal relationship”

“Deciding on the list of proper controls is not always straightforward, and using different controls can lead to
different conclusions about a causal relationship between y and w” [endogeneidade]

dados: experimentais vs. ndo experimentais; e, transversais (cross section), longitudinais (painel) e
empilhados (pooled) ... {{yit, Xi:}7, }iey

s0 consideraremos: random sampling assumption; modelos paramétricos e estimadores MQ, ML e GMM
(nao consideraremos modelos semi-paramétricos e nao-paramétricos, nem métodos Bayesianos); e,
usaremos as propriedades assintéticas dos estimadores, e eventualmente usaremos bootstraping
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Revisao de conceitos
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Conceitos basicos de estatistica

Processo gerador de dados de um experimento (e.g., langamento simultadneo de duas moedas)

@ Espaco amostral € um conjunto dos resultados possiveis (e.g., S = {duas caras, duas coroas, uma cara e uma coroa}) e

evento é um conjunto de resultados (e.g., A; = {duas caras, duas coroas})
Distribuicao de probabilidade é uma fungédo P : S — R tal que:

o P(A;) € [0,1]
e P(S)=1
° P(U?zlAi) = Z;"L:l P(AZ) Vi, j=1,..,n:A;N Aj =0

Variavel aleatoéria € uma fungdo X : S — R (e.g., X = 1 para faces iguais e X = 0 caso contrario)
X édiscretase X C Z, c.c. é continua

Funcéo de probabilidade (CDF) é F(z) = P(X < x)

Funcéo densidade de probabilidade (PDF) é:

o f(z) = P(X =) se X édiscreta
e f(xz) = F'(x) se X é continua

Suporte é o conjunto S(X) ={X ==z : f(z) > 0}
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Exemplos de PDFs

@ X discretas: @ Poisson:
o Bernoulli: f(z) = p*(1 — p)(1=%) para +oo exp(—A)A®
s =) E e
o Binomial: f(x) = o) )' p*(1 —p)(1=%) para exp(—)\)[ tee g]
5(X)={0,1,2 "} o exp(\) = S.1>% = & a expanséo de Taylor para
e Poisson: f(z) = w para S(X) =N M =0 a!

@ X continuas:

@ entdo P(S) = 1 ocorre para todo A # 0
e masse A < Oocorre P(A4; ={X =1})<0

1 = PO
Uniforme: f(z) = . para S(X) = [a, b] e entdo arestricggo & A > 0
—a
—22/92 @ Poténcia:
Normal padréo: f(x) = w para 2011
S(X) =R V2r ° P(S):folexg—ldxze[?]oz
exp(z) e entdo P(S) = 1 ocorre para 6 # 0
Logistica padrdo: f(z) = [T op@)? para o mas se 0 < 0 ocorre
S(X)=R P(A; ={0,1 <X <0,9}) <0
Exponencial: f(z) = X exp(—Az) para © entdo arestrigdo € 0 > 0
S(X)=Rt+ https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_
Poténcia: f(z) = 029! para S(X) = [0, 1] distributions

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 71204


https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_probability_distributions

Esperanga e Momentos

e Esperanga (matematica) é a fungdo E : X — R escrita
® E(X)=3,csx)zf(x) no caso discreto
e E(X)= fzes(x) xf
e Se h: X — R ocorre

° E(h(X)) = X .cs(x) h(z)f(z) no caso discreto

(z)dz no caso continuo

e E(h(X)) = fxeS(X) h(z) f(z)dz no caso continuo
e Exemplos:
. ) oo TeXp(—A)AT o AL o NF
@ Poisson: B(X) => % — = Aexp(—\) SF e Nexp(—A) 3529 =
Arin- g1, _ 0
@ Poténcia: E(X) = [ fzz’ dx = )

eSer e N\ {0}: E(X") éomomentor;e, E((X — E(X))") é o momento r centrado
e A variancia é o 22 momento centrado: V(X) = E(X?) — (E(X))?

0 6>
| X)= " —
090 V(X)) =55 ~ Gy

e Exemplo... Poténcia: E(X?) = [ 02°2°'dzx = 0 [ 2°*'dz = 7 f_ 5
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Distribuicoes conjuntas, covariancia e correlacao

@ Vetor aleatério
@ Distribuigdo conjunta: BiNormal, BiPoisson etc.
@ Marginais:
e Caso discreto: fi(z1) = szes(x) flz1,z2)
e Caso continuo: fi(z1) = fz2ES(X) f(z1, z2)dz2
P(Xl ﬁXz) f($1,$2)
P(X3) f2(x2)
@ Covariancia Cov(z1,z2) = E((z1 — E(21)) (22 — E(22))) = E(z122) — E(21)E(22)
Q Cov(z1,22) = 0= E(z122) = E(x1)E(22) = E(2122) = 086 E(21) =0
Q LEL E(21) = 37, E(z1 | x25) Pr(w2;), entéo E(z1 | 22) = 0= E(z1) =0
Cov(z1,x2) c

@ Condicionais: P(X1 | X2) = = g1(z1 | 22) =

@ Correlagao de Pearson p = [-1,1]

0102
@ Independéncia = Correlagao zero (mas o inverso nao é verdade)
@ Causalidade = Correlagao diferente de zero (mas o inverso nédo é verdade)
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Correlagcao sem causalidade

US spending on science, space, and technology
correlates with

Suicides by hanging, strangulation and suffocation

Correlation: 99.79% (r=0.99789126)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
$30 billion 10000 suicides
@
c
5] T
3 $25billion 8000 suicides &
c @
S S
w @
< 2
E s
& $20billion 6000 suicides a
I &
0
>
$15 billion 4000 suicides
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

-®@- Hanging suicides -#- US spending on science
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Divorce rate in Maine

4.95 per 1,000

4.62 per 1,000

4.29 per 1,000

3.96 per 1,000

2000

2000

2001

2001

Divorce rate in Maine
correlates with

Per capita consumption of margarine

2002

2002

Correlation: 99.26% (r=0.992558)

2003 2004 2005 2006

2003 2004 2005 2006

-8 Margarine consumed —- Divorce rate in Maine

2007

2007

2008 2009
8lbs
=
o
o
2
6lbs >
@
a
S
E
2
4ibs 3
a
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US crude oil imports from Norway
correlates with

Drivers killed in collision with railway train
Correlation: 95.45% (r=0.954509)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
- 150 million barrels 100 deaths
)
H
= ]
S 100 million barrels 80 deaths 5
= <
B b}
g 5
a
=
50 million barrels 60 deaths &
z
E
2
0 million barrels 40 deaths
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

-8~ Railway train collisions - US crude oil imports from Norway
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Japanese cars sold

Japanese passenger cars sold in the US
correlates with

Suicides by crashing of motor vehicle

Correlation: 93.57% (r=0.935701)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
1200 thousand cars
1000 thousand cars
800 thousand cars
600 thousand cars
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

=@ Suicides by crashing e Japanese cars sold

2008

2008

2009
140 suicides
v
=
120 suicides a
@
&
=3
g
a
S
100 suicides &
80 suicides
2009
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@ Amostra é um subconjunto (ou vetor) {x;};—, de realizagdes observadas de um experimento (e o que é
populacao?)

@ A densidade de probabilidade pré veritate é f(x1, ..., zn)

@ Amostra aleatéria (ou independente) = f(z1,...,xn) = [ [ fi(z:)

@ Amostra aleatéria e identicamente distribuida (i.i.d.) = f(z1,...,2zn) = [T}, f(2:)

O termo “estatistica” também é usado para representar qualquer fungao dos valores de uma amostra... as
principais estatisticas sdo divididas em classes de:

Centralizacdo de f(z1, ..., z»): médias aritmética, ponderada, harménica e geométrica; moda e mediana
Disperséo de f(x1,...,x»): variancia, desvio padrao e amplitude

o

@ Indicadores relativos de Assimetria e Curtose de de f(z1, ..., Zn)

@ Indicadores de Correlagdo no caso de amostras {(z:,y:)}i=1 etc. (formulas de Spearman e Pearson)
o

Estimadores séo estatisticas usadas para se estimar os parametros de f(x1, ..., ), € seus valores
calculados sdo chamados de estimativas
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Estimagao de parametros e teste de hipdteses

o Na estatistica classica os momentos sdo
determinados por parametros, portanto, estimar um
momento é equivalente a estimar um parametro (ou um
vetor deles)

e 0 é um parametro e 0 é o seu estimador (e per si é
uma variavel aleatéria porque que nao é
deterministica... € uma fungdo da realizagdo de uma
amostra em particular)

e 0 é viesado se E(0 — 0) #0

e 0 é consistente se P(|0 — 0| <) = 1 (plim) para todo
« > 0 quando n — oo (isso caracteriza uma
propriedade assintdtica)

Prof. Francis Petterini (UFSC)

e 0 & eficiente em relacéo a 6 se possui menor variancia
e Inevitavelmente, para se encontrar  é preciso
modelar ¢

e LGN: X,, = %(X1+-~-

. TLC: \/ﬁ[(% LX) _4

.IC:P(.%—Z&%SM<§}+ZQ%):1—Q
e EP:t =

Xn—p Xn—p
Sn/vVn—1 \/Zn X, Xn)2
e Formulagao de hipéteses nula e alternativa
e Nao rejeicao de Hy e tipos de erros

+ Xn) = Xnsoo = i
4, N(0, %)
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TEOREMA DO LIMITE CENTRAL E A DISTRIBUICAO NORMAL

* Adistribuicdo normal é uma das mais importantes distribuicGes de probabilidade
¢ O Teorema do Limite Central (TLC) postula que, numa populagdo de tamanho N,
se voceé retirar A amostras de tamanho n, vocé verificara que y‘;" ~N(0,1),
ondea = 1,2, ..., A indica a amostragem. S, = "/\/1—l é o desvio ;adréo de X,

= A representaco formal é N (i, 6%)
= A distribuicdo é simétrica

= Média = Mediana = Moda

-30 26 —a yra a 20 3a

i < 68,26% "'>T‘ |
: 95,45%

L 99.73% |
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Exercicio #1 (https://www.scilab.org/)

Verificando a validade do TLC...

clc
clear

rand (’ seed’, 12345)

X nw 35 o o

y

4

2

100

1000

a+ (b-a) .xrand (n,s,’uniform’)

(mean (x,'r’)—-(a+b) /2) ./ (sqrt ((b-a) "2/12) /sqrt (n))

histplot (1000,v)

Prof. Francis Petterini (UFSC)
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Newton—Raphson

—.2 —.5
: _p
Sejaqg = 5
!
a
f1(! @

1seq=¢q*,quemép*?

f"(a) f"(a)
2! 3!

f@) = fla)+ —a)+ (x—a)’ + (x—a)’+---
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clc

clear

x = 0:0.01:1

y = .5%x7-.2+.5%x"-.5
plot (x,v)

plot(x,2,’xr")

p=.1
q =2
for 1 = 1:100
delta = (.5%p " —.2+.5%p " =.5-q) /(. 1xp"-1.2+.25%p"~1.5)

p = p + delta
if abs(delta) < 10°-5
break
end

end
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ftwex)=(xF +(x, ) -4=0 50
fixex) = (0 ) = (x)+1=0

The first equation is that of a circle with f
radius 2 centered at the origin. The second 0
equation is that of a parabola. In Figure

5.1. We plot the solution to the two

equations independently. Since there are

two variables in each equation, there are $ 10
an infinite number of solutions for the

equations treated independently. The F
solution to the system of nonlinear :
algebraic equations corresponds to ordered

10
pairs of (x,,x,) that satisfy both v
equations. In Figure 5.1., this corresponds

to the intersection between the two curves.

30

G0 20 40 00 10 20 30

08895 L7791 33826 05159 -8 -0.2780¢ -8
17913 L7791 -10000 0.4887¢ -8 -0.0059¢ -8

So one of the two roots is located at (x,,x,)=(0.8895,1.7913). (The other is located at
(x,,x,) =(-0.8895,1.7913) by symmetry. From an examination of the final value of & both
solutions have converged to an absolute error on x of less than 10,
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Exercicio #2 (continuacao)

[.5;.5]
for 1 = 1:100
= x (1) "2+x(2)"2-4
g2 = x(1)"2-x(2)+1
g = [g1;92]
hll = 2*x(1)
hl2 = 2xx(2)
h21 = 2*x(1)
h22 = -1
h = [h1l hl2; h21 h22]
if abs(inv(h)*g) < 10°-5
break
end
X = x — 1inv(h) *g

Q
—
|

end
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Microdados
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®© ©6 6 6 6 6 6 6 o o o0 o

IBGE (Censo, PNAD, PME, POF, INPC/IPCA ...)
INEP (Censo Escolar, Enem, Enad, SAEB ...)
Ministério do Trabalho (RAIS, CAGED e MEI)
Ministério da Justica (Infopen e Sisnarm)
Ministério do Desenvolvimento (ComexStat)
Ministério da Saude (DataSUS)

TSE (Eleigoes)

Defesa Civil (S2ID)

Tesouro Nacional (FINBra)

ANP (SLP)

BCB (DadosAbertos)

Registros Civil e Comercial (nascimentos, casamentos, 6bitos, abertura e fechamento de empresas etc.)
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https://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/trabalho/

27946-divulgacao-semanal-pnadcovidl.html

= Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

A Estatisticas Experimentais

Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios - PNAD COVID1¢

oquee Downloads
Microdados 4 Mensal

4 U Microdados
Divulgago semanal ~ . GDages

8 PNAD_COVID_052020zip
Setembro 2020 - semana s v

Principais resultados

& PNAD_COVID_102020zip

Conceitos e metodos
ST &, PNAD_COVID_1120202ip

1) Documentacao

J Notas_Tecnicas

i) semanal
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dicionario

(UFSC)

A B B D E [
| Di das variaveis da PNAD COVID
) Codigo I Quesito Categorias.
Tamanho|  da
y variavel | Lo Descrigéio Tipo |Descn'gao
i Parte 1 & Controle
i 4 Ano Ano de referéncia
) 11 Rondonia
| 12
3 13 Amazonas
) 14 Roraima
0 15 Paré
1 16 Amapa
2 17 [Tocantins
3 21 Maranhéo
4 2 Piauf
5 3 Ceara
6 4 Rio Grande do Norte
7 5 Paraiba
8 6 Pernambuco
9 2 UF Unidade da Federagéo 7 Alagoas
0 ergipe
1 ahia
2 inas Gerais
3 Espirito Santo
4 33 Rio de Janeiro
5 35 Séo Paulo
6 4t Parana
7 2 }§anla Catarina
8 43 Rio Grande do Sul
9 50 Mato Grosso do Sul
0 51 Mato Grosso
1 52 Goias
2 53 Distrito Federal
3 1 Municipio de Porto Velno (RO)

ado em 29 de julho de 2023
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http://petterini.paginas.ufsc.br/files/2021/08/docovid.txt

@ |Inspecionar o dicionario, identificando mudangas entre periodos

@ Tabular algum estado

@ Explicar os diferentes tipos de variaveis (continuas, categéricas, truncadas etc.)
@ Renomear variaveis de interesse

@ Fazer exercicios de estatistica descritiva (graficos, testes-t, kernel, Ifit etc.)
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ftp://ftp.mtps.gov.br/pdet/microdados/

tterini (UFSC)

Wido Comprtinr e
€5 h L imene » fpmsgovsr > et > micodades
7 Acesso répido e

1B Area de Trabalho
& Downloads

@ vocumertos
5 magers

& Googiedive

o seare

£ Google Dive (pettrniBgmai.com)
33 Dropbox

B mtcgovbr

ObsenvatorioNacional do Mercado de Trab

@ OneDrive - Pesonsl
@ OneDrne - UFSC
59 e Computador

9 res de Trabatho

) Documentes

& Downlosds

= imagens

B Misicas

RAIS: Vinculos + Estabelecimentos

CAGED_AIUSTES

.
c] micsssrs

vio

NOVO CAGED

Pesquisar

.
[) e
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ftp://ftp.mtps.gov.br/pdet/microdados/

Data Zoom

Bem-vindo ao Data Zoom

op:

basta ter 05

PUC-RIO

O Data Zoom fol desenvolvdo pelo Depariamento e Economia 62 PUC-Rio com

Favor nos car

Novidads: O

Informageies sobre a pesquia, e acul

ke batness
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Modelo linear
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O modelo linear de uma equagao ¢ a pedra angular da Econometria...

