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APRESENTACAO — POLITICAS PUBLICAS E OS
MODELOS DE REGRESSAO: ATE ONDE SE PODE
CHEGAR?

A proposta deste manual surgiu, por meio do convite do Professor
Fernando de Barros Gontijo Filgueiras, da Escola Nacional de Administracdo
Publica (Enap), com o intuito principal de levar o conhecimento de
ferramentas estatisticas, extremamente Uteis para o avanco da avaliacao
de politicas publicas, ao alcance de gestores publicos com diferentes
campos de formacgao. Dentro dessas ferramentas, inserem-se os modelos
de regressao linear.

Os modelos de regressdo linear fazem parte de um conjunto
de ferramentas comuns entre economistas e estatisticos cujo foco é a
realizacdo de inferéncias, na maior parte das vezes, causais. A inferéncia
consiste em, a partir de evidéncias encontradas para uma amostra,
realizar generalizagdes de resultados para a populagdo. Ou, de modo mais
simples, hd um interesse em verificar a correlacdo entre duas ou mais
varidveis e testar o quanto se pode confiar nas estimativas encontradas.
Basicamente, os economistas se preocupam com a causalidade na
perspectiva de avaliacdo de politicas. Nesse sentido, a identificacdo de
parametros e as inferéncias causais em economia sdao motivadas por
guestdes relacionadas a intervencdes de politicas publicas (HECKMAN,
2008). Apenas para ilustrar, um secretdrio de educacdo pode estar
interessado em estimar se seria interessante contratar mais professores
e reduzir o tamanho das turmas, uma vez que, com turmas menores,
o professor poderia dar uma atencdo mais individualizada ao aluno, ao
mesmo tempo em que o aluno teria menos possibilidade de se distrair
sem ser repreendido pelo professor, por exemplo.

Portanto, antes de iniciar o estudo dos modelos de regressao
linear, é preciso saber que, ao usar dados observacionais, as estimativas
de regressao podem ou ndo ter uma interpretacdo causal. A proposta
deste livro é apresentar a mecanica por tras dos modelos de regressao,
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discutindo as chamadas hipdteses de identificacdo e seus pressupostos
estatisticos. Além disso, é preciso estar ciente de que os modelos aqui
apresentados sdo apenas um primeiro passo para adentrar no mundo
da econometria, que avanca e se transforma constantemente, seja pela
introducdo de novos estimadores, seja pela formulacdo de novos testes
estatisticos.

Além desta apresentacdo, este livro estd organizado em cinco
capitulos. No primeiro capitulo, sdo introduzidos alguns conceitos para
a compreensdo dos modelos de regressao linear, como a diferenga entre
causalidade e associacdo e alguns fundamentos estatisticos. No segundo
capitulo, é apresentado o modelo de regressdo linear simples, suas
hipdteses basicas e o método de minimos quadrados ordindrios. Ja no
terceiro capitulo, é discutido o modelo de regressao linear multipla. No
guarto capitulo, sdo apresentadas as violagdes das hipdteses basicas do
estimador de minimos quadrados ordindrios e suas consequéncias. E,
finalmente, no quinto capitulo, é apresentado o modelo de diferencas em
diferencas, com umailustracdao de como é possivel avancgar naidentificacao
de modelos de regressao linear multipla em analise de politicas publicas.



CAPiTULO 1 - FUNDAMENTOS DO MODELO DE
REGRESSAO LINEAR

Conceitos, objetivos, aplicagoes

Por que utilizamos a andlise de regressao? Pode-se utilizar a
regressdo linear como um instrumento estatistico para, simplesmente,
resumir dados, informacoes.

Naandlise deregressdo, apreocupacao é sempre comadependéncia
estatistica entre varidveis. Trabalha-se com varidveis aleatdrias, que tém
uma distribui¢cdo de probabilidade. Ndo ha nenhum enfoque em relagdes
deterministicas ou funcionais, tipicas em ciéncias como a quimica (lei
de Boyle, lei de Charles) ou fisica cldssica (as trés leis de movimento de
Newton, a lei da gravidade, as leis da termodinamica, entre outras).

De acordo com Angrist e Pischke (2009), os modelos de regressdo
podem ser vistos como um dispositivo computacional para estimac¢do de
diferencas entre um grupo de tratados e um grupo de controle, com ou
sem covariadas. Para entender melhor o que seriam esses dois grupos e
o problema por tras da comparacdo de seus resultados, imagine que um
gestor publico esteja interessado em avaliar os efeitos de uma politica de
financiamento estudantil sobre a decisdo de cursar ensino superior, como
por exemplo, do Fundo de Financiamento Estudantil (Fies), no Brasil. O
Fies, a partir de 2012 até 2015, disponibiliza linhas de financiamento
para estudantes, com taxas de juros abaixo do mercado, voltadas para
familias com rendimento bruto abaixo de 20 salarios minimos. O grupo de
tratamento, nesse caso, seriam membros de familias com rendimento de
até 20 saldrios minimos brutos e o grupo de controle, aqueles membros
de familias com rendimentos superiores a esse limite.

A partir do exemplo do Fies, pode-se pensar no que ha por tras
de uma andlise de regressdo. Se a questdo é saber se o Fies foi capaz de
alterar a decisdo de cursar ensino superior no Brasil entre os individuos de
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menor renda, por que ndo utilizar simplesmente uma comparagdo entre
a média de anos de estudos dos dois grupos? A andlise de regressdo com
a inclusdo de covariadas nos permite considerar diferengas observaveis
entre os dois grupos, como, por exemplo, a escolaridade dos pais, o fato
de se trabalhar ou ndo, a idade, entre outras caracteristicas que afetam
a decisdo de estudar, além da prépria restricdo de crédito, que estaria
sendo relaxada pela politica publica. Além disso, vamos discutir, mais
adiante, todas as consequéncias da existéncia e como tratar as chamadas
diferencas ndao observaveis, como esfor¢o, habilidade, entre outras,
guando estivermos falando de um modelo de regressao linear.