By | Xi) = Xip
v = By | X0) a {E(ui | X;) = 0= E(u;) = 0 [LEI]
@ Francis Galton e Karl Pearson: Biometrika (1901)
@ Ragnar Frisch e Jan Tinbergen: Econometric Society (1933)

@ Os termos “causalidade” e “provar” devem ser evitados ou, no minimo, usados com muita cautela... o exemplo
do Daniel Kahneman com a experiéncia dos instrutores de pilotos de caga
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Considere que o experimento que gerou pares (z,y)... sob a
hipétese de linearidade temos que:

y1 = B1 + Baz1 + w1

y2 = B1 + Baz2 + u2 @ Como vocé sabe que o processo gerador &, de fato, linear?
y3 = B1 + Baz3 +us
ya = P1 + Bawa + ua
ys = B1 + Bazs +us
y6 = B1 + Baze + ue

@ Como vocé sabe que a amostra € i.i.d.?

Sob a hipétese de linearidade, qual € o &mago do problema?
Na pratica pesquisador observa uma amostra (e.g., sem as

observagoes ¢ = 1 e i = 6 da populagao) R.: trata-se da resolugao de um sistema com n equagoes e
n + K incognitas ... que possui infinitas respostas, mas um
yo = T+7xo+7 Unico e desconhecido processo gerador

y3 = T+7x3+7
Y4 = P4y +7
Y5 = ?+?Z‘5+?
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Considere a representagao matricial do sistema ...
0 yi = f1x1; + Pow2 + - + BrTK: + Ui

Y1 11 T2 o TIK B1 u1
Y2 To1 T2z - X2K Ba U2

e | .| = Cl+ L | =X8+u
YN N1 ZN2 - TNK] LBk uN

Sob as hipéteses classicas, 3 sdo parametros (constantes) que vocé deseja estimar, e u € uma variavel aleatéria
nao observada (erro, disturbio etc.)

Note que:

oy=FEy|X)+u=E(ly|X)=XB+E(u|X)..E(u|X)=0¢&oponto!

@ Vocé tem em maos {y;, X;}i=1, n < N, qual seria um critério para estimar 5?

@ O analogo amostralde E(u | X) = E(u) =0& > 1 ui/n* =0=>1" (y; — X;B)/n* =0=§—XB=0
[1 equacao e K incognitas, ndao ajuda muito]
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OLS e WLS

@ E se minimizar a variancia amostral condicionada na média zero do erro?

. n (yi — XiB — E(u| X))
M . = . i . n
e f(B) = i n _ [ Minsf(8) = S, vy~ Xi6)?
s )i wiui/n”) =0 st xy =1
w; > 0 Vi
=230 L wiy — X,8) =0 > wiug =0
=237 wilys — XiB)x2 =0 S wi(uizes) =0
° 9. = 9. = X'Wu=0
=237 wiys — XiB)rri =0 S wi(uirks) =0
@ onde W é uma matriz diagonal n x n de pesos
@ intrinsecamente, para haver identificagao de B se requer que a covariancia entre o erro e todos os x. seja 0
e X'Wu=0=XWy—-XB)=0=XWy—XWXB=0
@ Se existe (X'WWX) ™! (i.e., inexiste multicolinearidade perfeita), entdo BOLS/WLS = (X'WX)"HX'Wy)
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Do workers in richer countries work longer hours?

@ https://ourworldindata.org/rich-poor-working—-hours

@ http://petterini.paginas.ufsc.br/files/2021/08/data_hours_gdp.xls

Prof. Francis Petterini (UFSC)

Annual working hours vs. GDP per capita

Working hours are the annual average per worker. GDP per capita is measured in constant 2011 international-$,
which means itis adjusted for price differences between countries (PPP adjustment) and for inflation to allow

comparisons between countries and over time.
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Erro (u) # residuo (a)

Y=XB=Y=Y+4a

SQT =Y, (yi — 9)°

SQT = (Y—=9)' (Y =) = (Y —g]+a) ([Y —g]+2)
SQT = (Y —g)' (Y — ) +2(Y — )i+ i'd
Y= (XB)a=p(X"a)=0

Ji=0

SQT = SQE + SQR

R*=1-SQR/SQT

Prof. Francis Petterini (UFSC)

y=-0.012x + 2183.9
R? =0.3415

90000
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RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressio

R multiplo 0.58436
R-Quadrado 0.341477
R-guadrado ajustado 0.341281
Erro padréo 221.4691
Observagtes 3373
AMNOVA
gl sa maQ F e significagdio
Regressdo 1 85738272 85738272 1748.028 3.7E-308
Residuo 3371 1.65E+08 49048.57
Total 3372 2.51E+08

Coeficiente:rro padréic  Statt valor-P % inferiore?s superior ferior 95.0 perior 95.0
Intersegio 2183.903 6.113787 357.2095 0 2171516 2195.89 2171.916 2195.89
gdp -0.012 0.000286 -41.8094 3.7E-308 -0.01253 -0.01141 -0.01253 -0.01141
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Matriz de variancia-covariancia classica

Hgy: B =0 55— (x'x)-Ll(x’
°{H1:Bk¢o °ﬁA6—fXX> (X'w)
N @ B-mB-p =X'X) "X WX X)TL(x u)
@ ZF 4 | ondeepy, 6 umaestimativade \/E(B), — Bj)2 @ B-8B-8 =x'x)"1x" uwd x(x'x)"1
epy, —_— ~—~
KXK nxn
(A1 - B2 (Br—BDB2 —B2) -+ (B1— BBk — BK)
(B2 — B2)(B1 — B1) (B2 — B2)? o (B = B2)(Br — BK)
Br —Br)(B1 —B1)  (Bg —Br)(Ba —B2) - Br — Br)?

a diagonal tem estrutura (X —E(X))2

uf ulug s uyun
uQuUq us ugun SQR
Portanto, a estrutura de variancia-covariancia de 3 depende de... uu’ = w E(uu' | X) = 21y = E(uu' | X) = 7()(’)()’1
n — K
’ 2
Unuy Unpug cee ug
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Exercicio #3 (Stata)

clear all (Y- ((ones’ *xY) /rowsof (Y) ) xones)
cls matrix list SQT
import excel "C:\...\data_hours_gdp.xls", matrix R2 = 1-SQR*inv (SQT)
sheet ("data_hours_gdp") firstrow matrix list R2

*tw (scatter gdp hours) (lfit gdp hours) matrix VarCov = SQR/ (rowsof (X)-colsof (X)) *inv (X’ *X)

matrix list VarCov
gen ones = 1
mkmat ones, matrix (ones) matrix ep = VarCov
matrix list ones forval i = 1/‘=rowsof (VarCov)’ {

forval j = 1/‘=colsof (VarCov)’ {

mkmat ones gdp, matrix (X) matrix ep[‘i’, ‘3j’] = sqgrt(VarCov[‘'i’, ‘j’1])
matrix list X }

}
mkmat hours, matrix(Y) matrix ep = vecdiag(ep)’
matrix list Y matrix list ep
matrix b = inv (X’ *X) % (X’ xY) matrix t = ep
matrix list b forval 1 = 1/‘=rowsof (ep)’ {

matrix t[‘'i’,1] =b[‘i’,1]/ep[‘i’, 1]
matrix SQR = (Y-Xx*b)’x (Y-Xxb) }
matrix list SQR matrix list t
matrix SQT = (Y- ((ones’*Y)/rowsof (Y))*ones)’ * reg hours gdp

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 38/204




Mais sobre testes de hipoteses

Ho: R B-1 = (o]

° sX K sx1
H: B p- #10]

sx K sx1

@ Sob a hipétese de que u ~ N([0],021,) = B ~ N(B3,03(X'X)7})
@ Teste de Wald:
o W = (RB—r)[o?R(X'X)"'RI")(RB—71) ~ x°
- <~

sx1 sx1
_ A _ ) j%@fi / —1pn—1 A _ ~ _
° \‘/V/l— (RB—T) [sanR(X X)"'R)"Y)RB—-r)~ F(s,n—K)
sX sX1

Ha varios outros tipos de testes
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ML

Prof. Francis Petterini (UFSC)

APPENDIX 4A

4A.1 MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION
OF TWO-VARIABLE REGRESSION MODEL

Assume that in the two-variable model ¥; = g| + B2 X; + 1; the ¥; are nor mu]l\
and independently distributed with mean= B + f2%; and variance = o2
[See Eq. (4.3.9).] As a result, the joint probability density function of ¥,
Y3, ..., Y, given the preceding mean and variance, can be written as

[0 Yo K1 B+ aXip o)

But in view of the independence of the Y, this joint probability density
function can be written as a product of n individual density functions as

fOL Y, Yl B+ BaXiy o)
= f(Y11B1 + B Xi, o) [(Y2 | By + B2 Xi, %) f(Vl Br + P2 X0y o) (1)

where

exp{—=

_a 2
;(Y. Br— pXi) @)

o
which is the density function of a normally distributed variable with the
given mean and variance.

(Note: exp means e to the power of the expression indicated by [}.)
Substituting (2) for each ¥; into (1) gives

1 Y- pi - pXi)?
“”FI_EZ( ﬂ‘gz PXiY

(3)

[0, Ya, . Yl By 4 Bo Xy 0?) =

1
o (V2m)

[Y,¥5,... are known or given, but #i, #, and o2 are not known, the
function in (3) is called a likelihood function, denoted by LF(8,, f2, 02),
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n 1 Y — B — B X2
InLF = —Hlna—iln(Zn)— 527

o
=_§1na2_’211n(2n)_%z”’7""‘07;"’9w (5)
Differentiating (5) partially with respect to 84, f2, and a2 we obtain
B - X (i= A= A2X)(-D) ®
2 l;;lLF = —a% 3 - B — B2 X)X 0!
L Y T TS ®

Setting these equations equal to zero (the first-order condition for opti-
mization) and letting §y, f>, and &2 denote the ML estimators, we obtain®

1 - -
=L H—fi—RX)=0 &)
1 - -
73 2 M =B -BXXi =0 (10
1 - -
—oms 3z 2 =i = X =0 (1
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u; = y; — X; 3 e é conveniente escrever o = exp(7)

2
1 u? (_ 1 uj )

G ) B A G Ty

=t o2 =t exp(y)V 2w

2

eX];L(ZQW) )

)
N | =
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clear
set obs 100
set seed 12345

gen x = invnormal (uniform())
gen y = 2%x + invnormal (uniform())
reg y x

program drop _all
program mlols
version 16.0
args 1lnf xb gamma
tempvar u

quietly({

gen ‘u’ = $SML_yl-‘xb’

replace ‘lnf’ = -2x‘gamma’-(‘u’"2)/exp (2% ‘gamma’)
}
end

ml model 1f mlols (y = x) ()
ml check

ml maximize
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Violagdes das hipdteses

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023



3 8 hipoéteses basicas (além da linearidade)

@ posto(X'X) = K = Cov(zk,x1) # 0VEk # I; se Cov(zk, z1) ~ 0 ha multicolineariade (as vezes
micronumerosidade)

Q E(uwu) = 021, cuja violagdo (mesmo que parcial) é chamada de heterocedasticidade e/ou autocorrelagdo
residual
Q@ E(X'u) = 0], cuja violagdo (mesmo que parcial) é chamada de endogeneidade (as vezes omissio)

O PROBLEMA MAIOR ESTA NESSA ULTIMA...
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Multicolineariade

Q@ y; — 7= P14+ Paxio + Baxiz +ui —§ =y} = Pax], + Baxfy +u;

a _ Cyirh)(C ) — (Cvirh) (S ki)

ﬁ2 = * * * *
° o> %'22)(229”1‘3?) — (X zjhaiy)?
By = i) o ziy) — Coyizh) Qo xhTys)
(C23) (i) — (Cajyaiy)?
@ Sob multicolinearidade perfeita (i.e., z3 = Az2) 0 numerador do estimador de OLS é zero
@ Sob multicolinearidade menos perfeita (i.e., z3 = Az2 + v;) 0 numerador do estimador de OLS néo é zero
R 1) (A2 3 @2 - Ayl i) (A2 a3
@ By = (2 yizi)( 232 —ZZ Vl*l ( Zle Ti2 ;_ > Ziszzz)( 2T [adiante se vé& que isso ndo é viesado]
(inz (A inz + EVi )— (A szz)
R o2 . o? 2
V(B2) = =355~ e V(B3) = =555~ €M que R3; diz respeito a 3 = Aza + v;
2%'22(1 - Rgz) ins?(l _R%3) 2 ’

Portanto, multicolineariade € um problema para inferéncia! ...
https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
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E(uu') # 0?1,

@ Heterocedasticidade
e GLS/FGLS
° y=Xp+ucomE(uu’ | X) =520
° BcLs (x'ox)"1(x’ QX)
o Brars = (X'QX)7H(X'QX)
o Matriz de variancia-covariancia robusta:

11 1 a1 o
Véors = ;(gZXiXi) (g ZXiXiui)(EZXiXi)
i i i

(X' X)~H(X' diag(a3,...,a2)X)(X'X)~

@ Bootstrap
@ Autocorrelagdo é um tema mais de séries temporais, e tem importancia menor na microeconometria
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Consisténcia do OLS

° fors = (X'X)'(X'y) = B = (X'X) (X' (XB+u))

0 f=(X'X)"(X'X)B+ (X'X) \(X'u)=>B=8+(X'X)" (X"u)

0 A=4+((1/n)X'X)"((1/n)X'u) = limp 00 B = B+ E(X'X) ' E(X"u)
@ 3 é nao viesado e consistente se F(X'u) =0

@ Ha trés razdes para que falhe esta da hipétese, e quando isso acontece, dizemos que ha “endogeneidade”

@ X estd medido de forma muito errada (isso ndo costuma ser um problema para n grande)
@ wu contém variaveis omitidas bastante correlacionadas com pelo menos um dos X
@ X ey sdo definidos simultaneamente
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Analise #1

yi = B1+ Bexi + B30; + &
—_——

B=B+((1/m)X'X) 7 ((1/n) X u)

—1 _

A 1 z 0]

X'X = |: n Z?:l $;:| [@1] — |:/81:| +8s | 27}71 LE? 27‘1—1 O;ix;

DT D T B2 P2 e —

1 T
! _ n 2
(1/n)X'X = 7 Dic1 T Note que quanto maior a correlagao entre a covariada «
n e a variavel omitida (maior 83 em valor absoluto), maior

X'y = [ Bs il  Oit 2 i1 & ] Sera o viés

B> g Oiwi + >0 iy

Note também que, as vezes, podemos nao nos preocupar

Supondo E(X'¢) =0, . Ve .
com a magnitude do viés, mas apenas com o sinal

0]
A/m)X'u= B3 | > Os;

n
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Analise #2

Note que se O = 0 e C(X,0) = 0 os erros de medida
nao sao problema
yi = B+ B2(zi + O;) + &
A Lei dos Grandes Numeros mitiga o primeiro, desde que
i = P11+ Paxs + U i
yi = P11+ B2 se use um intercepto
B20;+&;

(...) cai no resultado anterior Mas os questionarios autodeclarados podem ser um

problema no segundo — e.g., quando se pergunta sobre a
renda, a maioria das pessoas respondem valores
menores do que de fato ganham
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Monte Carlo
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Exercicio #5

clear all
cls use results, clear
set obs 100 summarize
set seed 12345
kdensity b
scalar constant = .5
scalar slope = .5
scalar sigma2 = 1
scalar alpha = .05 Kernel density estimate
gen x = exp(rnormal()) o]
gen Ey = constant + slopexx /* mean function =/ -
gen u =. /+ initiate u —- all missing values =/
gen y =. /+ initiate y -- all missing values */
tempname sim |
postfile ‘sim’ b se coverage using results, replace
quietly { =27
forvalues i = 1/200 { ]
replace u = rnormal(0,sqrt (sigma2)) g
replace y = Ey + u <~
reg y x
scalar b = _b[x]
scalar se = _se[x] o
scalar lb = b - sexinvttail (e(df_r),alpha/2)
scalar ub = b + sesinvttail (e (df_r),alpha/2)
scalar pv = slope<ub & slope>lb o
post ‘sim’ (b) (se) (pv) T T T T T T
} 4 45 5 55 6 85
) b
Nadm? kernel = epanechnikov, bandwidth = 0.0132
postclose ‘sim
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clear all

cls

set obs 100
set seed 12345

scalar constant = .5
scalar slope = .5
scalar sigma2 = 1
scalar alpha = .05

gen x = exp (rnormal())

gen Ey = constant + slope*x /% mean function =/
gen u =. /+ initiate u -- all missing values */
gen y =. /+ initiate y -- all missing values =*/
tempname sim

postfile
quietly {
forvalues i = 1/200 {
replace u = rnormal(

sim’ b se coverage using results, replace

-X

,sqrt (sigma2))
replace y = Ey + u

reg y x
scalar b = _b[x]
scalar se = _sel[x]

scalar lb = b - sexinvttail (e(df_r),alpha/2)
scalar ub = b + sexinvttail (e(df_r),alpha/2)
scalar pv = slope<ub & slope>lb

post ‘sim’ (b) (se) (pv)

}

}

postclose

use results,

summarize

kdensity b

Density

‘sim/

clear

Kernel density estimate

T T T T
-6 -.55 -5 5 -45 -4 -.35

Kemel = epanechnikov, bandwidth = 0.0132
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omite

clear a
cls

set obs

X2

11

100

set seed 12345

« Set the values of the parameters
constant = .5

scalar
scalar
scalar
scalar
scalar

+ Define

gen x1 =
gen x2 =

« Take th
gen Ey =
gen u =.
gen y =.
tempname

postfile
quietly {
forvalues
replace u
replace y
reg y x1
scalar b
scalar se
scalar 1lb
scalar ub
scalar pv

slopel
slope2
sigma2
alpha

= .5
= .5
=1

= .05

the exogenous variable
exp (rnormal())
cond (rnormal ()>1,1,0)

e experiment

constant + slopelxxl + slope2xx2 /* mean function */
/+ initiate u -- all missing values */
/+ initiate y -- all missing values */

sim

‘sim’ b se coverage using results,

i = 1/200 {

= rnormal (0, sgrt (sigma2))
=Ey +u

- _blxl]

= _se[x1]

= b - sexinvttail(e(df_r),alpha/2)
= b + sexinvttail(e(df_r),alpha/2)

= slopel<ub & slopel>lb

post
}
}
postclose ‘sim’

sim’ (b) (se)

use results, clear
summarize

kdensity b

10
N

Density

(pv)

Kernel density estimate

Kkemel = epanechnikov, bandwidth = 0.0132
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mais endogeneidade
clear all
cls

set obs 100
set seed 12345

« Set the values of the parameters

scalar constant = .5

scalar slopel = .5

scalar slope2 = .5

scalar sigma2 = 1

scalar alpha = .05

» Define the exogenous variable

gen x1 =
gen x2 =

« Take th
gen Ey =
gen u =.
gen y =.
tempname

postfile
quietly {
forvalues
replace u
replace y
reg y x1
scalar b
scalar se
scalar 1lb
scalar ub
scalar pv

exp (rnormal())
x1xcond (rnormal ()>0,1,0)

e experiment
constant + slopelxxl + slope2xx2 /* mean function */
/+ initiate u -- all missing values */

/+ initiate y -- all missing values */

sim

‘sim’ b se coverage using results, replace

i =1/200 {

= rnormal (0, sqrt (sigma2))

= Ey +u

= _b[x1]

= _se[xl]

= b - sexinvttail(e(df_r),alpha/2)
= b + sexinvttail(e(df_r),alpha/2)
= slopel<ub & slopel>lb

post
}
}
postclose ‘sim’

sim’ (b) (se)

use results, clear
summarize

kdensity b

10
N

Density

(pv)

Kernel density estimate

Kkemel = epanechnikov, bandwidth = 0.0132

Atualizado em 29 de julho de 2023

55/204



a hipétese de linearidade falha

clear all
cls

set obs 1

00

set seed 12345

+ Set the values of the parameters
scalar constant = .5

scalar slopel = .5

scalar slope2 = .5

scalar sigma2 = 1

scalar alpha

= .05

» Define the exogenous variable
exp (rnormal ())
cond (rnormal ()>0,1,0)

gen x1 =
gen x2 =

* Take the experiment
constant* (x1"slopel) *exp (slope2+x2)

gen Ey =
gen u =.
gen y =.
tempname

sum x1 Ey

postfile
quietly {
forvalues
replace u
replace y
reg y x1
scalar b

scalar elast

post ‘sim

/+ initiate u -- all missing values =/
/+ initiate y -- all missing values =/

sim

‘sim’ b elast using results,

i

x2

_blx1]
b)

= 1/200 {
rnormal (0, sqrt (sigma2))
Ey + u

bx1.81012/.7898326

(elast)

replace

}
}

postclose

sim!

use results, clear
summarize

kdensity elast

Kernel density estimate

/+ mean function /

elast
kemel = epanechnikov, bandwidth = 0.0303
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Entao, o recado é...
@ A teoria é essencial para se definir a especificagao

@ Estatistica t nao significante nao é necessariamente um problema, pode ser simplesmente multicolinearidade
ou erro na definicdo da matriz de variancia-covariancia

@ Nao linearidade ndo é um problema, porque as elasticidades costumam apontar na diregdo correta a despeito
de formas funcionais

@ Variavel omitida per si pode nao ser um problema
@ Endogeneidade é o problema!
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Instrumentos e painel
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5.1 Instrumental Variables and Two-Stage Least Squares

5.1.1 Motivation for Instrumental Variables Estimation

To motivate the need for the method of instrumental variables, consider a linear
population model

y=po+fix1+ foxa+ -+ frxk +u, (5.1)
E(u) =0, Cov(x;,u) =0, j=12 ... K-1, (5.2)

. -1 N -1
= (N_] ix;x;) (N_l ix:yl) =p+ (N_l ix:x;) (N" ix;m)
=1 i=1 i=1 i=1
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v=xf+u, (5.7)

where the constant is absorbed into x so that x = (1, x2,...,xx). Write the 1 x K
vector of all exogenous variables as

z=(1,x3,...,2 XK—1521)-
Assumptions (5.2) and (5.3) imply the K population orthogonality conditions
E(z'u) = 0. (5.8)

Multiplying equation (5.7) through by z’, taking expectations, and using equation
(5.8) gives

[E(')]8 = E(2'y), (5.9)
where E(z'x) is K x K and E(zy) is K x 1. Equation (5.9) represents a system of K
linear equations in the K unknowns /3|, 5. ..., fg. This system has a unique solution

if and only if the K x K matrix E(z'x) has full rank; that is,
rank E(z'x) = K, (5.10)
in which case the solution is

B = [E(z'x)]"'E(zy). (5.11)
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Example 5.1 (Instrumental Variables for Education in @ Wage Equation): Consider
a wage equation for the U.S. working population:

log(wage) = By + fexper + frexper® + Byeduc + u, (5.12)

where u is thought to be correlated with educ because of omitted ability, as well as
other factors, such as quality of education and family background. Suppose that we
can collect data on mother’s education, motheduc. For this to be a valid instrument
for educ we must assume that motheduc is uncorrelated with v and that ¢; # 0 in the
reduced-form equation

edue = dy + drexper + (Szexperz + Oymotheduc + r.

There is little doubt that educ and motheduc are partially correlated, and this asser-
tion is easily tested given a random sample from the population. The potential
problem with motheduc as an instrument for educ is that motheduc might be corre-
lated with the omitted factors in w: mother’s education is likely to be correlated with
child’s ability and other family background characteristics that might be in u.
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5.1.2  Multiple Instr Two-Stage Least

q

Consider again the model (5.1) and (5.2), where xg can be correlated with u. Now,
however, assume that we have more than one instrumental variable for xx. Let zi,
23, ..., zZy be variables such that

Cov(zp,u) =0, h=12....M, (5.13)

so that each z; is exogenous in equation (5.1). If each of these has some partial cor-
relation with xx, we could have M different IV estimators. Actually, there are many
more than this—more than we can count—since any linear combination of xi,

X2, .. XK—1s 2
use?

In Section 5.2.3 we show that, under certain assumptions, the two-stage least
squares (2SLS) estimator is the most efficient IV estimator. For now, we rely on
mtuition.

S =00+ 01X + -+ O Xikot + 017+ o+ Oy (5.16)

Now, for each observation 7, define the vector x; = (1, x5, .
1,2,...,N. Using X; as the instruments for x; gives the IV estimator

Xi k-1, Xik), 1=

(5.17)
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THEOREM 5.1 (Consistency of 2SLS): Under Assumptions 2SLS.1 and 2SLS.2, the
2SLS estimator obtained from a random sample is consistent for f.

Proof: Write

N N -1 N
=P+ (N" ZX;Z,) (N" ZZ,’Z,-) (N’] Zz,’x;)
pa} e} i1

, , -1 :
. (N’lix,’z,> (N’lizi’z,) (N’liz:u,)
=1 =1 =1

Even in large samples, IV methods can be ill-behaved if we have weak instruments.
Consider the simple model y = i, + f8;x1 + u, where we use z; as an instrument for
x. Assuming that Cov(zy, x;) # 0, the plim of the IV estimator is easily shown to be

plim 8, =, + Cov(z,u)/Cov(z1,x1),

-1

which can be written as
plim B, =, + (3./0x,)[Corr(z1.u) /Corr(zy, x,)]. (5.36)

where Corr(-,-) denotes correlation. From this equation we see that if z; and u are
correlated, the inconsistency in the IV estimator gets arbitrarily large as Corr(zy, x1)
gets close to zero. Thus, seemingly small correlations between z; and u can cause
severe inconsistency—and therefore severe finite sample bias—if z; is only weakly
correlated with x;. In fact, it may be better to just use OLS, even if we look only at
the inconsistencies in the estimators. To see why, let , denote the OLS estimator and
write its plim as

plim(fy) = 1 + (ou/a,) Corr(xi, u). (5:37)
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IV vs 2SLS

@ y; = B1 + Boxi +us; E(X'u) # [0]; E(Z'u) = [0]; E(X'Z) # (0]

o iy = (ZX)HZY) =y = BEZ DD

@ 2SLS
° /)\( =7Z5+¢
0 6=(2'2)"17'X

o X=26=2(2'2)"17'X
oY = )?B +u
o Pasrs =((Z(Z'2) 12’ X)(2(2'Z) 12’ X)"1(2(2' Z)" 12’ X)Y
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He et Mooy Hep
€9 C 8 Qg

x

+

[R] vregress — Single-equation nstrunentel-variables regression
View cosplete PDF manual entry)

Syntax

ivregress estinator depvar [varlist1] (varlist2 = varlist_iv) [if] [in] [weight] [, options]
varlistl is the list of exogenous varisbles.
varlistz is the list of endogenous variables.

varlist_iv iz the list of exogenous varisbles uzed with varlistl as instruments for varlise2

estinator Description
215 two-stage least squares (2515)
Liml Limited-infornation maxinum likelihood (LIHL)
= generalized method of moments (GH1)
options Description
todel
noconstant suppress constant tern
hascons has user-supplied constant
s au
umatrix(untype) umtype may be robust, cluster clustvar, hac kernel, or unadjusted
center center moments in weight matrix computation
igm use iterative instead of tuo-step G estimator
= eps(#) Specify # for parancter convergence criterion; default is eps(l

- veps(#) Theckty + for elght aatrbn cowergence criverion defautt 1s wepalie-6)
* optimization_options control the optimization process; seldom used

se/Robust
vee(ueetype) veetype may be unadjusted, robust, cluster clustvar, bootstrap, jackknife, or hac kernel
Reporting
Tevel(#) set confidence level; default is level(95)

report first-stage regression
make degrees-of-freedon adjustments and report sall-sample statistics

noheader display only the coefficient table
depname(depnane)  substitute dependent variable nome

eforn(s¢ring) report exponentiated coefficients and use string to label th

dizplay_options control colums and colum formats, row spacing, line width, display of omitted varisbles and base and empty cells, and factor-varisble labeling
perfect do not check for collinearity between endogencus regressors and excluded instruments

coeflegend display legend instead of statistics

# These options may be specified only when gem is specified.
* These options may be specified only when igmm is specificd.
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clear
webuse hsng2

ivregress 2sls rent pcturban (hsngval = faminc i.region)
estimates store regl

reg hsngval faminc i.region pcturban
estimates store reg2

predict x_hat, xb

reg rent pcturban x_hat
estimates store reg3

esttab regl reg2 reg3
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esttab regl reg2 reg3

(1) (2) (3)
rent hsngval rent
hsngval 0.00224%xx
(6.82)
pcturban 0.0815 182.2 0.0815
(0.27) (1.58) (0.32)
faminc 2.731%%x%
(4.01)
1.region 0
()
2.region -5095.0
(-1.24)
3.region ~1778.1
(-0.44)
4.region 13413.8%x
(3.31)
x_hat 0.00224%%x
(8.03)
_cons 120.7#xx -18671.9 120.7#%%
(7.93) (-1.56) (9.33)
N 50 50 50

t statistics in parentheses
% p<0.05, *x p<0.01, =*x p<0.001
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m Hausman Test for Exogeneity: We calculate the squared difference
of the estimators, normalised by the covariance of the difference.

mletd= (BIV — BOLS): and write:
H = d'Var[d]'d
na —1 -1
—d la2 ((x’x) = (x’xﬁ)} d 22 (k)

where k™ is the number of potentially endogenous variables and
52 is either the OLS or IV estimator of o2 (both are consistent).
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... continuagao do Exercicio #6

ivregress 2sls rent pcturban (hsngval = faminc i.region)
estimates store iv

reg hsngval faminc i.region pcturban
hausman iv ., sigmamore

—-——— Coefficients -—-——-
| (b) (B) (b—-B) sqrt (diag (V_b-V_B))
| iv . Difference S.E.
,,,,,,,,,,,,, o
pcturban | .081516 182.2201 -182.1386 48.24537

b = consistent under Ho and Ha; obtained from ivregress
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from regress

Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2 (1) = (b-B)’ [(V_b-V_B) " (-1)] (b-B)
= 14.25
Prob>chi2 = 0.0002
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Efeitos fixos

@ y; = B1 + Pexia + Baxiz + B30: + &
N ——
@ Se o0 pesquisador observaiemt = 1,...,T a endogeineidade pode ser parcialmente mitigada pela introdugao
de efeitos fixos

yit = P1 + Boxir2 + Baxis + B30; + it
—_————
Uit
yit = B1 + Baicz + Pamisz + g asli + i
Yit = P1 + Pamira + B3xirs + i + it
Yit — Ui = P1 + Paxira + B3xits + @i + &t — Ui
Ui = Baziz + Bawiz + &
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Do workers in richer countries work longer hours?

“olar ) NI os-|® b A 5 | célula de ve...
Area de Transferéncia W Fonte linhamento Numero Estilo
Lo6 ~ (% ¥ F| =E2-MEDIASE(SBS2:5853374;82;SES2:SES3374)
A B C D E F G H J K
1 id i t hours gdp y X
ﬂArgentina 1 1950 2034 2600 120.735|:E2-MEDIASE(SBSZ:$B$3374;BZ;$E$2:$E$3374)
3 Argentina 1 1951 2038 2609| 124.735 -4786.54
4 Argentina 1 1952 2042 2332 128.735 -5063.54
5 Argentina 1 1953 2046 2439 132.735 -4956.54
6 Argentina 1 1954 2050 2503| 136.735 -4892.54
7 Argentina 1 1955 2053 2636 139.735 -4759.54
8 Argentina 1 1956 2057 2657| 143.735 -4738.54
9 Argentina 1 1957 2061 2748| 147.735 -4647.54
L0 Argentina 1 1958 2065 2907| 151.735 -4488.54
L1 Argentina 1 1959 2069 2694| 155.735 -4701.54
L2 Argentina 1 1960 2073 2851| 159.735 -4544.54
3 Argentina 1 1961 2066 2897| 152.735 -4498.54
4 Argentina 1 1962 2059 2904| 145.735 -4491.54
L5 Argentina 1 1963 2053 2758| 139.735 -4637.54
L6 Argentina 1 1964 2046 2854| 132.735 -4541.54
L7 Argentina 1 1965 2039 3157| 125.735 -4238.54
L8 Argentina 1 1966 2033 3180 119.735 -4215.54
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y=-0.0104x- 2E-15
R* =0.5088
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FE ou RE

Assuming joint normality of the estimators.[l€]
b —b]4 0 Var(by)  Cov(b,bo)
N —N s
\/—[bo - b] ([0] [COV(bhbo) Var(bo)
Consider the function : ¢ = by — b1 = plimg =0
By the delta method
4 Var(b;)  Cov(b,bo) ][ 1
N(g—0)=N(0,[1 -1
e G P S e |
Var(q) = Var(b1) + Var(by) — 2 Cov(by, b)
Using the commonly used result, showed by Hausman, that the covariance of an efficient estimator with its difference from an inefficient estimator is zero yields
Var(g) = Var(by) — Var(b1)
The chi-squared test is based on the Wald criterion
H=x[K — 1] = (b~ bo) (Va(bo) ~ Vax(by))' (0 ~ bo),

where T denotes the Moore-Penrose pseudoinverse

Panel data [edit]
The Hausman test can be used to differentiate between fixed effects model and random effects model in panel analysis. In this case, Random effects (RE) is preferred under the null hypothesis due to higher
efficiency, while under the alternative Fixed effects (FE) is at least as consistent and thus preferred.