Tem-se, portanto, alguns pontos a serem discutidos ao longo deste
manual. O primeiro deles se refere a explorar a relagdo entre duas ou
mais variaveis, apenas como uma correlacdo, sem qualquer interpretacado
de causa e efeito; é uma forma de se resumir um conjunto de dados. Em
geral, os economistas, os cientistas sociais ou gestores publicos querem
mais do que isso. E por que eles querem ir além da simples correlacao
entre varidveis? Na maioria das vezes porque querem prever o resultado
de uma intervencdo ou politica publica, como a de um programa de
alfabetizacdo no tempo certo sobre o desempenho académico das
criancas, os efeitos da construcdo de uma rodovia sobre a comércio
exterior ou o aumento do periodo da licenga maternidade sobre a oferta
de trabalho das mulheres. Além disso, pode haver um interesse em fazer
previsdes sobre o comportamento de varidveis macroeconémicas, como
as taxas de inflacdo ou crescimento do Produto Interno Bruto (PIB).
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CAPITULO 2 — O MODELO DE REGRESSAO
LINEAR SIMPLES

Comodestacado nocapituloanterior, oinstrumental daeconometria
é utilizado para analisar, qualitativamente e quantitativamente, relacdes
entre varidveis. Chama-se de varidvel dependente ou varidvel enddgena,
y, aquela cujo comportamento serd explicado pela varidvel x, chamada
de variavel explicativa, regressor ou varidvel independente. A ideia aqui é
bastante simples; é, praticamente, estimar a equacdo de uma reta, como
a do Gréfico 1. Tal equagdo é descrita como y=a+bx. O ponto central &,
portanto, encontrar valores para a e b. Em outras palavras, queremos
estimar a inclinacdo da reta utilizando uma amostra aleatdria de dados de
x ey. Ainclinacao nos fornece o efeito em y da mudanca de uma unidade
em x.

Stock e Watson (2010) trazem o exemplo da estimacgdo do efeito
do tamanho da turma, ou nimero de alunos por sala de aula, sobre
o desempenho académico dos estudantes. Nos Estados Unidos, em
muitos distritos de escolas, o desempenho académico é medido por
testes padronizados. Poder-se-ia perguntar, para um gestor de uma
superintendéncia regional de ensino, qual seria o efeito de se diminuir o
tamanho da turma sobre o resultado médio nesses testes padronizados. A
mesma pergunta poderia ser replicada para o caso brasileiro, utilizando os
resultados da Prova Brasil, que é aplicada a cada dois anos, pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep), no
quinto e nono ano do ensino fundamental, e cuja medida de desempenho
académico é construida por resultados em testes padronizados. Qual
relacdo deve-se estimar para responder tal pergunta? Uma proposta é
utilizar uma equagdo da reta y=a+bx, em que y sera o desempenho no
teste padronizado dos alunos e x sera o nimero de alunos por turma. Na
equacao acima, a sera o intercepto vertical e b é a inclinacado da reta.

Mas por que é relevante tentar encontrar uma resposta para tal
pergunta? Existe ai uma politica publica diretamente dependente de

11



Introdugdo aos modelos de regressdo linear

um resposta quantitativa para o efeito do tamanho da turma sobre o
desempenho. Imagine um secretdrio estadual de educacdo decidindo
se contrata mais professores ou ndo. Do lado dos pais/responséveis
dos alunos, hd uma demanda por turmas menores sob o argumento de
que, quanto menor o numero de alunos, mais individualizada tendera a
ser a atencao do professor para com o aprendizado do aluno. Contudo,
na o6tica do gasto publico, uma reducdao do tamanho das turmas esta
atrelada a um aumento de gastos. Entdo o que estd por tras dessa
avaliacdo é, em ultima instancia, uma analise de beneficio marginal vis-
a-vis um custo marginal decorrente da necessidade de mais professores
para viabilizar a redugdo do tamanho das turmas. Tal relagdo pode ser
mensurada, de forma indireta, considerando-se a variagdo no escore
padronizado no teste de desempenho do aluno, dada uma varia¢do no
numero de estudantes por classe.

Dentro dessa ideia de observar relagGes entre varidveis, imagine
um estudo que pretenda analisar os impactos das mudancas climaticas
sobre a produtividade agricola. Uma forma de apresentar evidéncias da
relacdo entre variaveis de clima e resultados do setor primario seria olhar
para o comportamento conjunto de uma variavel de clima, por exemplo,
média de temperatura no verdo, e o produto do setor agropecuario. O
Grafico 1 é uma forma de descrever essa relagao.

O Gréfico 1 é um grafico de dispersdo das varidveis temperatura no
verdo e produto agropecuario. Cada um dos pequenos pontos representa
uma observagcao no banco de dados, ou melhor, refere-se a valores de
temperatura média no verao no eixo horizontal e produto agricola no eixo
vertical para cada um dos municipios brasileiros. A linha reta é resultado
exatamente de uma regressdao linear em que o comportamento do
produto agropecuario é explicado pela temperatura média no verao.

A ideia por trds do modelo de regressdo linear é estimar uma reta
gue melhor descreva a relagdo entre variaveis. No exemplo do Gréfico
1, pode-se pensar na reta como uma forma de se resumir a informacdo
contida na nuvem de pontos, essa é uma reta de regressao linear.

12
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A reta de regressao depende de cinco estatisticas basicas: a) média

= 1 . . 1 =\ 2
deX(X=—NZIiV=1Xi),b)deswo—padraodeX SX=\/;Z§V=1(Xi—X) ;
c) média de Y; d) desvio-padrdo de Y; e) correlacio de X e Y

(r= Lyn, GoRD),

Y =—=2,i—
N <=1 Sx Sy

Logo, com base nessas estatisticas, podemos calcular a reta de
regressao, sabendo que a regressdo de Y em X passa pelos pontos médios
(X,Y ). Ainclinagdo da reta é:

r.Sy

B = Se (1)

O intercepto da reta de regressdo populacional sera:

Y - BX (2)

Grafico 1 — Exemplo correlagdo entre clima e produto agropecuario

Relagdo entre Temperatura no Verdo e PIB da Agropecuaria

1
Il

Log do PIB Agropecusrio

15 20 25 30
Temperatura Verdp

* Log do PIB Agropecuario ———— Predigao Linear

Source: ElaboragEo propria, dados do IPEADATA
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A reta de regressdo é o arcabouco que ird permitir prever o
comportamento de Y a partir de X. No exemplo representado no Grafico
1, a reta de regressdo é a linha que permite prever o comportamento do
PIB agropecudrio a partir da temperatura média no verdo. Ressalte-se que
a correlagdo é um importante elemento na andlise de regressao, além de
trazer muita informacdo sobre a forma do grafico que relaciona as duas
variaveis, também permite identificar se uma regressao linear resume de
forma adequada a relagcdo de interesse.