Hy is true | H, is true

Consistent
b4 (RE estimator) . Inconsistent
Efficient

Consistent B
by (FE estimator) 3 Consistent
Inefficient
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import excel "C:\ ... \data_hours_gdp.xls", sheet ("data_hours_gdp") firstrow clear
xtset i t, yearly

xtreg hours gdp, fe

estimates store fixo

xtreg hours gdp, re

hausman fixo ., sigmamore
—-——— Coefficients —-——-
| (b) (B) (b-B) sqrt (diag (V_b-V_B))
| fixo . Difference S.E.
gdp | -.0104265 -.0104356 9.14e-06 .0000118

b = consistent under Ho and Ha; obtained from xtreg
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from xtreg

Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2 (1) = (b-B)’ [ (V_b-V_B) " (-1)] (b-B)
= 0.60
Prob>chi2 = 0.4370
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Simultaneidade
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The essential form of a model for equilibrium in a market is
Opemand = a1 + azPrice + azlncome + d'@ + £pemand.
qu”,;}. = By + B2 Price + '8 + ESupplys
QEqm’.fHJrium = Opemand = QSuppr~

where d and s are other variables that influence the equilibrium through their
impact on the demand and supply curves, respectively. This model differs from
those suggested thus far because the implication of the third equation is that Price
is not exogenous in the equation system. The equations of this model fit more
appropriately in the instrumental variables framework developed in Chapter 8
than in the regression models developed in Chapters 1 to 7. The multiple equations
framework developed in this chapter provides additional results for estimating
“simultaneous equations models™ such as this.
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All the examples suggested in the chapter introduction have a common multiple equa-
tion structure, which we may write as

yi=XiB +ern
y2 = Xof2 + €2,

(10-1)
yar = XuBor + &nr.

There are M equations and 7 observations in the sample of data used to estimate them.!
The second and third examples embody different types of constraints across equations
and different structures of the disturbances. A basic set of principles will apply to them
all, however.? The ingly lated regressions (SUR) model in (10-1) is

vi=XiBi+e, i=1.. M (10-2)

Define the MT x 1 vector of disturbances,

e=el.eh ... &)
‘We assume strict exogeneity of X,
Ele|X1. Xa. ... Xyl=0.
and homoscedasticity

Elene, | X1. Xo. ... Xy] = 0l
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Example 10.5 [Identification
Consider a market in which g is quantity of Q, p is price, and z is the price of Z, a related
good. We assume that z enters both the supply and demand equations. For example, Z
might be a crop that is purchased by consumers and that will be grown by farmers instead
of Q if its price rises enough relative to p. Thus, we would expect @» = 0and > < 0. So,

Qy =g+ a1Pp+aZ+ey (demand),

G =fot+prip+ ez +es  (supply),
Q=0g=0q (equilibrium) .
The reduced form is
_ mfo—oopr  aifp —waf 5 Ya8s —doed
oy — f oy — B oy = fi
Po—g  Pa—a £ — £y
= + Z+ = M3 + M22Z + Vp.
P a1 —pf o1 —fh a1 — BT e
With only four reduced-form coefficients and six structural parameters, it is obvious that there
will not be a complete solution for all six structural parameters in terms of the four reduced
parameters. Suppose, though, that it is known that g = 0 (farmers do not substitute the
alternative crop for this one). Then the solution for g, is my, / mas. After a bit of manipulation,
we also obtain S = m11 — 12721 / we2. The restriction identifies the supply parameters, but
this step is as far as we can go.

= m1 + 212 + Vg,
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10.6.2 A GENERAL NOTATION FOR LINEAR SIMULTANEOUS
EQUATIONS MODELS®"

The structural form of the model is™®
Yudn +yaYe o+ vanyi + Buxn + -+ Bk = e

Yiz¥n + ¥nYe + -+ Vapy + BXn + - + BroXik = o,
(10-42)

VimYa + vamyiz - i + BPiwXa + -+ BrwXik = Eoure

There are M equations and M endogenous variables, denoted y1, ..., yu. There are K

exogenous variables, xi. .... xx, that may include predetermined values of yi. .... M

as well. The first element of x; will usually be the constant, 1. Finally, &1, ..., &y are the

structural disturbances. The subscript ¢ will be used to index observations, t =
In matrix terms, the system may be written

o Yz iM

Y21 Y22 o V2M
[mom o yuk

i.'l/m Ymz v yMMJ

pu P --- ﬁl.w]
B P2 o Pom

+x X o xgl . =le1 ez -+ eml

Bxi Bxa -+ PBru
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Y1 = Y12y2 + 011 + d1222 + d1323 + ua
Y2 = Y21Y1 + 021 + 02222 + S2323 + U2

Fax2Yax1 = Aazx3Xsxz2 + Uaxi
if y12721 # 1
Y = I''AX+1T7'U
Y = I3 X4V

Identification condition: T'TI = A.
Suppose d13 = d22 = 0.

1 —miz| [T T2 3| _ 611 d12 O
—Y21 1 T21 T22 23 021 0 do3
Then, w13 — Y1223 =0 and —Y217T12 + m22 = 0. Or, Y12 = ms and Y21 = 22
T3 T2
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O recado aqui é que vocé tem 3 caminhos:

@ Se for estimar uma equagéo do sistema por vez, ache instrumentos para a variavel endégena e aplique 2SLS

@ Se for estimar todo o sistema por SUR, se preocupe com restricdes de identificagdo e com a matriz de
variancia-covariancia

@ Se quiser estimar todo o sistema de uma vez, sem ter instrumentos evidentes, va para a econometria de
copulas
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Resposta binaria
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@ Lembre que nosso interesse esté na andlise da estrutura y; = E(y; | Xi) + ui.

@ Se a variavel de estudo é binaria, sem perda de generalidade, € melhor definir y; € {0, 1}, porque assim

E(y; | Xi)=0xPr(y;=0] X;)+1xPr(y;=1] X;) =Pr(ys = 1| X;) € [0,1] (i.e., vocé s6 precisa se
preocupar em modelar uma probabilidade).

Quais os problemas de modelar essa probabilidade como uma projecao linear? (i.e., Pr(y; =1 | X;) = X;)
R.: os mesmos de se modelar uma variavel dependente nao binaria.

Mas tem légica considerar essa esperanga projecao linear?

A ideia da variavel latente: y; = X;8 + u;, em que y; = 1(y; > 0).

Pr(y; = 1| X;) = Pr(y; > 0| X;).

Pr(X;8+wuf >0|X;)=Pr(u; > -Xif|X;)=1-Pr(u; < -X;8|X;)=1- F(-X;8| X;), em que
F éac.df deu].

Se F for simétrica (qual o problema com isso?), Pr(y; = 1 | X;) = F(X:8) = E(y: | Xi) = F(X:5) € [0,1]

@ Se F for Normal/Logistica padrao, qual o problema com isso?

OE(yi | Xi) OF(Xif) OF(XiB) _ 0(XiB)  , o
Ok Oz O(XuP) X O ks = f(XiB) X B
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y; € {0,1}

exp(B1 + Bax;)
1+ exp(B1 + Bax:)

i =

InL = Z [yi InA; + (1 — i) In(1 — Al)]
i=1

n

OlnL
= g i(ys — As
0Pk et wkily )

9*InL
3Bk85k/ Zlmkz i xk'
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p = exp(atb*x) ./ (l+exp (a+tb*x))

clear

clc

rand ('’ seed’,12345)

n = 30

x = rand(n,1,’uniform’)
u = rand(n,1l,’'normal’)
bl = 0.5

b2 = 0.5

y = zeros(n,1l)

for j = 1l:n
if bl+b2+x(j,1)+u(j,1l) > 0 then

y(3,1) =1
end
end
XX = [ones(n,1l) x]
beta_ols = ((XX'*XX) "=1) % (XX’ *y)

beta_logit = beta_ols
for k=1:20
a = beta_logit(1l,1)
b = beta_logit(2,1)

Prof. Francis Petterini (UFSC)

fl =
f2 =
grad
gll =
gl2 =
g2l =
g22 =

sum (y—-p)
sum ( (y-p) . *x)

[f1;£2]
—sum(p.~* (1-p))
—sum(p.* (1-p) . *x)
gl2
—sum(p.* (1-p) .*x(x.72))

hessiano = [gll gl2; g2l g22]

delta

= (hessiano”-1) xgrad

if abs(delta)<10"-5
break

end

beta_logit = beta_logit - delta

end

InL = sum(log(y.*p+(1-y).x(1-p)))

dp = diag((-hessiano).” (.5))
z = beta_logit./dp
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Numero de iteracgdes, In L, Matriz de Informagéo e Pseudo-R2

logit var2 varl, technique (nr)

Iteration O: log likelihood = -13.516836
Iteration 1: log likelihood = -12.593299
Iteration 2: log likelihood = -12.5464
Iteration 3: log likelihood = -12.546231
Iteration 4: log likelihood = -12.546231
Logistic regression Number of obs = 30
LR chi2 (1) = 1.94
Prob > chi2 = 0.1635
Log likelihood = -12.546231 Pseudo R2 = 0.0718
var2 | Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
varl | 2.352477 1.783962 1.32 0.187 -1.144023 5.848978
cons

.5918586 .8265458 0.72 0.474 -1.028142 2.211859
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clear
cls

set obs 30

xset obs 100
*set obs 100000
set seed 12345

gen x = runiform()

gen u = rnormal ()

gen y = cond(0.5+0.5*«x+u>0,1,0)
logit y x

estat classification
margins, dydx (*)

probit y x
estat classification
margins, dydx(x)
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Exercicio #10

clear
set obs 100
set seed 12345

gen x = invnormal (uniform())
gen y = cond(0.5+0.5*x+invnormal (uniform())>0,1,0)
probit y x

program drop _all
program myprobit

version 16.0

args 1lnf xb

quietly({

replace ‘lnf’ = SML_yl * ln(normal (‘xb’)) + (1-$ML_yl) = 1ln(l-normal (‘xb’))
}

end

ml model 1f myprobit (y = x)
ml check

ml maximize
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No Probit/Logit, onde esta o problema da endogeneidade?

yi=1lsey; >0

7= X8+ u; tal que
s ? {yi—0sey3<0

E(y; | Xi) =Pr(y; = 1| Xi) = Pr(u; < XiB8 | X;) = F(Xip)

sob a hip. E(u;|X;)=0

Mas se y; = yw; + Xi8 +u; € E(u; | w;) # 0?

Como no modelo linear, é possivel usar instrumentos ou painel.
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Probit instrumentalizado — (Greene, 2003) pag. 748

Y = ywi + Xif + ug
w; = Z;o+ v;

(B e )

InL= Z In® [(2,\1{ -1 (";ﬁ Al j—ipxd’l){w" — %) )] +In Eqb (—W" - zie )]
— 0= u i

i=1

https://www.stata.com/manuals/rivprobit.pdf
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Logit Condicional (efeitos fixos)

Arminger et al. (2013) pagina 413 ... y, = {yit }i—1

exp(ci + Xit3)
1+ exp(c; + Xif)

Pr(yit = 1) = Ait =

Pr(y,) = 7 A% (1 — Agy) %0 —exp(zynln(

)—|—Zln (1- n)

Pr(y;) —exp(;y” %+ Xub) +Zln(1+exp(cli+Xit5)))

T T

Pr(y,) = exp (e > vl + [ wie Xie] + In (114 ! )

— — 1+ exp(ci + XitB)

exp (Cz‘ vl + [y yitXit]B)
07, [1 + exp(e; + XitB)]

Pr(y;) =
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Agora defina Zthl yir =1 =0,1,...,T ... e, para simplificar, considere T' = 2

(e — ) — exp (Ci 0] + [0] ﬁ) ) )
r(r; =0) = 07 [1 +exp(c + XieB)] T, [1 +exp(ci + XiB)]
Pr(r = 1) = exp (Ci[l] + Xilﬁ) + exp (ci[l] + Xig/@)

T2, [1 + exp(ei + XitB)]

exp (267; + (X + Xi2)/8)
M, [1 + exp(ci + XitB)]

Pr(r =2) =

Agora note que...
(14 exp(c; + X1 B)] X [1+exp(ci + Xi28)] = 1+ exp(c; + X1 B) + exp(ci + Xi28) + exp(2¢; + (Xi1 + Xi2)B)
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T
Zcombina@ées que chegam em ; €XP (Cin + [thl yitXit]B)

Pr(r;) = IZ  [1 + exp(ci + Xt B)]
€xXp (Ci Doy il + [ yitXit]ﬁ)
Pr(y, | 7)) = Pr(y;) - 7, [1 + exp(ci + XitB)]

Pr(n - T X,
I‘(T ) Zcombinagées que chegam em 7; exp (C’LTZ + [thl ytizt]B)
I3 [1 + exp(ci + Xt B)]

exp (1L, yie Xl )

T
Zcombinaqﬁes que chegam em 7; exp ([thl yitXit]B)

Pr(y; | 7i) =
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Exercicio #11

clear

cls

use https://www.stata-press.com/data/rl7/lowbirth?2
describe

list low lwt smoke pairid in 1/10

logit low lwt smoke ptd ht ui i.race

estimates store logit

clogit low lwt smoke ptd ht ui i.race, group(pairid)
estimates store clogit

esttab logit clogit

logit low lwt smoke ptd ht ui i.race, or

clogit low lwt smoke ptd ht ui i.race, group(pairid) or

Ver também os efeitos marginais https://www.stata.com/manualsl3/rlogitpostestimation.pdf

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 95/204


https://www.stata.com/manuals13/rlogitpostestimation.pdf

Probit bivariado

vi=xp1+e., y=1ifyf =00 otherwise,

vi=x3B2+¢, w»=1ilyy >0,0 otherwise,

(am)~¥](5)-(5F)]

https://www.stata.com/manuals/rbiprobit.pdf
Fazer o Exercicio #12 do paper da PPP

Triprobit: https://ideas.repec.org/c/boc/bocode/s424302 . html
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Logit sequencial

n
12 transicao:

[1,2,3,4]
Pr(yy)
/\n_ n
[1'salda, 22 transigéo:
probabilidade p1 ] [2,3,4]
Pr(y; = 0) Pr(yz | y1 =1)
1/\""1 -
[22 saida, 32 transicao:
probabilidade po] [3,4]
Pr(yz =0 ]yy = 1) Pr(yz [y1 =y2 = 1)
”/\1"2 -
[32 saida, [42 saida,
probabilidade p3] probabilidade p 4]
Pr(y3 =0y =y2 =1) Pr(yg =1]y1 =y2 =yz =1)
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p3
b4

D)XxPr(y2=1|y1=1) xPr(ys=0]y1 =y2=1)

= Pripn =) xPr(ya=1|y1=1) xPr(ys=1[y1=y2=1) XxPr(ya=0|y1 =2 =ys = 1)

A(

1-—

= Pr(y1 =0)
= Pr(y2=0,y1=1)
= Pr(y1=1)xPr(y2=0|y1 =1)
= Pr(y1=
(
Pr(yi | -)
pi1
Pi2
pi3
Dia

LB | {(Xit, yie) }

Prof. Francis Petterini (UFSC)

'thl

X))V (1 — A(XufB)) ¥
A(XnB)
(XaB)(1 — A(Xi2p))
ACX
(Xi1B)A(Xi28)A(Xi38)

aB)A(Xi2B) (1 — A(Xi38))

H(l —pir)' T sz
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Exercicio #13

set lstretch off
xssc install seglogit

use "C:\Users\pett7\Google Drive\disciplina_microeconometria\dados\seqlogit_data.dta", clear
recode degree 4=3

label define degree 0 "1t high school" ///

"high school" 11/

"junior college" ///
"college", modify

(RN

label value degree degree
gen byte resl6 = lscountry + 2stown + 3xsuburb + dxcity

label define resl6 1 "country" ///

2 "town" /177
3 "suburb" ///
4 neity"

label value resl6é reslé
replace coh = coh - 5
label var coh "(year of birth-1950)/10"

seqlogit degree south i.resl6é c.sibs##c.sibs ///

c.coh#fc.coh if black == , or 11/
tree(0 : 123, 1:23, 2:3) /17
ofinterest (paeduc) 11/
over (c.coh##c.coh) /17

levels (0=9, 1=12, 2=14, 3=16)
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Resposta de contagem
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(]

Lembre que nosso interesse esta na andlise de y; = E(y; | Xi) + ;.

Se a variavel de estudo é y; € {0, 1,2, 3, ...}, com densidade em valores baixos, uma opgéo é modelar
E(yi | X:) = exp(X.p).

Uma distribuicao de probabilidade que gera esse tipo de esperanga é a Poisson, de média \; = exp(X;03).

5 50 & . — )NV
By | Xi) = 32727 x Pr(yi = j | Xi), entéo a questéo € modelar Pr(y; = j | Xi) = exl)(y%
exp(—Ai)AY!

=R
J =10 (e = Ai)zar]

L:H?ZI :>111L:Z?:1(—)\1+y1 XXZﬂ—lnyl')

o H= [Z?:l(yi — Xi)TikTik

@ ————— = X;
Er exp(Xi3) B
@ A questdo da variancia igual a média, e os modelos Binomial Negativo e Poisson Generalizado

(]

Variavel offset
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Exercicio #14

n=1
rand (

00
"seed’,12345)

x = grand(n,1l,"gam",2,5)

mu =
y =2

for i =

y (1)
end

b =1
for i
lamb
gl
g2

G
H11
H12
H21
H22
H

exp (1-x)

eros(n,1)

1:n

= grand(1l,1,"poi", mu(i))

1;11

= 1:50

da = exp(b(1l)+b(2) *x)
= sum(y-lambda)

= sum( (y-lambda) .*x)
[gl; g2]

= —sum(lambda)

= —sum(lambda. *x)

= H12

= —sum(lambda.* (x."2))
= [H11 H12; H21 H22]

Prof. Francis Petterini (UFSC)

b = b-inv (H) *G

if abs(inv(H)*G) < 10°-5
end
end

z = b./(diag(-inv(H)).".5)

b0 =1
for 1 = 1:50
g = sum(y-exp (b0))
b0 = b0-g/ (-n*exp (b0))
if abs(g/ (-nxexp(b0))) < 10°-5
end
end

InL = sum(-lambdaty.=*log(lambda)
-log (factorial (y)))
1InL0 = sum(-exp (b0)+y.*b0-log(factorial(y)))

pseudoR2 = 1-1nL/1nL0
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ZIP e o caso dos homicidios

Pode existir duas naturezas de zero na observagao dos homicidios (independente de terem ou ndo uma motivagdo econémica).
Na primeira, ocorre H = 0 porque o local é “pacato”, ou seja, no periodo observado ndo existiram situagdes suficientemente
violentas capazes de gerar homicidios. Ou, na segunda, existiram situagdes suficientemente violentas capazes de gerar
homicidios, mas por algum outro motivo observou-se H = 0.

E(H|X;, P;, As; 8,0)
Var(H|X;, Pi, Ai; o, 8,0)

T +(177ri)exp(f)\i) seH=0
exp(—A;)AY:
B %Y
Vi

it

seH >0

exp(Ziv)
1+ exp(Z;7)
exp(ln P; + X;0 + S1n A;)
(1—mi)N
(1 — 7ri)>\i(1 + 7iN)

No modelo zero inflated a probabilidade de H = 0 em decorréncia do municipio ser “pacato” é dada por ;. Ou seja, uma forma
Logit condicionada a uma vetor Z; de covariadas. Note também que, sendo E(H|-) = (1 — m;)A;, se m; — 0 0 modelo abarca a
“equidispersdo” se aproximando forma candnica do Processo de Poisson.

O Teste de Vuong, o AIC e 0 SIC... e usar a base de dados dos homicidios

Prof. Francis Petterini (UFSC)
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Poisson e endogeneidade

Income =2y + i,
Prob(DocVis; = jIx;. Income;) = exp(—i;). J\f;’;' iy = exp(xB + § Income;).

Endogeneity as we have analyzed it, for example, in Chapter 8 and Sections 17.3.5 and
17.5.5, arises through correlation between the endogenous variable and the unobserved
omitted factors in the main equation. But, the Poisson model does not contain any
unobservables. This is a major shortcoming of the specification as a “regression” model;
all of the regression variation of the dependent variable arises through variation of
the observables. There is no accommodation for unobserved heterogeneity or omitted
factors. This is the compelling motivation for the negative binomial model or, in RWM’s
case, the Poisson-normal mixture model. [See Terza (2010, pp. 555-556) for discussion
of this issue.] If the model is reformulated to accommodate heterogeneity, as in

Al = cxp{x:_s + & Tncome; + &),

then Income; will be endogenous if i; and &; are correlated.

A bivariate normal model for (i, &) with zero means, variances o2 and o2 and
correlation p provides a convenient (and the usual) platform to operationalize this
idea. By projecting &; on u;, we have

& = (pogfo,)u; + v,
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g; = pog(Income; — 2y )jo, + v;,
= r[(Income; —Z.y)/ou] + Owi.
where w; will be normally distributed with mean zero and variance one while r = po,
and #2 = (1 — p?). Then, combining terms,
g =tu; +0w;.

With this parameterization, the conditional mean function in the Poisson regression
model is

Ji = exp(x;B + & Income; + tu} + 0w;).

The parameters to be estimated are .y, 4, 0., g,.and p. There are two ways to proceed.
A two-step method can be based on the fact that y and o, can consistently be estimated
by linear regression of Income on z. After this first step, we can compute values of u}
and formulate the Poisson regression model in terms of

Jilwi) = exp[xi'B + 8 Income; + tit; + Bw;).

The log-likelihood to be maximized at the second step is
In I, 8, 7, 01w) =" =hiGwi) + 3 In iy (w;) = In yi L.
i=1
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Poisson e efeitos fixos

Consider first a fixed effects approach. The Poisson distribution is assumed to have
conditional mean

log iy = B'Si + ai. (18-24)

where now, x; has been redefined to exclude the constant term. The approach used
in the linear model of transforming y; to group mean deviations does not remove the
heterogeneity, nor does it leave a Poisson distribution for the transformed variable.
However, the Poisson model with fixed effects can be fit using the methods described
for the probit model in Section 17.4.3. The extension to the Poisson model requires only
the minor modifications, gi = (v — Ai) and hy = — A;,. Everything else in that deriva-
tion applies with only a simple change in the notation. The first-order conditions for
maximizing the log-likelihood function for the Poisson model will include

]

dln L .
£ = Z(y,, —e“puy) =0 where p; = N
=1

o

This implies an explicit solution for e; in terms of § in this model,

Y T
& =In (%) =In (l ) (18-25)
/T E,;L it Hi
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Poisson bivariado

The Statistician (2003)
52, Part 3, pp. 381-393

Analysis of sports data by using bivariate
Poisson models

Dimitris Karlis

Athens University of Economics and Business, Greece

and loannis Ntzoufras

University of the Aegean, Chios, Greece
[Received November 2001. Final revision April 2003]

Summary. Models based on the bivariate Poisson distribution are used for modelling sports
data. Independent Poisson distributions are usually adopted to model the number of goals of
two competing teams. We replace the independence assumption by considering a bivariate
Poisson model and its extensions. The models proposed allow for correlation between the two
scores, which is a plausible assumption in sports with two opposing teams competing against
each other. The effect of introducing even slight correlation is discussed. Using just a bivariate
Poisson distribution can improve model fit and prediction of the number of draws in football
games. The model is extended by considering an inflation factor for diagonal terms in the bivari-
ate joint distribution. This inflation improves in precision the estimation of draws and, at the same
time, allows for overdispersed, relative to the simple Poisson distribution, marginal distributions.
The properties of the models proposed as well as interpretation and estimation procedures
are provided. An illustration of the models is presented by using data sets from football and
water-polo.

Keywords: Bivariate Poisson regression; Difference of Poisson variates; Inflated distributions;
Soccer
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Resposta multinomial
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Multinomial ordenado

A varidvel de resposta &, por exemplo, “insatisfeito”, “satisfeito” e “muito satisfeito”.

Quais os problemas de modelar essa probabilidade como uma projegao linear? (i.e., E(y; | X;) = Xi8) R.:
Nesse caso, vocé perde a oportunidade de modelar cada Pr(y; = j | X;), paraj =0,1,2

Osey; <0
A ideia da variavel latente: y; = X;8 +uj,emquey; = 1se0 <y’ <c

2sey’ >c
Pr(y: =0 X:) = F(=X.p)
Se F éac.d.f. dewu],ocorre que ¢ Pr(y; = 1| X;) = F(c— X;8) — F(—X;[)
—f(=XiB) x Br
= —[f(c=XiB) = f(=XiB)] x Bk
fle—=Xif) x B

o OPrlyi =3[ Xi)
Oxki
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Exercicio #15

cls

clear

use https://www.stata-press.com/data/rl16/fullauto
tabulate rep77

ologit rep77 foreign length mpg
predict poor fair avg good exc

margins, dydx(x)
tw (kdensity poor) (kdensity fair)

Como nos cados anteriores, aqui também existe uma discussao sobre endogeneidade e simultaneidade.
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Ordered logistic regression Number of obs = 66

LR chi2 (3) = 23.29

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -78.250719 Pseudo R2 = 0.1295
rep77 | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
foreign | 2.896807 .7906411 3.66 0.000 1.347179 4.446435
length | .0828275 .02272 3.65 0.000 .0382972 .1273579

mpg | .2307677 .0704548 3.28 0.001 .0926788 .3688566
_____________ e
/cutl | 17.92748 5.551191 7.047344 28.80761

/cut2 | 19.86506 5.59648 8.896161 30.83396

/cut3 | 22.10331 5.708936 10.914 33.29262

/cutd | 24.69213 5.890754 13.14647 36.2378
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Multinomial ndo ordenado

Ex.: a variavel dependente é variante de Covid com a qual a pessoa foi contaminada... y; = {1, 2, 3}
Nesse caso 1(y; = j) = E(L(y: = Jj) | Xi) + us, entdo = E(1(y; = j) | Xi) = Pr(y: = j | X5)

Y1 = Xif1 +ui;
Y2; = Xifa + u3;
y3 = Xifs +uj;

Pr(yi =1 | Xi) = Pr(yi‘i > Y35 Yii > y:{z) Pr(yi =1 ‘ Xi) = Pr(yf,- = maX{yIivy;ivyEi} =ci)
Pr(y; = 2| X;) = Pr(ys; > yli;y3: > y%) = § Pr(vi = 2| Xi) = Pr(ys; = max{yy;, ¥3;, ¥5:} = €:)
Pr(y: = 2 | Xi) = Pr(y3; > yis; 93 > v3:) Pr(y: = 3 | Xi) = Pr(y3; = max{yi;, ¥3;,y3:} = &1)

https://en.wikipedia.org/wiki/Extreme_value_theory
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* * * * €x X’L ex Xz
Pr(y; = 1] X;) = Pr(yl; = max{y7;, ¥, Y3} = &) = —3 p(X:f1) = 2p( b
Zj:l exp(Xif;) 1+ Z]’:l exp(Xif;)

* * * * €x X’L ex Xz
Pr(y; = 2| Xi) = Pr(y3; = max{y7;, ¥, Y3} = &) = —3 p(X:fo) = 2p( b)
Zj:l exp(Xif3;) L+ Z]’:l exp(Xif3;)

; . exp(X:f3) 1
Pr(y; = 3| Xi) = Pr(y3; = max{y{;, ¥5;, y%:} = i) = =
S exp(XiB) 1+ 35, exp(Xif))

https://www.stata.com/manuals/rmlogit.pdf
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Escolha discreta

Pr(y; = 1| X;) = Pr((B1 — Bjr)ws > ujry — ui; ; V5" =1,2,3)
Pr(y; = 2| X;) = Pr((B2 — Bjr)ws > ujry — u3; ; V5" =1,2,3)
Pr(yi = 3| X;) = Pr((Bs — By )xi > ujry —u3; 5 V5 =1,2,3)

K3

Unordered choice models can be motivated by a random utility model. For the ith
consumer faced with J choices, suppose that the utility of choice j is

Ug I;B‘f'sq

If the consumer makes choice j in particular, then we assume that Uy is the maximum
among the J utilities. Hence, the statistical model is driven by the probability that choice
j is made, which is

Prob(Uj; > Uy) for all other k # j.

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 114/204



identically distributed with Gumbel (type 1 extreme value) distributions,
F(gjj) = exp(—exp(—g;)). (18-1)

exp(z )

Prob(¥; = j) = ———F——,
ijl exp(z;6)

Utility depends on z;, which includes aspects specific to the individual as well as to
the choices. It is useful to distinguish them. Let z; = [x;;, w;] and partition # conformably
into [B’, @']'. Then x;; varies across the choices and possibly across the individuals as
well. The components of x; are typically called the attributes of the choices. But, w;
contains the characteristics of the individual and is, therefore, the same for all choices.
If we incorporate this fact in the model, then (18-2) becomes

exp(x;B + wia) exp(x;B) exp(wie)

Prob(¥, = j) = .
Zj—l exp(x;B + “’J“) Zj-:l exp(x,’-jﬂ)] exp(wia)

(18-3)
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Pr(Yi = ]) = PI"(UZ']' > Usje, \ 7 75 C)
Pr(Y; =j) =Pr(Vij +ei5 > Vie+ €15, Vj#c)=Pr(eic —eij < Vij —Vie, Vj#c)

eVii

Pr(Vi=j)= ————
( .7) 1+ Z]C:1 eV,-j
Assumindo que a opgao externa, Vio = 0...

. 1
1+ Zle eBTjttE;

Sot

Com alguma manipulagéo algébrica...

In(s;) —In(s0) = X; 8+ &;

Base de dados dos carros e Exercicio #16 [aqui falaremos de GMM
https://www. jstor.org/stable/2171802]

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 116/204


https://www.jstor.org/stable/2171802

Censura e truncagem
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@ Se y nao passa de zero (e.g., renda), entao ela é
truncada em zero

@ Se y nao é observada acima de y™, entdo ela é
censurada em y™

Seja Y uma variavel aleatéria e y um valor particular

c d ks
Pr(Y<y|c<Y<d):%

Prof. Francis Petterini (UFSC)

A densidade de probabilidade no ponto y da variavel
aleatdria truncada Y é

Pr(Y <yle<Y <d)—Pr(Y<y+d5|lc<Y <d)
5 =

lims_, ¢
f(y)
F(d) — F(c)

Note também que

E(Y|c<Y<d):fcd(;)ff(%dy
_ JlydFw) _ EY)
F(d)— F(c)  F(d) - F(c)
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Tobit

=X+ ui,comu; ~ N(0,0%)i.i.d.

0 , ¥ <0
yi , ¥ >0

Pr(y: =0 X, 97 <0) =
Pr(yf <0 - P(—
r(y; <0|-)=Pr — <

f(-22) a2

e e

where the binary indicator d is denned in (16.6) with L = 0.
The Tobit MLE 6 = (B, 52) maximizes the censored log-likelihood function
(16.8). Given (16.14) this becomes

= [m“‘ [

N
1 2 1 ’ a2
InLy(3,0°) = E { (——]u:r——lna“— 3 (\',—x,ﬁ)) (16.15)
= 2 202

u-an(-e ()]

a mixture of discrete and continuous densities. The first-order conditions are
ol LN 5 opi
:Z (l[(\,*kﬁ)*(]*l/;)(] (b))x,:o (16.16)
—&;

o2
dlnLy _2”: (vi —x8)° UL B
o2 & FER Ca—op20t | T
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16.3.5. Marginal Effects in the Tobit Model

The marginal effect is the effect on the conditional mean of the dependent variable
of changes in the regressors. This effect varies according to whether interest lies in
the latent variable mean x'/3 or the truncated or censored means given in (16.23).