Cabe, nesse contexto, questionar qual a motivagdo para se pensar
em uma relagdo como a do Gréfico 1. Bem, um ministro da agricultura, com
base nas discussdes recentes sobre mudanca climatica, poderia perguntar
qual o efeito do aquecimento global sobre o PIB da agropecuaria. A
resposta para tal pergunta exige, assim como no caso da discussao sobre
reducdo do tamanho da turma, uma declaragcdo quantitativa, ou algo
como: se a temperatura no verdo aumentar em 1 grau Celsius, haverd
uma perda de x reais no produto interno da drea agricola. Nesse caso,
pode-se pensar em uma equagao como:

pibagro = Bo + Bitempyerao (3)

onde pibagm (produto interno da agropecudria) é a varidvel
dependente, 3, é o intercepto, ou valor médio do PIB na agropecudria,
B € a inclinagdo da reta, ou o efeito de uma variagdo na temperatura no
verdo, tempy,erso, SObre o pibagm. Mas a equacgdo (1) ndo nos permite
recuperar o valor de pibggr,, ainda que se conhegam os valores de f3
e [51. E por que ndo? Simplesmente porque existem outros fatores além
da temperatura no verao que influenciam o comportamento do PIB da
agropecuaria e que ndo estdo incluidos na equacdo (1). Tal equacdo pode,
nesse sentido, ser reescrita incluindo um termo de erro ( € ):

pibagro = Bo + Bitempyerso + € (4)

14



Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

Aequacdo (4), que relaciona PIB da agropecuaria com a temperatura
no verao, pode ser reescrita de uma forma mais geral. Suponha que vocé
possa observar os valores médios do PIB na agropecudria nos municipios
do Brasil, bem com as temperaturas médias no verdo, entdo pode-se
reescrever a equacgao (4) como:

Y, = Bo + B1X; + u; (5)

onde Y, € a média do PIB na agropecuaria observado em cada
municipio / do Brasil e representa a variavel dependente; 3 é a constante
ou intercepto; X € o Unico regressor ou variavel independente na equagdo
e representa as temperaturas médias no verdo observadas em cada
municipio j da amostra; €; é o termo de erro e capta todos os fatores nao
observados no modelo.

Destaca-se que Y; = Sy + [1X; nos dd aequagdo da reta estimada,
a linha de regressdo populacional ou a funcdo de regressao populacional,
como apresentada no Grafico 1, sendo [3; o efeito médio das temperaturas
no verdo sobre o PIB na agropecuaria. S, e 1 sdo também os coeficientes
dalinha de regressao populacional, também denominados de parametros
do modelo populacional.

J4 o termo U;, como destacam Heij et al. (2004) e Stock e Watson
(2010), € o erro que se comete ao estimar Y, por meio da varidvel X,. Esse
termo capta todos os fatores, além de X, responsaveis pela diferenga na
média do PIB da agropecudria no municipio i e o valor predito pela linha
de regressdo populacional.

Um ponto importante que é necessario destacar é o fato de que
a equacdo (5) se refere a um modelo populacional, tal relagdo ndo é
observada diretamente, entdo, é preciso estima-la utilizando um modelo
amostral, ou seja, um modelo estimado a partir de uma amostra da
populagao, que se concretiza na forma de uma base de dados. O modelo
amostral correspondente ao da equacdo (5) pode ser escrito como:

Y; = By + B1X; + T, (6)

15
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Cabe destacar que, na equagdo (5), temos pardmetros S, e [; e
um erro U;. Os parametros sdo constantes, com valores fixos. O problema
é que, em geral, os parametros sdao desconhecidos, uma vez que é
muito dificil termos dados de um populagao inteira. A solugdo, portanto,
é estimar os parametros da equagdo (5), por meio de uma amostra.
Nesse sentido, a equacdo (6), o modelo amostral, fornecera estimativas
para os parametros populacionais por meios dos estimadores ,T)’E, E
Os estimadores dependem de uma amostra, estdao relacionados a uma
distribuicdo de probabilidade, sdo, dessa forma, variaveis aleatdrias, tém
valor esperado e variancia.

O objetivo do modelo de regressao linear é, a partir dos valores
observados na base de dados, obter valores para 3, B; e suas variancias.

A equacdo (6) é, portanto, o ponto de partida para se pensar o
modelo de regressao linear simples. Cabe, a partir daqui, discutir como
estima-la. Na secdo seguinte, sera apresentado o estimador linear de
minimos quadrados ordindrios, cuja proposta é estimar a reta apresentada
no Grafico 1, de modo que as distancias de cada ponto observado até a
reta seja minimizada.

2.1 O estimador de minimos quadrados ordinarios

De acordo com Stock e Watson (2010), o estimador de minimos
guadrados ordindrios escolhe os coeficientes de modo que a linha de
regressao estimada fiqgue o mais proxima possivel dos dados observados.
Como medir tal proximidade? A proximidade é medida pela soma dos
guadrados dos residuos obtidos ao se medir Y dado X.