541

TOBIT AND SELECTION MODELS

Ditferentiating each with respect to x yields

latent variable: JE[v¥|x]/0x = 3, (16.25)
left-truncated (at 0): 9E[v, v > O|x]/dx = {l — wA(w) — /\(w)z}ﬁ,
left-censored (at 0): 9E[v|x]/dx = & (w)3,

where w = x'(3/0 and we use 9d(7)/dz = ¢(z) and d¢p(z7)/97 = —z¢4(2). The sim-
ple expression for the censored mean is obtained after some manipulation. It can be
decomposed into two effects, one for y = 0 and one for y > 0 (see McDonald and
Moffitt, 1980).
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Exercicio #17

clear all
set seed 54321

set obs 1000

gen x = rpoisson(l)
gen u = rnormal ()
gen y_star = 1+2%x+u

gen y = y_star
replace y = 0 if y_star < 0

program tobitl
version 16
args 1lnf xb s

quietly replace ‘1lnf’= ln(l-normal (‘xb’/exp(‘s’))) if $ML_yl == 0

quietly replace ‘lnf’= -‘s’+1ln(normalden (($SML_yl-‘xb’)/exp('s’))) if $ML_yl > O
end

ml model 1f tobitl (y = x) ()

ml check

ml maximize
disp exp(2+_b[eg2:_cons])

tobit y x
truncreg y x, 11(0)
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Selecao amostral (censura incidental)

The truncated joint density of y and z is

fy. 2

f(,"~Z\Z>f")=m-

To obtain the incidentally truncated marginal density for y, we would then integrate z
out of this expression. The moments of the incidentally truncated normal distribution
are given in Theorem 19.5.%

THEOREM 19.5 Moments of the Incidentally Truncated Bivariate
Normal Distribution

If y and z have a bivariate normal distribution with means jv, and j., standard

deviations o, and o, and correlation p, then

E[ylz > a] = py + poyi(az),
Varly|z > a] = o2[1 = p?8(c)].
where

o, = (a— ) fo, Me,) =¢le)/[l — ®a,)], and §(e.) = A(a;)[Mle;) —a:].

https://www.stata.com/manualsl3/rheckman.pdf
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Fronteira estocastica

Outputg;
F'S
i ®
Noiseeffactin A {
G [===========e=-pi-d {
Inefficiency m A,
Gp |[========of====f-=- '
= | DL (.
Xa Xz mput X,’

https://www.stata.com/manuals/xtxtfrontier.pdf
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Analise de sobrevivéncia
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Na abordagem de sobrevivéncia, uma vez que o crédito foi concedido, a duragdo da adimpléncia € uma variavel
aleatdria continua ndo negativa 7. No instante ¢, a PD é P(T™* < t) = F'(t), onde F(-) € uma funcéo de
distribuicdo acumulada. Logo, a probabilidade de sobrevivéncia da adimpléncia é S(t) =1 — F(t), e
consequentemente f(t) = —S’(t), onde f(-) é a densidade de probabilidade.

Pt<T  <t+&|T" >t) S'(t)

Analogamente, o risco instantaneo de inadimpléncia é h(¢) = lim¢_,o 3 = — S

Ou seja, as fungdes de risco e sobrevivéncia sdo inversamente proporcionais em um ponto fixo de f(-).

Pt<T* <t+¢&|T* >1t) Pt <T* <t+¢€) 1 F(t+¢) — F(t) 1 f(t) s’ (t)
lim = lim = lim =" =_
£—0 I3 £—0 £ P(T* > t) £—0 3 1 — F(t) S(t) S(t)

Com essas definigbes, a modelagem comega com alguma conjectura acerca do processo gerador do tempo de
adimpléncia, através da suposi¢ao de uma forma funcional para f(-) ou h(-). Ao se modelar f(-), costumam ser
usadas as distribuicoes Weibull e Gompertz. A primeira tende a se ajustar melhor aos dados quando é mais
frequente observar a inadimpléncia nas primeiras parcelas dos contratos, e no caso contrario a segunda tende a se
ajustar melhor.
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A Tabela [...] apresenta as fungdes densidade, sobrevivéncia e risco para essas duas distribuicdes. Considerando
n mutuarios indexados por i = 1, ..., n, 0 risco condicionado é fundamentalmente determinado por

Yi = exp(ZkK:1 Brxik), onde B € um pardmetro e x;;, € X; € uma covariada de um conjunto contendo
caracteristicas do cliente (e.g., setor de atividade), do contrato (e.g., taxa de juros) ou da situagdo macroecondémica
(e.g., desemprego). Se ocorre 8. > 0, k # 0, significa que aumentos em z;; aumentam o risco de inadimpléncia.
Complementarmente, 3, é o parametro que regula a relagao do risco com o tempo — e.g., no caso da Weibull, se
Bo = 1 a probabilidade de sobrevivéncia diminui com o tempo, embora o risco dependa exclusivamente do perfil
representado por X,;. Ambas as distribuicoes geram analises denominadas de “risco relativo”, ja que para todo

perfil i # j, a razéo de risco é % que independe do tempo.
i
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Tabela: Fungoes das distribuicoes Weibull e Gompertz.

Fungao Weibull Gompertz
Densidade, f(t | 8, X:): ~iBotPo! exp(—’yl-tﬂo) ~; exp (Bot — %[exp(ﬁot) — 1})
o
Sobrevivéncia, S(t | 8, X;): exp(—;tP0) exp (— %[exp(ﬁot) —1])
0
Risco, h(t | 8, X;): yiBotPo 1 i exp(fBot)

Bo > 0;v; = exp(Zszl Brxik); no caso da Weibull, se 5o = 1 ela é a Exponencial, se Sy > 1
o risco é acelerativo e se By < 1 risco é ndo acelerativo; a Gompertz é risco acelerativo V3.

Prof. Francis Petterini (UFSC) Atualizado em 29 de julho de 2023 127/204



Para a estimagao do vetor de parametros 3, primeiro deve-se notar que a duragao da adimpléncia é uma variavel
latente. Isto é, ela é observavel apenas no caso do cliente indicar saldo vencido de alguma fatura, e podera ainda
ser observada caso o contrato ndo tenha findado. Assim, se o sistema do banco registra a data de inicio do
contrato, d;, e os dias de atraso de pagamento, A;, em um determinado dia D da coleta dos dados, o pesquisador
pode computar a seguinte variavel — cujo menor valor é zero, € o limite superior € moével:

i&)_&::]‘;‘ sed; >0
Ti={p_4&

30
A equacao [...] define uma frag@o de tempo de 30 dias que indica o ponto de revelagao da inadimpléncia caso
ocorra saldo vencido, ou o ponto onde se encontra o contrato do mutuario ainda adimplente. Por exemplo, suponha

um contrato assinado em 12 de outubro de 2013, se a data de coleta das informacgdes foi 15 de abril 2015, entao

T, = D—di = 561 = 18, 7. Se ha saldo vencido desde 12 de outubro de 2014, entdo A; = 196, logo

seA; =0

30
561 — 196 . . . .
T = —30 = 12,2. Neste caso a adimpléncia falhou 12,2 meses apds a assinatura do contrato que perdura

a 18,7 meses. Por consequéncia, sendo /(-) uma dummy de censura de observacao da inadimpléncia, a densidade
de probabilidade condicionada de T; sera:
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jZ(T|ﬁX) _ F(Ti | B, Xi), seA; >0
AT NS BT | 8,X0) = S(T ] B, Xa), se Ay =0

AT |8, XP A= LS(T: | B, X))

Logo, na hipétese de T; ser independente e identicamente distribuida, a fungéo de log-verosimilhanca sera:
n

InL(B) = [[1 = I(Ai = 0)]In f(Ti | B, X:) + [(Ai = 0) InS(Ti | B, Xi)]

i=1

Caso o pesquisador defina uma forma funcional para &(-) ao invés de f(-), a mais comum é h;(t) = h(t)vi,
denominada de “abordagem semi-paramétrica de Cox”. Fazendo uma comparag&o com os casos das distribuicbes
Weibull e Gompertz, as fungdes de risco seriam semelhantes na abordagem de Cox se h(t) = BotPot e

h(t) = exp(fBot), respectivamente.
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A base de dados foi construida a partir da carteira de crédito de um banco de desenvolvimento que atua no sul do
pais, tabulando-se os contratos ativos iniciados entre outubro de 2013 e margo de 2015, assinados por empresas
ou por agropecuaristas como pessoas fisicas, tendo obrigacdes de pagamentos de qualquer natureza mesmo
estando em prazo de caréncia, totalizando 7.461 observagdes. Devido a politica de confidencialidade de
informacdes do banco, seu nome nao pode ser explicitamente citado, e sé foi autorizada a apresentagao de um
recorte restrito das caracteristicas dos contratos.

Em 15 de abril de 2015, data da coleta dos dados, 88 mutuarios (1,2% do total observado) apresentavam saldo
vencido ha mais de 30 dias. Segundo os relatérios do Banco Central do Brasil (BCB) que tratam da inadimpléncia
bancaria no periodo em tela [...], dentre os bancos publicos, sendo ou nao de desenvolvimento, os atrasos acima
de 30 dias ocorreram em cerca de 1,5% dos empréstimos — o que indica que o nivel de inadimpléncia da instituigao
aqui analisada estava préximo da média. Complementarmente, 391 mutuarios apresentavam saldo vencido em até
30 dias, totalizando 479 contratos com pagamentos atrasados (6,4% do total observado).

Fazer o Exercicio # 18, dados do BRDE
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Avaliagao econémica
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INTRODUCAO

* Aavaliagdo econdmica é um componente importante de
qualquer projeto social: “Apesar de bilhdes de ddlares serem
gastos todos 0s anos com projetos sociais, muito pouco se sabe
do seu impacto sobre beneficidrios e sua viabilidade
econdmica” (Banco Mundial... Pq esses caras entraram nessa?!)

* Aavaliagdo econdmica pode ser dividida em duas partes:
avaliagdo de resultado/impacto e avaliagdo de retorno
econdmico
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PROJETOS SOCIAIS E POPULAGAO-ALVO

* Um projeto (programa ou politica) social sempre parte do
pressuposto de que se trard beneficios para uma populagdo-
alvo (ou publico-alvo)

* Assim, para realizarmos uma avaliacdo econémica, primeiro é
preciso definir claramente o grupo ao qual o projeto se
destina, isto é, o grupo de pessoas que o projeto pretende
beneficiar (o grupo de tratamento)

* Em geral, para a identificagdo clara da populagdo-alvo,
analisam-se os chamados critérios de elegibilidade ao projeto

v Ex.: 0 Programa Bolsa Familia atende todas as familias que tenham
renda familiar per capita abaixo do nivel de pobreza
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MARCO LOGICO E AVALIAGOES EX-ANTE E EX-POST

* Adecisdo pelaimplementagdo de um programa é geralmente precedida
pela apresentagdo de argumentos que justificam sua existéncia. Esta
argumentagdo é chamada de “Marco Légico”
* Quando a argumentagdo é feita com algum tipo de simulagdo
quantitativa, diz-se que foi feita uma avaliacdo ex-ante
* A metodologia que sera discutida no decorrer deste curso é a ex-post
*  Asavaliagdes ex-ante e ex-post se baseiam cada qual em um conjunto
distinto de informacgdes
v Na avaliagdo ex-ante, o papel da teoria é primordial, uma vez que as
estimativas de impacto sdo obtidas a partir de simulagbes sobre o
comportamento hipotético dos futuros beneficidrios do programa

v Na avaliagdo ex-post, quando uma grande quantidade de informagdes
foi coletada, a teoria serd testada pela evidéncia empirica
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MARCO LOGICO E AVALIACAO

* O Marco Logico é uma ferramenta que deve facilitar o
processo de justificativa, elaboracdo, execugdo e avaliagdo
de projetos em gerais (sociais em particular)

* O objetivo do Marco Ldgico é dar estrutura ao processo de
planejamento e informacédo essencial relativa ao projeto

* Pode ser utilizado em todas as etapas de preparacao,
execucdo e avaliacdo do projeto

* Na perspectiva da avaliagdo, especificamente, é no Marco
Légico onde se deve encontrar os elementos de analise das
relagcOes causais e a forma de construgdo do grupo de
controle (ver o exemplo de aplicacdo do Ceara no Moodle)
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DESCRIGAO DO MARCO LOGICO

INSUMOS AGOES PRODUTOS MONITORAMENTO  RESULTADO  IMPACTO
Recursos Modus Parte das Acompanhamento Efeitos de Conseqiéncias
materiais, operandie  agbes das agdes e curto prazo de médio e
financeiros e articulagdo  realizadas produtos do projeto  do projeto longo prazo do
humanos com o que se (obs. dos projeto
disponiveis publico traduzem em beneficios

alvo algo tangivel imediatos)

| ELABORACEO E EXECUCAO || MoniToramENTO || AVALIACAO
@ >
TEMPO

Prof. Francis Petterini (UFSC)
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INDICADORES

* Como dito, para a avaliacdo econdmica é preciso indicadores

objetivos e mensuraveis

v Indicadores de oferta estdo associados aos recursos
necessarios para a realizagdo do projeto

v Indicadores de monitoramento estdo associados aos
recursos utilizados para a realizacdo do projeto

v Indicadores de resultado estdo associados aos objetivos
de curto prazo do projeto (coletados para os grupos de tratamento e controle)

v Indicadores de impacto estdo associados aos objetivos de

médio e longo prazo do projeto
(coletados para os grupos de tratamento e controle)
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INDICADORES — EXEMPLO: PROGRAMA SAUDE DA FAMILIA

INDICADORES DE
OFERTA

Numero de
assistentes sociais,
médicos e dentistas;

Numero de remédios

INDICADORES DE
MONITORAMENTO

Razdo entre o
nimero de visitas das
equipes por familia e

o numero ideal de

INDICADORES DE
RESULTADO

Taxa de mortalidade
infantil = nimero de
6bitos de menores de

um ano em relagdo a

INDICADORES DE
IMPACTO

Atendimentos no SUS
decorrentes a
doengas relacionadas
a ma nutri¢do na

para se distribuir visitas 1.000 nascidos vivos infancia
ELABORAGAO E MONITORAMENTO AVALIAGAO
EXECUGAO

Prof. Francis Petterini (UFSC)
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A RELAGAO ENTRE IMPACTO, AMBIENTE SOCIOECONOMICO E
CARACTERISTICAS DA POPULAGAO BENEFICIADA

* Projetos sociais sdo desenhados para uma populagdo-alvo em
um ambiente pré-estabelecido

+ Ede se esperar que uma mesma ac3o dirigida a outra
populagdo, outro local e outro momento do tempo ndo
beneficie da mesma forma os que dela participam

* Uma das utilidades da avaliagdo econdmica é, precisamente,
determinar em que medida a eficiéncia, a eficacia e a
efetividade de um programa depende das caracteristicas da
populacdo beneficiada, do momento no tempo e da natureza
do ambiente socioeconémico em que ocorre
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EFICIENCIA, EFICACIA E EFETIVIDADE

* Eficiéncia é uma medida relativa, usada para comparar duas
acGes de um mesmo projeto ou dois projetos diferentes.
Refere-se a relagdo entre os resultados obtidos (indicadores
de resultado e/ou impacto) e os recursos empregados
(indicadores de oferta)

* Eficacia é uma medida relacionada a uma meta. Diz-se que
um projeto social foi eficaz se ele alcangou um objetivo
mensuravel por um indicador de impacto e/ou resultado

* Efetividade é uma medida de duracdo de um impacto. Isto é,
se o projeto social for efetivo, se ele deixar de existir os
resultados alcangados ndo serdo desfeitos
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Prof. Franci

O “BRILHO NOS OLHOS”

etterini (UFSC)

Alguns projetos sociais objetivam causar impactos psicoldgicos na
populagdo-alvo. Por exemplo, melhorar a autoestima ou reduzir o nivel de
tensdo em ambientes extremos (como é o caso do projeto “Doutores da
Alegria”)

Nestes casos, os avaliadores precisam medir o que popularmente ficou
conhecido por “brilho nos olhos” das pessoas

Para tanto, é possivel usar escalas psicométricas para medir algo que
parece tdo intangivel como o “brilho nos olhos”. Dentre estas escalas, é
possivel citar:

v Aescala Likert que explora o nivel de concordancia com alguma afirmacao.
Por exemplo, em relagdo a afirmagdo “vocé esta feliz” é possivel dizer que: (1)
concordo; ou, (0) discordo

v" A escala Rosenberg, que é mais complexa que a Likert mas é muito popular
em estudos psicométricos
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CONTRAFACTUAL

* O problema central da drea de avaliagdo de programas é construir
o contrafactual do grupo tratado pelo programa

* Na forma mais simples de apresentar o problema, podemos pensar
que qualquer individuo esta sempre em uma de duas situagdes
mutuamente excludentes: ter sido ou ndo ter sido tratado

* |dealmente, o melhor grupo de comparagado para os individuos
tratados seria formado pelos mesmos individuos na situagdo em
que eles ndo fossem tratados. Contudo, claramente ndo é possivel
observar os mesmos individuos na condig¢do de tratados e de ndo
tratados ao mesmo tempo
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CONTRAFACTUAL, GRUPO DE CONTROLE E RESULTADO POTENCIAL

* O desafio do avaliador é encontrar um grupo de
individuos que represente adequadamente a situagdo
de ndo tratamento, ou seja, um grupo que funcione
como um bom contrafactual do grupo tratado,
chamado de grupo de controle

* Um elemento crucial para um bom entendimento
desse arcabougo é ter sempre em mente a potencial
existéncia de uma situagdo contrafactual

* Porisso usamos o nome de “Modelo de Resultados
Potenciais” para o que veremos daqui a pouco
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METODOS INGENUOS DE COMPARACAO

* Antes de apresentarmos formalmente o Modelo de Resultados
Potenciais, vale a pena analisar dois métodos “ingénuos”,
porém amplamente utilizados por ndo especialistas para
construir o grupo de controle

v O primeiro ¢ baseado na comparacdo do que ocorre com o
grupo de tratamento antes e depois da intervengdo
v 0 segundo consiste em comparar o grupo que escolhe passar
pelo programa com um grupo que decide ndo participar da
intervengao
* Como veremos, esses métodos dificilmente sdo capazes de
fornecer o impacto do programa
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COMPARANDO OS TRATADOS ANTES E DEPOIS

* Considere uma situagdo em que um programa de treinamento
profissional foi oferecido para trabalhadores de baixa
escolaridade numa certa localidade

* Esse programa consistia de um curso ministrado por pessoal
especializado e tinha como objetivo aumentar o rendimento do
trabalho dos participantes

* Um pouco antes do comeco do programa, todos os
participantes responderam um questionario que levantou
informacgG@es sobre suas caracteristicas socioecondmicas,
incluindo a situacdo de emprego e rendimento laboral naquele
momento
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COMPARANDO OS TRATADOS ANTES E DEPOIS (CONTINUAGAO)

* Suponha que o rendimento médio do trabalho para todos os
individuos que entraram no programa de treinamento foi de R$ 1.000

* Um ano depois, os mesmos tipos de informagdes foram novamente
coletadas com todos os participantes do programa. O rendimento
médio encontrado nesse segundo momento foi igual a RS 1.100

* Alguns diriam que o efeito do programa foi de RS 100, o que equivale
a um aumento de 10% no rendimento médio inicial. Mas sera que
podemos afirmar que esse foi o verdadeiro efeito do programa?

* Para responder essa pergunta, temos que nos questionar se o grupo
de tratamento antes do programa representa o contrafactual
adequado para a situagcdo de ndo tratamento depois do programa
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COMPARANDO OS TRATADOS ANTES E DEPOIS (CONTINUAGAO)

* Existe uma série de fatores que podem ter afetado o rendimento
médio do grupo tratado além do programa

* Por exemplo, é possivel que a situagdo do mercado de trabalho da
localidade onde residem os participantes do programa tenha
melhorado ao longo do tempo entre as coletas das informacgdes

* A menos que possamos controlar a influéncia do mercado de
trabalho e de todos os outros fatores que afetam o rendimento
médio do trabalho, a simples comparagdo entre o que ocorre com o
grupo de tratados antes e depois do programa ndo identifica
corretamente o efeito causal de uma intervengao
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COMPARANDO OS TRATADOS ANTES E DEPOIS (CONTINUAGAO)

Rendimento Médio (R$)
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Prof. Franci

etterini (UFSC)

COMPARANDO OS TRATADOS COM OS NAO TRATADOS

* Qutra prética “ingénua” é a que compara o grupo de tratados diretamente

com um grupo de ndo tratados. Apenas por ndo ter passado pela intervengdo
ndo significa que o grupo de ndo tratados representa bem o que ocorreria
com o grupo de tratamento caso este ndo tivesse sido tratado

As principais razdes para isso estdo relacionadas com as diferencgas nas
caracteristicas observaveis e ndo observaveis (pelo avaliador). E possivel que,
mesmo que 0s grupos sejam parecidos em atributos observaveis (género,
idade, escolaridade, renda familiar etc.), eles difiram em atributos ndo
observaveis (habilidades, motivagdo, esforco etc.)

Na medida em que muitas das caracteristicas podem afetar a variavel de
resultado sobre a qual se quer medir o impacto, o uso da comparacdo direta
entre os grupos ndo necessariamente mede o efeito causal do programa.
Afinal, as diferencas nas caracteristicas ndo observaveis poderiam estar
misturadas ao efeito do programa
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O ARCABOUCO DE RESULTADOS POTENCIAIS

* Para apresentar o arcabougo de modo formal, utilizaremos o algarismo “1”
para denotar a situagdo em que o individuo é tratado e o algarismo “0” para a
situagdo contrafactual na qual esse mesmo individuo ndo é tratado

* Estamos interessados em avaliar o impacto de um programa (e.g., um
programa de qualificagdo de mao de obra) sobre uma variavel de resultado
(e.g., o rendimento do trabalho)

» Denotando por y essa variavel, podemos pensar que seu valor para individuo i
serd y;(1) caso ele esteja na situagdo de tratado, mas poderia assumir, pelo
menos potencialmente, o valor y;(0) caso ele ndo seja tratado

* Avantagem da formalizagdo é explicitar que cada uma das situagdes esta
associada a um resultado potencialmente distinto para um mesmo individuo.
Assim, se fosse possivel observar o individuo nas duas situagdes, a diferenca
Bi =yi(1) — y;(0) seria o impacto do programa para i
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O ARCABOUCO DE RESULTADOS POTENCIAIS (CONTINUAGAO)

* Seja T; uma variavel discreta que assume valor igual a 1 se o individuo
participa do programa e valor Q caso ele ndo participe. Trata-se, portanto, do
gue chamamos de uma varidvel binaria (ou dummy, em inglés), cujos valores
unitario ou nulo podem depender da decisdo do individuo de participar ou ndo
da intervencgdo, respectivamente

* Dado o apresentado até aqui, podemos expressar a equagao de resultados

potenciais como:
Eq. (5) dap. 41

Cada “x" é uma covariada (um atributo

Yi= Tiyi(l) + (1 - Ti)Yi(O) observavel que pode explicar parte do
y:(0) + Ti(yi(l) _yi(())) indicador de resultado), e “epsilon”

representa os fatores ndo observaveis
yi(0) + BiT;

(24} + a1Xq + -+ A Xki + & + ﬂiTi
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ATT

* Em geral, estamos interessados em computar o que se costuma
denominar de efeito médio do programa sobre os tratados
(EMPT ou ATT, do inglés average treatment effect on the treated)

ATT = E[y;(DI|T; = 1] — E[y;(0)|T; = 1] = E[B;]

v Onde E[---] é o operador “esperanga matematica”

* O problema enfrentado pelo avaliador na estimagdo do ATT é
que ndo se observa y;(0)|T; = 1, logo ndo se observa

E[y;(0)|T; = 1]
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VIES DE AUTO SELECAO

* Por outro lado, é possivel observar y;(0)|T; = 0

* Notando isso, ingenuamente o avaliador pode tentar substituir
E[y;(0)|T; = 1] por E[y;(0)|T; = 0] na estimacg&o do ATT,
viesando a estimativa do resultado

ATT = E[y,(DIT; = 1] - E[y;(O)IT; = 1]
ATT = E[y,(DIT; = 1] = E[y;(0)IT; = 0] + E[y,(0)IT; = 0] - E[y,(0)|T; = 1]
ATT = E[y,(DIT; = 1] - E[y;(0)IT; = 0] + E[y,(0)IT; = 0] - E[y,(0)|T; = 1]

viés

* Este viés também é chamado de “viés de auto sele¢do”
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VIES DE AUTO SELEGAO: EXEMPLO

* Considere uma situagdo em que um programa de treinamento
profissional

* y; éosaldrio observado apds o treinamento
* Existe uma varidvel ndo observada, x;, que representa “motiva¢do”. Se
x; = 1 o individuo é motivado, e se x; = 0 o individuo ndo é motivado

* Considere que apenas individuos motivados busquem o treinamento.
Entdo ocorre que
E[y:(0)IT; = 0] — E[y;(O)|T; = 1] =

viés

] — E[y;(0)|x; = 1]

vies

* Portanto, se o individuos motivados tiverem saldrios maiores (na média),
existira um viés de auto selegdo

E[y;(0)|x; =0
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METODO DE ALEATORIZACAO

* O principal problema da avaliagdo é encontrar um grupo de controle
que represente adequadamente o contrafactual do grupo tratado

* Asituagdo contrafactual pode ser bastante bem aproximada pelo uso
do método de aleatorizagdo. Este método, muitas vezes chamado de
método experimental, é baseado na sele¢do aleatdria dos que fardo
parte dos grupos de tratamento e controle

* Quando bem implementado, o mecanismo da aleatorizagdo fornece
um balanceamento satisfatério tanto das caracteristicas observadas
guanto das ndo observadas das unidades que comp&em os dois grupos

* Por construgdo, o método permite criar uma situacdo na qual ndo ha
correlagdo entre ser ou ndo tratado e os atributos das unidades de
observacgdo

* Assim, o problema do viés de auto sele¢do é mitigado
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ALEATORIZAGAO TENDE A ELIMINAR O VIES DE AUTO SELEGAO

* Pela prépria natureza da aleatorizagdo, as esperancas
condicionais serdo idénticas as esperangas nao condicionais

* Portanto ocorre:

E[y;(0)|T; = 0] — E[y;(0)IT; = 1] =

E[y:(0)] - E[y,(0)] = 0
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CUSTOS DA ALEATORIZAGAO

* Por conta de fatores éticos, financeiros e técnicos o método de
aleatorizacdo estd longe de ser o predominantemente utilizado

* Sem duvida, ndo se cogita utilizar aleatorizagdo para casos de
intervencdes de ampla escala (e.g., programas de vacinac¢do), ou para
publicos-alvo muito especificos (e.g., pessoas com algum tipo de
deficiéncia). No entanto, ha pelo menos duas situagdes importantes
em que esse problema ético ndo se coloca:

v Quando existe escassez de vagas para atender toda a demanda do programa.
Nessa situagdo, pode-se inclusive justificar o uso da aleatorizagdo como o critério
mais justo de alocagdo das vagas existentes entre os candidatos ao programa

v Quando os recursos do programa sdo limitados e, apesar de se planejar atender
toda a populagdo-alvo ao final da implementagdo, s6 € possivel incluir os elegiveis
ao longo do tempo. Em casos como esse, ninguém sera
privado de participar do programa; o que se aleatoriza é
somente a ordem com que os elegiveis entram no programa
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OS RESULTADOS POTENCIAIS E A ANALISE DE REGRESSAO

* No modelo de resultados potenciais temos y; e T; como um indicador
de resultado e uma dummy que indica “tratamento”, respectivamente.
Lembre-se da aula passada que o modelo é baseado na seguinte
equagao:

yi = T;y;(1) + (1 = T)y;(0) = y;(0) + T;(y;(1) — y:(0)) = y;(0) + B;T;

* Definimos que o valor de y para individuo i serd y;(1) caso ele esteja
na situagdo de tratado, mas poderia assumir, potencialmente, o valor
v:(0) caso ele ndo seja tratado. Assim explicitamos que cada uma das
situagdes estd associada a um resultado potencialmente distinto para
um mesmo individuo e, se fosse possivel observar o individuo nas duas
situagdes, a diferenga f8; seria o impacto do programa para i
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EXEMPLO DE ESTRATEGIA DE IDENTIFICACAO

» Como a varidvel estudada assume o valor y;(0) caso o individuo n3o seja
tratado, ela serd funcdo apenas de caracteristicas especificas dele. Por
exemplo, suponha um contexto de treinamento profissional, onde y;(0)
seria o saldrio do individuo. O saldrio deve variar em fungdo atributos
observaveis (género, idade, escolaridade, renda familiar etc.) e atributos
ndo observaveis (habilidades, motivagdo, esforco etc.)

* Para simplificar, suponha que exista um salario minimo dado por @ (RS). E
que o saldrio em média aumente em a4 (RS$) para cada ano de
escolaridade x¢; (que assume os valores x4; = 0,1, 2, ...)

* Suponha também que a escolaridade é o Unico atributo observado pelo
pesquisador, e que escrevemos um indice &; representando todo o mais
que ndo observamos

* Nestas condi¢des, o pesquisador pode definir o seguinte
modelo: yl(O) =ag+ayxq; + &
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EXEMPLO DE ESTRATEGIA DE IDENTIFICACAO (CONTINUAGAO)

* Sob a hipdtese de que y;(0) = g + a1xq; + &;, o saldrio dos individuos
(tratados ou ndo tradados pelo programa) deve ser representado pela
seguinte equagdo:

Yi =¥i(0) + BiT; = ap + ayxq; + & + BiT;

* Para simplificar, faz-se a hipdtese adicional de que o impacto do programa
é igual para todos os individuos, ou seja, B; = B para qualquer individuo
da populagdo. Assim, a equagdo acima se transformara na equacao (5) da
p. 41 do livro. Onde 8 ¢ 0o ATT do programa

Yi=ag+axy + BT + &

* Na sequencia da aula nos dedicaremos a entender a técnica dos “minimos
quadrados”, que usaremos para calcular de @, a4 e B e verificar se nossas
hipoteses de fato mimetizam a realidade, ou seja, se
construimos uma boa “estratégia de identificagdo”
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CONSIDERACOES SOBRE AS LIMITACOES DO METODO

¢ O uso do método da regressdo linear que veremos a seguir possui duas
grandes limitagGes na avaliagdo de impacto:

v' A primeira, discutida em seguida, é que ele mede efeitos de correlacdo entre
a varidvel de tratamento (T';) e a varidvel de impacto (y;). Entdo a conclusdo
sobre a causalidade dependera da razoabilidade das hipdteses feitas na
estratégia de identificagdo (que nem sempre sdo testaveis)

v' Easegunda, que é vista em cursos avancados de econometria, é que a
analise de regressdo pressupde a auséncia de correlagdo entre &; e todos os
outros regressores (x; e T;). Se essa hipétese for violada, as estimativas dos
pardmetros @, a4 e B serdo viesadas

* Quanto a esta segunda limitagdo, as técnicas de “diferengas em

diferencas” e “pareamento”, que serdo vistas nas proximas aulas, tem o

proposito de resolver a questdo
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Pareamento
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METODO DE AVALIACAO POR PAREAMENTO

* Atécnica do “pareamento” é um método ndo-experimental que
busca construir um grupo de controle semelhante ao grupo de
tratamento em termos de determinadas caracteristicas
observaveis pelo pesquisador

* De acordo com as hipdteses do método, cada membro do grupo
de tratamento teria um par no grupo de controle que representa
o resultado que ele teria obtido caso ndo fosse tratado

* De outra forma, as hipéteses do pareamento postulam que, ao
comparar dois individuos, um no grupo de controle e outro no
grupo de tratamento, com as mesmas caracteristicas
observaveis, o Unico fator que diferencia os resultados destes
individuos é a participacdo ou ndo no programa
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12 HIPOTESE: SELECAO NOS OBSERVAVEIS

* Ahipdtese principal deste método, que tem como objetivo
estimar o efeito médio do tratamento sobre os tratados (ATT), é
que o vetor de variadveis observaveis X contém todas as
informaces que descrevem o resultado potencial na auséncia do
tratamento, Y(0)

* Ao levar em consideragdo estas caracteristicas observaveis, o
avaliador controla por todas as varidveis que estdo relacionadas
ao resultado potencial na auséncia de tratamento e que também
afetam a decisdo do individuo em participar ou ndo

* Assim, ao controlar pelo vetor X, a variavel Y(0) torna-se
independentede T

* Esta hipdtese é conhecida como selecdo nos observaveis, ou
ignorabilidade, ou ainda ndo-confundimento
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22 HIPOTESE: SUPORTE COMUM

* Precisamos que a regido do vetor X que engloba as
caracteristicas dos individuos tratados também
represente as caracteristicas dos individuos que estdo
no grupo de nado-tratados

* Entdo é preciso que, ao observar apenas o vetor X, o
pesquisador ndo saiba ao certo se o individuo
participou ou ndo do tratamento

* Formalmente, isto significa que
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PROBLEMAS COMUNS COM O METODO DE PAREAMENTO

Este método deve lidar com dois tipos de problemas:

1. O problema da dimensdo:

e Com K varidveis bindrias, o nimero de potenciais pares é 2¢ e
cresce exponencialmente com K
* Com K variadveis continuas, a dimensionalidade é intratavel
2. Falta de suporte comum: isto ocorre quando ndo € possivel
encontrar uma unidade no grupo de controle que tenha os
mesmos valores de X para uma unidade do grupo de tratados
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RESOLVENDO O PROBLEMA DA DIMENSIONALIDADE:
ESCORE DE PROPENSAQ

* O “escore de propensdo” transforma o problema
multidimensional em um problema unidimensional

* O “escore de propensdo” é a probabilidade
condicional de receber o tratamento dadas as
variaveis observadas X antes do tratamento:

p(X) =Pr{T = 1/X} = E{T| X}
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ESTRATEGIA DE ESTIMAGCAO DO ATT USANDO PAREAMENTO

v’ Passos a seguir:

Estimacdo do “escore de propensao”
Identificacdo do suporte comum

Identificacdo da estimativa de efeito individual
Bi = y;(1) — y;(0) dado o “escore de propensdo”
4. Estimacdo do efeito médio de tratamento (ATT)
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PAREAMENTO POR VIZINHO MAIS PROXIMO

Pela observagdo anterior, precisamos agora de um critério para parear as
unidades de tratamento e controle. Usaremos aqui o critério do “vizinho
mais proximo” (detalhes nas pag. 90 a 92 do livro).