Assim, dado o modelo amostral, Y; = B, + B, X; + 1}, B'a e Z;:
sdo encontrados de modo que o residuo da regressao de Y em X para a i
observagdo é Y; — ,ﬁa — Z?:Xi. A soma dos residuos das predigdes de Y.a
partir do modelo amostral para todas as n observacdes sera:

r (Y =By - Bix) (1)

16



Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

Logo, o estimador minimos quadrados ordinarios (MQO) para a
inclinagdo f3; e para o intercepto f3, sera:

L (X=X)(Yi=Y) Sxy 8
YL x-X)° TSk (®)

31:

P

Po=Y _ﬁ1X )

Os valores preditos por MQO para a variavel dependente Y podem
ser encontrados por:

Y, = By + f,X; parai=1..n (10)
Ja os residuos sdo definidos do modelo amostral como:
0;_Y;_Y,, parai=1..n (11)

Retornando ao exemplo do Grafico 1, quando o estimador de MQO
é utilizado para estimar a relacdo da temperatura no verdo com o produto
da agropecudria (medido em logaritmo), utilizando 4.967 observacGes
referentes a municipios brasileiros com informagbes disponiveis, a
inclinagdo é -0,081 e o intercepto é igual a 11,286. A linha de regressao
estimada por MQO é, portanto:

lnPIBagmi = 11,286 — 0,081tempver; + U; (12)

O Quadro 1 traz o detalhamento dessa estimagdo realizada com
a utilizacdo do pacote econométrico Stata® 14, por meio da linha de
comando reg lagro tempver. Além dos coeficientes estimados, o Quadro
1 traz ainda outras informacdes, como o erro padrdo dos coeficientes,
intervalos de confianca e medidas de ajuste do modelo, que serdo
apresentadas mais adiante.

17
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Quadro 1 - Estimagao por MQO da relagao entre PIB agropecuario e a
temperatura média no verao (Exemplo 1)

Source SS df MS Number of obs = 4,967
F(1, 4965) = 104.39

Model 125.282521 1 125.282521 Prob > F = 0.0000
Residual 5958.42312 4,965 1.20008522 R-squared = 0.0206
Adj R-squared = 0.0204

Total 6083.70564 4,966 1.22507161 Root MSE = 1.0955
lagro Coef.  Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Intervall
tempver -.0815801 .0079845 -10.22 0.000 -.0972332 -.0659271
_cons 11.28602 .197066 57.27 0.000 10.89969 11.67236

Fonte: elaboragdo propria a partir de dados da Ipeadata.

E importante destacar que, como, no exemplo, a variavel
dependente [nPIB, 4y, estd sendo medida em logaritmo, o coeficiente
de -0,081 significa que o aumento de 1 grau Celsius na temperatura no
verdo geraria uma queda de cerca de 8% do PIB na agropecuaria. Quando
se mede a variavel dependente em log e a varidvel independente em
nivel, tem-se o que é chamado de modelo log-nivel. A interpretacdo usual,
nesse caso, para o [?1, é a de semielasticidade, em que:

—%AEA(}:'X) = 100. 3, (13)

O estimador de MQO pode ser utilizado para estimar diferentes
relagbes entre uma varidvel dependente e outra independente, que
trazem em si questGes importantes em termos de politicas publicas.
Pense, por exemplo, na questdo do investimento em capital humano,
ou, especificamente, em educac¢do formal. Um dos argumentos para se
investir em educacdo estda atrelado ao retorno salarial. Nesse contexto, a
relacdo entre o rendimento do trabalho principal e os anos de estudo ou
escolaridade pode ser estimada por MQO com base em informacgdes da
Pesquisa Nacional por Amostragem de Domicilios (PNAD), coletada pelo
IBGE. O Gréfico 2 descreve essa relacdo.
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

Grafico 2 — Exemplo correlagdo entre anos de estudo e rendimento do
trabalho

Relagao entre Rendimento e Anos de Estudo

10
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E
=
]
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8
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o4 N . . .
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Sourca: Elabaragéio pripria, dados da PNAD 2003 & 2008 (IBGE)

E importante notar que a nuvem de dispersdo representada no
Gréfico 1 é bastante distinta da representacdo do Grafico 2. Isso porque
a varidvel independente, nesse ultimo caso, é uma varidvel discreta, com
valores inteiros de 0 a 15, dai, em vez de se enxergar uma nuvem de
pontos, ha vdrias fileiras de pontos. A linha reta, assim como no Grafico 1,
representa a reta de regressao linear. O modelo estimado por MQO para
os microdados da PNAD para os anos de 2003 e 2008, considerando um
total de 178.131 individuos do sexo masculino, pode ser expresso como:

Inrendpri =5,87 + 0,11anest + ; (14)

Assim como no exemplo anterior, o0 modelo em (14) também
apresenta avariavel dependente em logaritmo. A estimativa do coeficiente
da variavel anos de estudo (anest) mostra que o aumento de um ano de
estudo gera um aumento de rendimento em torno de 11%. O Quadro 2,
mostra os detalhes do modelo estimado.
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Introdugdo aos modelos de regressdo linear

Quadro 2 - Estimagao por MQO da relagao entre rendimento do trabalho
principal e anos completos de estudo (Exemplo 2)

Source SS df MS Number of obs = 178,131
F(1, 178129) = 65033.71

Model 41760.6855 1 41760.6855 Prob > F = 0.0000
Residual 114383.596 178,129 .642139101 R-squared = 0.2674
Adj R-squared = 0.2674

Total 156144.281 178,130 .876574869 Root MSE = .80134
Inrendpri Coef.  Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall
anest .1106838 .000434 255.02 0.000 .1098331 .1115345
_cons 5.867154 .0037335 1571.50 0.000 5.859837 5.874472

Fonte: elaboragdo prépria a partir de dados da PNAD 2003 e 2008.

Cabe, nesse ponto, questionar: por que utilizar o estimador de MQO
para estimar a relagdo entre temperatura no verdao e o comportamento do
PIB na agropecuaria, bem como arelagdo entre rendimento e escolaridade,
além de tantas outras? A resposta é que, sob determinadas hipoteses,
gue serdo apresentadas a seguir, o estimador de MQO é consistente e
nao apresenta viés. Além disso, sob hipdteses adicionais, também sera
um estimador eficiente, ou seja, de menor variancia.

2.1.1 Hipoéteses do modelo linear simples

O estimador de MQO apresenta um conjunto de quatro hipdteses
fundamentais sobre as quais se sustenta o seu uso como o melhor
estimador linear ndo viesado:

HIPOTESE 1: O MODELO E LINEAR NOS PARAMETROS.

A primeira hipdtese se refere ao fato de o modelo ser linear nos
parametros, ou seja, os betas do modelo populacional (5) entram de
forma linear na equacdo.

HIPOTESE 2: A AMOSTRAGEM E ALEATORIA.

A segunda hipdtese diz que existe uma amostra aleatdria de
tamanho N, f(X,Y), i=1...N, proveniente de um modelo populacional. Cabe
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

lembrar que, em muitos casos, problemas de selecdo amostral estardo
presentes, dai serd necessario tratar de forma especial os casos em que a
hipétese de amostragem aleatdria ndo estiver presente. Pode-se pensar
no exemplo de retornos salariais do investimento em capital humano. Em
geral, em base de dados com informacgdes individuais, como a PNAD e
o Censo Demografico, observam-se os rendimentos do trabalho apenas
para aqueles trabalhadores que estdo ocupados, ou seja, empregados,
logo, a amostra de rendimentos pode apresentar um viés de selecdo, sob a
hipétese de que os trabalhadores ocupados sdo aqueles mais produtivos.

HIPOTESE 3: VARIACAO AMOSTRAL DA VARIAVEL INDEPENDENTE
(X).

A terceira hipdtese estabelece que os resultados amostrais de X
ndo tém todos o mesmo valor. Essa hipdtese também é conhecida como
a hipdtese de variabilidade do regressor. Na maior parte das aplicagdes,
esta hipdtese sempre estara presente. Faz pouco sentido tentar explicar a
variacdo de y por variacdes em X, se X ndo varia.

HIPOTESE 4: MEDIA CONDICIONAL DO ERRO IGUAL A ZERO.

O erro tem valor esperado igual a 0 dado X. A quarta hipdtese se
refere ao fato de que a distribuicdo condicional dos erros, dada a variavel
independente, apresenta média zero. Em termos matematicos, tem-se
que:

E (u;|X;)=0 (15)

Como explicam Stock e Watson (2010), esta hipdtese é uma
afirmac¢do matematica formal sobre os “outros fatores” contidos nos erros
(u) e assevera que esses outros fatores sdo ndo correlacionados com X,
de modo que, dado um valor de X, a média da distribui¢do desses outros
valores é zero. Voltando ao exemplo de retornos a educacao, a hipotese 4
estabelece que numa equacgdo de rendimentos, ndao ha nada no erro que
seja correlacionado com a decisdo de investimento em educacdo e que
afete o rendimento, como, por exemplo, habilidades inatas.

Assim, sob as hipdéteses H1 — H4, os estimadores de MQO sao
estimadores ndo viesados dos parametros da populagdo, ou seja;
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Introdugdo aos modelos de regressdo linear

Propriedade 1 dos estimadores de MQO: [E[BO|X] = B,
E[B:|X] = Bi(16)

- 0 estimador de MQO é um estimador NAO VIESADO.

- A distribuicao de ,5'1 esta centrada no lugar correto.

E importante compreender que condicionar nos valores de X é o
mesmo que manter X; como se fosse fixo em amostras repetidas. Como
se fixassemos X; em n valores, e construissemos amostras de Y baseados
em amostras de €.

Mas, esta propriedade ndo garante que a estimativa que obtemos
usando certa base de dados é "correta".

- Hip6tese-chave para esse resultado: E[£|X] = 0

Pode-se perguntar, portanto, se o valor estimado do retorno a
educagdo de 11% apresenta viés ou ndao? Ou, em outras palavras, o que
poderia diferenciar o valor esperado de ﬁ’, do verdadeiro parametro
populacional? Uma das possiveis fontes de viés esta relacionada a omissao
de variavel relevante, que fara com que a hipdtese 4 seja violada.

A violacdo da hipdtese 4, média condicional do erro igual a zero,
ocorrerd, no modelo de regressdao linear simples, se houver alguma
varidvel omitida correlacionada com a varidvel independente e que
também afete a varidvel dependente.

No exemplo da estimacao do efeito de anos completos de estudo
sobre o rendimento, é preciso pensar em alguma varidvel omitida que
seja correlacionada com anos completos de estudo e que também afete
o rendimento do trabalho principal, por exemplo, aptiddo. A ideia aqui
seria a de que aptiddo esta correlacionada com o investimento em capital
humano e também com o rendimento do trabalho principal, uma vez
que aptidao pode afetar também a produtividade do trabalho. A nao
inclusdo dessa varidvel fara com que a varidvel independente x esteja
correlacionada com os residuos da regressao.

HIPOTESE 5: 0 erro tem a mesma variancia para qualquer valor da
varidvel explicativa:
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

VarlelX] =0* (17)  (17)
- g2 é a variancia incondicional do erro.
- 0 é o desvio-padrdo do erro.

- Esta hipdtese é conhecida como homocedasticidade, ou variancia
constante dos erros.

Sob as hipdteses H4 e H5, podemos calcular a esperanca e varidncia
de?Y

E[Y;1X;] = Bo + B1X; (18)

Varl[Y;|X;] = o2 (19)
Grafico 3 — llustragdo do caso de homocedasticidade

fvlx) 3

f
E(vlx) =By + B

X; X, X
Fonte: Anderson (2002)

Voltando a estimacdo da equacgdo de salario (Quadro 2), o nosso
modelo populacional sob H4 é:

E[Insalario|anest] = S, + B;anest
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Introdugdo aos modelos de regressdo linear

Como a hipétese Var[e|lanest] afeta o nosso modelo
populacional? O salario médio pode crescer com educagdo, no entanto a
taxa de crescimento do saldrio (ou a variabilidade do salario em relacdo a
média) é constante para todos os valores de anos de estudo.

2.1.2 Medidas de ajuste do modelo amostral

O passo seguinte a estimacdo do modelo de regressao linear é
investigar o qudao bem a linha de regressdo descreve os dados. Trata-se de
verificar o ajuste do modelo ou, como colocam Stock e Watson (2010), se
o regressor explica muito ou pouco da variacdo na variavel dependente e
quao dispersas estdo as observacdes ao redor da linha de regressao.

Duas medidas fundamentais para entender o ajuste de uma
regressao sdo o R? e os erros padrdes. O R? varia entre 0 e 1 e mede qual
a fracdo da variancia de Y é explicada por X. J4 o erro padrdo de uma
regressao mede o qudo distante a varidvel dependente Y esta do seu valor
predito.

2.1.2.10R?