* Vantagens:
— Para cada unidade tratada sempre é encontrado um par, ndo tratado,
evitando a exclusdo de observagGes tratadas
— E facilmente implementado usando as férmulas do Excel

* Principal Problema: em algumas bases de dados pode gerar pareamento
de individuos com escore de propensdo muito diferentes, pois o vizinho
mais préximo pode ndo ser tdo proximo. O que ndo serd o caso deste
exercicio em particular, ja que para toda combinagdo X no grupo de
tratamento encontra-se uma igual combinagdo no grupo de controle.
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PAREAMENTO E REGRESSAO LINEAR

* Primeiro, porgue o método de regressdo linear usou todas as
informacgGes da base de dados, e ndo apenas aquelas que se
encontravam no suporte comum. Isso fez com que se
ponderasse uma parte do grupo de controle que ndo mimetiza
satisfatoriamente o contrafactual do tratamento, gerando um
viés.

* Segundo, porgue o estimador de minimos quadrados (regressdo
linear) parte do pressuposto de que ndo existe correlagdo entre
0s regressores e o termo de erro. Mas a escolaridade da mae
(observada) pode estar correlacionada com a habilidade (ndo
observada) do aluno, gerando outra fonte de viés.

* Terceiro, se tivéssemos usado uma outra regra de pareamento,
diferente do “vizinho mais préximo”, teriamos encontrado outro
ATT
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Planseq: Exercicio # 19

ATUAL ARQUIVOS SOBRE ~

INICIO  ARQUIVOS W 20N 3

Uma avaliagido econémica do Plano Setorial de Qualificagao
(PLANSEQ)

PUBLICADO

DOI: https:/doi.org/10.11606/1413-8050/ea117882 2016-09-01

Palavras-chave: PLANSEQ, PLANFOR, qualificacdo profissional, avalia-

¢&o econdmica COMO CITAR
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Regressao na descontinuidade
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Sharp RD design

e Notation: (Y;(0),Yi(1),X;), i =1,2,...,n, X; continuous
e Treatment: T; € {0,1}, T, = 1(X; > 7).

e Data: (Y;,T;,X;), 1 =1,2,...,n, with

[ Y if T, =0
T v ifT =1

o Average Treatment Effect at the cutoff:

7o = B[Y;(1) — Yi(0)|Xi = 7] = lim BY;| X; = 2] — lim B[Y; | X; = ]

o Quasi-Experimental Design: “local randomization” (more later)
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Planseq: Exercicio # 20

ttps://doi.org/10.1

3 Politica de Expanséo das Universidades Federais: E Possivel
Potencializar os Impactos Econdmicos?

Expansion of Brazilian Federal Universities: Is It Possible to Raise Economic Impacts?

Marcelo Ponte Barbosa ~ Francis Carlo Petterini  Roberto Tatiwa Ferreira

» Resumo Resumo

Ainvestigacdo dos efeitos de um campus universitario sobre a economia local & ainda incipiente no Brasil. Mesmo em nivel intemacional
s raros estudos que utilizem métodos robustos de estimaio desses efeitos e, muito menos, que busque diferencié-os ao longo do
tempo. Neste arligo avaliam-se os impactos iniciais da politica de expansdo das universidades federals ocorrida na década de 2000 sobre
as economias municipais. Para tanto, partindo de um amplo conjunto de dados socioecondmicos, aplica-se a técnica de pareamento por
escore de propensio e, em seguida, estima-se o Efeito Tratamento sobre Tratados pela politica. Os resultados indicam que @ expansio
da rede federal elevou a renda per capita dos municipios beneficiados entre 3,5% e 5,8%, em média, mas que ndo houve ganho adicional
relacionado ao tempo de implantagdo dos campi. Este padrio sugere que 0S Novos campi foram Capazes de gerar um impulso inicial
sobre o nivel de demanda local, fruto dos gastos envolvidos na implantago & funcionamento, mas sinaliza para uma possivel dificuldade
em gerar sallos de produtividade normalmente esperados com a implantacéo dessas esiruturas. Neste caso, seria possivel buscar um
maior reformo desses investimentos a partir da reavaliacéo dos critérios para criaio de novos campi e da melhor focalizacio das agoes

a daqueles j4 existentes.
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Dif-in-Dif
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METODOS DE AVALIACAO

* Os métodos de avaliagdo de impacto sdo geralmente
divididos em dois grupos: experimental e ndo-experimental
v O primeiro é baseado na sele¢do aleatdria dos participantes e ndo
participantes do programa e é considerado o método de referéncia
na drea de avaliagdo
v 0O segundo grupo é composto por uma variedade de métodos
distintos que, embora fagam uso de hipdteses especificas para
identificar o efeito causal do programa, procuram mimetizar o
método experimental
* Atécnica das diferencas em diferencas (DD) é um método
nao-experimental que requer dados amostrais para os
tratados e ndo tratados em pelo menos dois periodos no

tempo: antes e depois da intervengdo
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HIPOTESE

* A principal hipétese do método de DD é que a trajetoria
temporal da variavel de resultado para o grupo de controle
representa o que ocorreria com o grupo tratado caso ndo
houvesse a intervencéo

* Naturalmente, essa hipdtese ndo pode ser testada diretamente
nos dados, mas uma indicagdo de sua validade aparece quando
as trajetorias dos dois grupos sdo parecidas pré-programa

* Aideia basica é que, se as trajetdrias se assemelham durante o
periodo antes do programa, entdo parece razodvel supor que a
evolugdo do grupo de controle apds o programa represente com
fidedignidade o que ocorreria com o grupo de tratados
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OUTRA VANTAGEM PARA O CASO DE DADOS EM PAINEL

* Qutra importante vantagem do método de DD é que ele
permite controlar para caracteristicas ndo observaveis dos
individuos que sejam invariantes no tempo (por exemplo,
habilidades inatas)

* Embora o método de DD sé consiga levar em conta esse
tipo de atributo que é fixo no tempo, esse controle é capaz
de resolver o problema de auto sele¢do para um conjunto
amplo de aplica¢des

* Essa capacidade confere ao DD uma vantagem relativa a
outros métodos ndo-experimentais que ndo conseguem
controlar para vieses de auto sele¢do decorrentes de
atributos ndo observaveis, fixos ou ndo no tempo
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O MODELO DE DIFERENGAS EM DIFERENGAS

* A forma mais simples de expressar o estimador do método de DD é
calculando uma dupla diferenca de médias da variavel de resultado. Se
denotarmos por T = {1,0} a participagdo ou ndo no programa e por
t = {1,0} os periodos posterior e anterior a intervengdo, respectivamente,
o estimador de DD serd dado por:

Bop = {E[YIT =1,t =1] — E[Y|T = 1,¢t = 0]}
—{E[YIT=0,t =1]—E[Y|T =0,t = 0]}

* Embutida nesse estimador estd a hipdtese de que a variagdo temporal na
variavel de resultado para o grupo de controle representa a variagao
contrafactual do grupo tratado. Em decorréncia dessa hipotese, a
diferenca entre a variagdo efetivamente observada para o grupo de
tratamento e a variagdo contrafactual fornecida pelo grupo
de controle vai capturar o efeito causal da intervengdo
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UMA IMPORTANTE OBSERVACAO

* A média da varidvel de resultado para o grupo de controle no
periodo anterior ao programa ndo precisa coincidir com a média
correspondente para o grupo de tratamento, ou seja, 0s grupos
podem ou ndo partir de um mesmo ponto

* Na realidade, na maior parte das aplicagdes do procedimento de
DD, os dois grupos tém essas médias distintas, um fato que
tipicamente reflete as diferentes influéncias dos atributos
observéveis e ndo observaveis dos individuos sobre a varidvel de
resultado

* 0O que o método de fato requer é que a variagdo temporal do que
ocorre com o grupo de controle antes e depois do programa reflita
corretamente a variagdo temporal do grupo de tratados na
situacdo contrafactual de ndo tratamento
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EXEMPLO DO LIVRO

* Considere uma situacdo em que um programa de treinamento
profissional foi oferecido para trabalhadores de baixa
escolaridade numa certa localidade

* Esse programa consistia de um curso ministrado por pessoal
especializado e tinha como objetivo aumentar o rendimento do
trabalho dos participantes

* Ointeresse recai sobre o impacto do programa sobre o saldrio
médio dos tratados, que era de RS 1.000 um pouco antes do
inicio do curso e de RS 1.100 alguns meses apds o programa

* Atabela a seguir contém os valores dos salarios médios dos
grupos de tratamento e controle — respectivamente, (Ty, Tp) —
para os periodos anterior e posterior ao programa
— (to, t1), respectivamente
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Antes V7,4, = 1000 V7,0, = 850 AV =50

Depois Yr,¢, = 1100 Yr,¢, = 900 AYr, g ¢, = 200

AyTl.t1—tn - AYTo;ﬁ—fo

Diferenca

_ _ = AV,
NPT INAET) fifota

_AyTl_TO-tﬂ
=50
* Anotacido Y representa a média amostral do salério

e A significa o operador de diferenca
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UTILIZANDO A REGRESSAQ LINEAR

v' Renda = a + B, ‘programa’ + B, ‘depois’ + B ‘programa*depois’
+erro

v B, = a diferenca das diferengas, ou seja, é o coeficiente que
mede o impacto do programa.

v' B, captura se os grupos sdo diferentes, independentemente do
programa.

v' B, captura se o indicador muda no tempo,
independentemente do programa.
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PORQUE B, E O ESTIMADOR DE DIFERENGAS EM DIFERENGAS?

Médias por Antes Depois Variagdo
grupo

Tratamento TA TD TD-TA
Controle CA CcD CD-CA

Variagdo das
variagoes

(TD—-TA) - (CD - CA)

Prof. Francis Petterini (UFSC)
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t _ ‘ ’ 1 .7
Renda®st= o + 3, x ‘programa’ + 3, x ‘depois’ + [3;
x ‘programa*depois’

vV TA=a+B,;x 1 +B,x 0 +PB3x0
v TA=a+p,

vV TD=a+B;x 1V +B,x 1 +Byx1

vV TD=a+B,+B,+B;

v TD-TA=B,+p;
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_ ‘ 7 ‘ s 7
Renda®t = o + 3, x ‘programa’ + 3, x ‘depois’ + f3,
X ‘programa*depois’

vV CA=o+B,x0+B,x 0 +B;x0
v CA=a

vV CD=a+B;x0+B,x 1 +B;x0
v (D=a+p,

v CD-CA=B,
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Renda®t = o + 3, x ‘programa’ + 3, x ‘depois’ + f3,
X ‘programa*depois’

v (TD-TA) =B, + B,
v (CD-CA) =B,

v (TD-TA) - (CD - CA) = dif em dif = (B, + B; - B,) = B,
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Controle sintético
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Exercicio # 21 : dif-in-dif e sintético juntos

C

ATUAL ARQUIVOS SOBRE ~

INICIO Al

VOS | V.48 N.1(2018) | Artig

Maiores navios no mundo, mais um desafio no Brasil: uma
analise do programa nacional de dragagem

Luciano Menegazzo

ttp:/forcid.org/0000-000

Francis Petterini

DOI: https:/doi.org/10.1590/0101-41614816175Imf
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Econometria de cépulas
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Clotfelter's model indicates that an increase in private policing has an ambiguous effect on crime across a city. Although this is often cited in the literature,
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we find evidence in favor of Clotfelter’s hypothesis
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@ Estimar precos de reserva

@ Aplicagbes

@ Custo computacional x precisao

@ Mais referéncias: https://core.ac.uk/download/pdf/41339395.pdf.
@ Comportamento da relagao nao é claro.

@ p = X[ + e. Viés de especificagdo? (Preferéncias)

o V;, = X3 +¢;. V; éobservavel?
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@ 1) Vi =y + oreq, aonde e = (Viy — i) /o1 € £, segue uma distribuicdo F' qualquer em comum para todos
os i licitantes e [ leildes.

02y =X, peo =Zix

@ 3) n; é o numero de licitantes, este é conhecido por todos e é exégenamente determinado. Cada licitante
maximiza seu payoff para cada leilao separadamente.

@ 4) Regras do leilao sao tais que o licitante que mais valore o bem ganha o leilao, e o licitante que menos
valore o bem espera pagar nada. Os leildes Inglés; o de “maior lance selado”; segundo preco e all-pay
respeitam esta hipdtese.

@ Ex: https:
//receita.economia.gov.br/sobre/acoes—e-programas/mercadorias—apreendidas/
leilao/leilao-eletronico/manual-sle/manual-do-licitante-setembro-2020.pdf pg8
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@ expected revenue equivalence: sob as hipéteses anteriores (exceto a 2) tem-se que o pagamento esperado
pelo item do leilao [ é:
E(Viamn ) = E(m| X1, Zi,m) = E(Vamp| X, Zi, 1)

Suponha que conhegamos F.

Em| X1, Zi,m) = i + o1 E(eain))

a(n) = B(e@m) =n(n — 1) [tF(#)" (1 = F(£))dF ()

tem-se: E(pi| X1, Z1,ni) = Xi8 + a(n) Zi«

F comuns de se trabalhar séo: Uniforme, Normal, Logistica, Laplace, Gumbel.
a(n) existe paran > 2.

Estimador MQO nao é eficiente.
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Estimagéo Artigo

@ Dados: 654 leildes de ipod mini realizados no ebay entre o periodo de 27/06/2006 a 18/07/2006.

@ Originalmente foram realizados 1225 leildes, mas excluiu-se leildes com altos pregos de reserva (maiores que
Us$ 17)

@ tem-se que POS = Log2(P + 1) e NEG = Log2(N + 1) aonde P é o total de reviews positivos do vendedor
e N é o total de reviews negativos do vendedor
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Estimagéo Artigo

Table I11. Estimated coefficients, F Gumbel

Regressor oLS WLS
1 1 i v 1 1 it
On
Constant 65.9728 67.8343 72.6487 68.6269 65.8326 67.6936 725584
(202600)  (61.6944)  (48.1675) (145745)  (55.0027)  (42.9749)
BROKEN 393721 —40.9110 392975 —40.8381
(15.1602)  (13.9647) (189874)  (18.5204)
POS 19572 1.9924 1.9562 1.9924
(0.7003) (0.7031) (0.6954) (0.6761)
NEG —3.2002 —3.1656 —3.2107 —3.1688
(0.7145) (0.7192) (0.7354) (0.7455)
New 50.8633 61.5885 50.8172 615575
(36.4966) (277271 (34.1179)  (29.0913)
Used ~1.0429 —1.0479
(10.3430) (11.7372
Refurbished 8.9332 89111
(19.7835) (30.8950)
Silver 5.9684 6.0242
(21.7494) (17.2327)
Blue —4.0321 —4.0017
(20.4925) (19.5332)
Pink 6.6170 6.6749
(27.6143) (21.9380)
Green 15.7220 15.7465
(28.2819) (26.5944)
#GB 09592 0.8072 07739 09547 0.8027
(0.1522) (0.1738) (0.1695) (0.2544) (0.2595)
onao
Constant 55.0320 342180 33.8169 307211 55.1977 343841 33.9580
(27.4887)  (24.0819)  (24.1540)  (337.1709)  (20.9938)  (17.0459)  (17.4974)
BROKEN 12.4026
(99.6003)
POS —0.1737
(1.2029)
NEG —1.4749
(6.7277)
New —14.0496

(174.1814)
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Caso simples de simultaneidade espacial com duas regides:
n = 2 equacgoes

Y1 =0,Y, + X +¢& & ~N(0,0%)
V2 =0V + X+ &, & ~N(0,02)

Bo
yiy_( 0 0112) (}’1) (1 X11 xlz) &
(Yz) - ((121 0 Y2 + 1 X391 Xa2 ﬁl + (EZ )
B
o4
(yl) _ 0 12/)0 (yl) + (1 X11 x12) ﬁo + ({','1 )
Y2 =P ‘121/'0 0 Y2 1 X391 Xg2 1 £z

Bo
Yy 0 le)(y;[) (1 X11 xlz) &1
(yZ)_p(Wu 0 /\yz B! X21 X2z gl +(52)
2
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* Caso geral - n regides (equagdes):
y=pWy+XB+¢ e~ N(0,0%1)

em que p é o coeficiente de dependéncia espacial (defasagem auto-
regressiva) e W é a matriz de peso espacial.

* Observacao:
wij=0sei=j

w;j # 0 se i # j: existe relagao de vizinhanga entre / e J.
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