Matematicamente, o R? pode ser escrito como a proporgdo dos
quadrados dos residuos explicados dada a soma total dos quadrados.
Como explicam Stock e Watson (2010), A soma dos quadrados explicados
(SQE) é definida como a soma dos quadrados dos desvios dos valores
preditos de Y, em relagdo a sua média. J4 a soma dos quadrados totais
(SQT) € a soma dos desvios de Y, da sua media.

SQE = Y, (V, - 7)" (20)

SQT = ¥, (Y; —¥)?(21)
O R? é a razdo entre a soma dos quadrados explicados sobre os
quadrados totais:

R? = 3% (22)
SQT
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

De forma alternativa, como esclarecem Stock e Watson (2010),
0 R? pode ser definido em termos da fracdo da variancia de Y, que ndo é
explicada por X, ou seja:
R2 = 1 — 398 (23)
SQT
onde SQR é a soma dos quadrados dos residuos.
O R? ird variar entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1, maior serd
o poder de explicacdo ou o ajuste do modelo de regressdo. Voltando
ao exemplo do Quadro 2, verifica-se que o modelo de regressao linear
simples proposto explica cerca de 26% do comportamento do rendimento
do trabalho principal.

2.1.2.2 O erro padrdo de uma regresséo

O erro padrdo de uma regressao é um estimador do desvio padrdo
dos erros da regressdo. Stock e Watson (2010) esclarecem que os erros-
padrao sao uma medida de dispersdo das observagdes ao redor da linha
de regressdo, adotando a mesma medida da varidvel dependente. Nesse
sentido, se a varidvel dependente for rendimentos do trabalho em reais,
o erro padrdo da a magnitude do desvio tipico da reta de regressdo em
reais.

Como os erros da regressdo ndo sao conhecidos, o estimador
do desvio padrdao da regressdo (SER — Standard Error of Regression)
é calculado a partir dos residuos da regressao por minimos quadrados
ordinarios, isto é:

SER = —yn_72(24)

n—p&i=1"

A~

em que 4

i sdao os residuos estimados da regressao por MQO ao
quadrado.

Destaca-se que a divisdo por n-2 na equacdo (24) se faz necessaria
em fungdo do fato de que dois pardmetros da regressdo sdo estimados (£,
e f3,). Como destacam Stock e Watson (2010), essa é a chamada correcdo

de graus de liberdade.

25



Introdugdo aos modelos de regressdo linear

2.1.3 A significancia de uma estimativa

Como destacam Heij et al. (2004), o objetivo do modelo de regressao
linear simples é explicar a variagdo em uma variavel dependente y em
termos de variagdes em uma variavel explicativa x. Tal proposta sé faz
sentido se y estiver de fato relacionado a x, ou seja, voltando ao exemplo
da estimagdo da relagdo do clima sobre produto agropecudrio, se B, na
equacdo (5), for diferente de zero. Desse modo, queremos aplicar um teste
para a hipétese nula de que 3, = 0, contra a hipétese alternativa que 3, # 0.
A hipdtese nula sera rejeitada se o coeficiente diferir significativamente
de zero.

A hipdtese H_: B, = 0, pode ser testada usando a estatistica:

b-B b
Jvar(®)  \Var(b)

(25)
qgue tem distribuicdo t com n — 2 graus de liberdade.

Mas, como podemos calcular a variancia dos estimadores? Sob as
hipéteses H1-H5
“ 2
Var[B,|X] = ———(26)
1A l] Tty (Xi-X)
2L  XF

Olhando para War[ﬁl]:

- Quanto maior a variabilidade do erro, maior a variabilidade de 31
- Quanto maior a variabilidade de X, menor a variabilidade de Bl

A equacdo (26) deixa claro que, para estimar a varidancia dos

estimadores de MQO, temos que estimar a variancia do erro. Entdao, como
estimar a variancia do erro?
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

Primeiro, pela férmula da variancia
E[e?] = o2

Um possivel estimador seria:

1$nN 2

Mas ndo podemos obter esse estimador, pois ndao observamos o
erro. Podemos substiuir o erro pelo residuo.

1N 22
EZi:l gi (29)

Mas esse estimador é VIESADO. Por qué? Ele ndo leva em
consideragdo as duas restricdes que devem ser satisfeitas pelos residuos
deMQO: YN, & =0e XN x;& = 0.Sevocé conhecen — 2residuos,
os outros sdo determinados por essas restricdes. Assim, os residuos de
MQO tem n — 2 graus de liberdade e ndo n.

Um estimador NAO viesado para g2 é:
52 = TiL. & (30)
N-2
Sob H1-H5
E[6?] = o2

Usando esse estimador, podemos obter o desvio-padrdo para ﬁl e

d(g) = —2
O B

N x2
S _(32)
2?]=1(Xi_i)

Como [; e B, sdo estimadores, eles ndo apenas variam de amostra

sd[Bo] =0-

para amostra, mas, para certa amostra, eles sdo depedentes um do outro.
Essa tendéncia é medida pela covariancia entre eles.

Cov(ﬁ’o,,@l) = —YVar(Bl)

0.2

=X ():{Ll(xi—})z) 33
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Propriedade 2 dos estimadores de MQO: Sob H1-H5, os
estimadores sdo eficientes. Eles tém a variancia minima na classe de todos
os estimadores lineares nao viesados. Para fazer inferéncia, precisamos
de encontrar a distribuicdo dos estimadores. Essa distribuicdo serd uma
funcdo da distribuicdo do erro.

HIPOTESE 6 (distribuicdo normal): cada &; tem uma distribuigdo
normal condicional a X;

Ele;1X;] =

Var(g|X;] = E[e?|X;] = o?
Cov(ui,uj) =0
De outra forma
&lX;i~N(0,0?%) (34)

Qualquer funcdo linear de varidveis aleatérias com distribuicdo
normal também é normalmente distribuida. 3, e 8, sdo fungdes lineares
de g; = f3, e 3, tem distribuicdo normal.

Sob H1-H6, [3; tem uma distribuigdo normal condicional a X;com

IE[,[§1|X] = f1

2 _ o2

% = sV, (x-X%)°

De outra maneira

31|X~N (,31: ) (35)

031

Sob H1-H6, [?0 tem uma distribui¢do normal condicional a X; com

]E[ﬁolx] = Po

N
g2Zi=1 Xi
2 _ N

% = DY (x;-X)

De outra maneira
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/30|X~N (ﬁo. )(36)

9Bo
Sob H1-He6,

W - 1) (5)~x,

A distribuicdo de ([?O, .é1) é independente de 42.
Sob H1-He,

Y| Xi~N(Bo + B1 X, 0) (37)

Conhecendo-se as distribuicdes dos estimadores, pode-se, agora,
construir os intervalos de confianca para as estimativas decorrentes do
modelo de minimos quadrados ordindrios. Utilizando-se os resultados
anteriores, tem-se que:

BBy v (0,1) (38)

ﬁ1
No entanto, ndo observamos 93, . Na pratica, usamos um estimador

ndo viesado 531 Substituindo 531 por 93, temos:

B (31 B1)- Zl 1 (Xi— X) (39)

t =

1~
3A
B1

t~t — studenty_,
O intervalo de confiancga parte do fato de que:
Pr‘[—th t< tg] =1 — a (40)
2 2
No caso dos estimadores de MQO:

Pr[—tgs@sq]=1—a
2 2

B4

= Pr|f —te6p <Py < Py+taGp|=1-a(a1)
2 2

Da mesma maneira,

Pr|Bo —te- 6, < Bo < fo + te - G5 | =1 - al42)
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De (41) e (42) pode-se notar que a amplitude do intrevalo de
confianca depende do desvio-padrao. O desvio-padrdo é uma medida da
precisdo do esimador, ou seja, da exatiddo com que o estimador mede o
valor da populacao.

De volta ao Exemplo 2: rendimento no trabalho principal e anos de
estudo completos.

Voltando ao modelo do Quadro 2, em que o comportamento do
rendimento no trabalho principal em logaritmo é explicado pelos anos de
estudo completos, encontramos:

log(rendpr1); = 5.867154 + 0.11068anest
(0.0037335)  (0.000434)

R? =0.2674; N = 178.131
Vamos calcular o intervalo de confianga para cada um dos

parametros 3, e B
N =178.131, a = 0.05, to.025 = 1.96

ICBO:[5,867154—1,96*0,0037335; 5,867154+1,96*0,0037335]=[5,
859837,5,874472]

IC51=[0,1106838-1,96*0,000434; 0,1106838+1,96*0,000434]=[0,
1098331;0,1115345]

Os valores dos intervalos de confianga calculados acima podem ser
checamos no célculo realizado pelo programa STATA® e reportados no
Quadro 2.

Podemos, ainda, calcular o intervalo de confianca para g2,
considerando a distribuicdo chi-quadrado

2 32 42
X% =(N- 2);~XN_2

Para conseguir um intervalo de confianga para distribuicdo chi-
quadrado, temos que levar em conta que a distribuicdo é assimetrica:
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Capitulo 2 — O modelo de regressdo linear simples

PriXlae<X?><Xél=1-a
L 2

a
2

Substituindo e reorganizando a expressdo acima, temos

52 52
Pr (N—Z)FSO'Z S(N—Z)x2 =1—a(43)
| 7 1-2

Ressalte-se que ointervalo de confianca nos dd aregido de aceitagdo
do teste de hipétese. Suponha que queremos testar se 3, = 0.08. Se 0.08
estiver dentro do intervalo de confianga, ndo rejeitamos H,. Se cair fora,
rejeitamos H,.

E exatamente essa ideia que utilizamos para testar a significancia
dos coeficientes da regressdo. Formalmente temos:

- Hipotése nula: 3,=0

- Estatistica:
t = 20 (g

B4

- Regra de decis3o: rejeitamos quando |t| > ¢
- Distribui¢do da estatistica: t~ t — studenty_,
- Rejeitamos para |t] > t%

- Regido de aceitacdo:
Pri—te<BBi<te|l=1-0
2 98, 2

Retornando aos exemplos dos Quadros 1 e 2, constatamos que
os coeficientes das varidveis tempver (Quadro 1) e anest (Quadro 2) sdo
significativos a 1%. Note que o p-valor é reportado na coluna (p>|t|), em
ambos os quadros. O p-valor é o nivel de significancia exato ou observado.
E o menor nivel de signficancia ao qual a hipétese nula pode ser rejeitada.
Se o p-valor é menor que a' temos evidéncia que podemos rejeitar a
hipotese nula a 5%
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Além do teste t, anteriormente apresentado, a andlise de regressdo
pode ser complementada pelo estatistica F, que decorre da decomposi¢ao
da variancia. Ja sabemos que:

—\2 L =2
Iiv=1 (Yi_Y) = ?’:1 (Yi_Y) +Z§V=1 élz

STQ SQE SQOR
Cada um dos termos apresenta os seguintes graus de liberdade:

STQ N—-1
SQE 1
SQR N-—2

A estatistica F é definida como:
SQE
F = 1= (45)

SOR

N-2

Podemos usar F* para testar a hipdtese nula: Hy = ; = 0. Sob a
hipotese de que os erros sdo normalmente distribuidos e sob H:

FN:FLN—Z

A ideia subjacente ao teste € a de que, se B, =0, a variavel X ndo
tem qualquer influéncia sob Y e toda variacdo de Y é explicada pelos
residuos. Desse modo, a hipdtese nula é rejeitada para F grande, F > F,

E importante salientar que o teste de t e o teste de F sdo duas
formas alternativas, mas complementares, de testar a hipotese de que
B, = 0. Vamos ver que o teste de F' € muito importante para o caso de
regressdao multipla.

Logo, para avaliar a qualidade de ajuste de um modelo de regressao
linear, além de analisar se 0 R? é alto ou baixo, precisamos verificar se os
sinais dos coeficientes estdo de acordo com a teoria e se 0 modelo satisfaz
as propriedades do modelo de regressao linear, ou seja, as hipéteses H1-
H6, anteriormente apresentadas.
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CAPITULO 3 — O MODELO DE REGRESSAO
LINEAR MULTIPLA

Vimos, no capitulo anterior, que, no modelo de regressdo simples,
como reportado a seguir:

Yi=Bo+BXite&

a hipdtese-chave é a de que a média dos erros condicionada na
varidvel explicativa é igual a zero, ou seja:

ElglX;] =0

Uma forma simples de compreender essa hipdtese é admitir que
ndo existe nenhum fator ndo observado em € que seja correlacionado
com X, ou seja, com a variavel explicativa. Serd que essa hipotese é de fato
realista? Na verdade ndo. Muitas vezes, existem varios outros fatores que
podem estar, assim como X, afetando a nossa varidvel de resposta e serem
também correlacionados com X.

Nesse sentido, surge a proposta do modelo de regressdo linear
multipla. O conceito por trads desse modelo é o de ceteris paribus. Tal
expressao tem suas origens no latim e é muito utilizada nos modelos
econOmicos. A ideia é de que “tudo o mais constante”, ou mantendo-se
outros fatores fixos, podemos estimar o efeito de X (variavel explicativa)
sobre Y (varidvel explicada ou dependente).

Logo, no modelo de regressdo multipla, por exemplo, com duas
varidveis explicativas, isto é:

Y; = Bo + B1X1i + B2Xai + € (46)

temos B3, e B, como coeficientes parciais de regressdo.

Vamos, novamente, retornar aos exemplos dos Quadros 1 e 2, mas,
agora, iremos adicionar outras varidveis explicativas.

Exemplo 1: relagdo entre o PIB da agropecuaria e a temperatura
média no verdo. Vamos acrescentar, como varidvel explicativa, além da
temperatura média no verdo, a precipita¢cdo no verao.
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O nosso interesse é no efeito na temperatura média no verao sobre
o PIB da agropecuaria, mantendo-se constante o nivel de precipitacdo
no verdo, ou condicional ao nivel de preciptagdo no verdao. O Quadro 3
reporta as estimacgGes para o novo modelo de regressao linear multipla.

Quadro 3 — Exemplo 1 revisto

Source SS df MS Number of obs = 4,967
F(2, 4964) = 201.33

Model 456.462828 2 228.231414 Prob > F = 0.0000
Residual 5627.24281 4,964 1.13361056 R-squared = 0.0750
Adj R-squared = 0.0747

Total 6083.70564 4,966 1.22507161 Root MSE = 1.0647
lagro Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Intervall
tempver -.0326518 .0082713 -3.95 0.000 -.0488672 -.0164364
precver .0036747 .000215 17.09 0.000 .0032533 .0040962
_cons 9.449757 .2196033 43.03 0.000 9.019237 9.880277

Fonte: elaboragdo prépria.

Nesse novo modelo, para termos estimadores ndo viesados, vamos
assumir que o termo de erro é ndo correlacionado com a temperatura
média no verdo e com a precipitacdo média no verao.

Exemplo 2: efeito dos anos de estudo sobre o rendimento do
trabalho principal. Nesse caso, vamos agora incluir também a experiéncia
como uma variavel explicativa, além dos anos de estudo.

Quadro 4 — Exemplo 2 revisto

Source SS df MS Number of obs = 178,131
F(2, 178128) = 43958.14

Model 51599.0188 2 25799.5094 Prob > F = 0.0000
Residual 104545.263 178,128 .586910888 R-squared = 0.3305
Adj R-squared = 0.3304

Total 156144.281 178,130 .876574869 Root MSE = L7661
Inrendpri Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall
anest .1227917 .0004253 288.68 0.000 .121958 .1236254
exp .0002554 1.97e-06 129.47 0.000 .0002515 .0002593
_cons 5.395011 .0051028 1057.27 0.000 5.38501 5.405013

Fonte: elaboragdo prépria.
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Assim, como nas estimagdes com uma Unica variavel explicativa,
é utilizado, nos modelos de regressao multipla, o estimador de minimos
guadrados ordinarios (MQO). Logo, considerando o modelo de regressao
linear multipla:

Yi = Bo + B1Xyi + B2Xai + &

temos como hipétese central:

Ele;X15, X2:] = 0(47)

A hipdtese acima estabelece que o valor esperado do erro é o
mesmo para qualquer combinacgdo possivel entre X1i e XZi. Desse modo,
nao existe correlagdo entre as variaveis no termo de erro e X e XZ.
Exemplo 1: retornando a estimacgdo do efeito da temperatura no

verdo sobre o PIB da agropecudria:

lpibagro = Bo + Bitempyerao i + L1PT€Crersoi + & (48)

Hipdtese-chave:

]E[Siltempveréoi' precverioi] = 0 (49)

A hipdtese anterior estabelece que outros fatores que afetam o
PIB, e sdo capturados pelos erros, ndo sado correlacionados na média com
a temperatura no verdo e a precipitacdo no verdo. No caso de varidveis
geograficas, parece mais facil assumir essa hipdtese de exogeneidade das
variaveis explicativas.

Exemplo 2: voltando a estimagdo do efeito dos anos de estudos no
rendimento do trabalho principal:

Lrendpri; = By + Bianest; + Byexp; + &; (50)

Hipotese-chave:

E[¢;|anest;, exp;] = 0 (51)

Nesse caso, a hipdtese acima indica que outros fatores que afetam
o saldrio e estdo, portanto, incluidos nos erros, ndo sdo correlacionados na
média com anos de estudo e experiéncia. Nesse caso, essa pode ser uma
hipodtese forte, se pensarmos que fatores ndao observaveis que afetam o
rendimento podem também afetar os anos de estudo.
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Comparativamente ao exemplo 1, a hipdétese (51) parece ser mais
forte. Na verdade, esse é um problema enfrentado por economistas
do trabalho ao tentar estimar o retorno a educagdo. Para entender um
pouco mais esse problema, pense que a habilidade do individuo é uma
caracteristica inata que afeta o seu rendimento no trabalho principal, uma
vez que define a sua produtividade. Essa habilidade é algo ndo observavel
pelo econometrista, portanto, ndo pode ser incluida no modelo com uma
variavel explicativa adicional, logo estara incluida no erro do modelo. Se
a habilidade também afetar a decisdo por estudar, teremos a viola¢do da
hipdtese (51).

Podemos, de formar mais genérica, apresentar o modelo de
regressdo linear multipla para k variaveis explicativas como:

Yi = Bo + B1X1i + BoXoit. .. + P Xii + € (52)

Nesse caso, temos k + 1 parametros, com:

B, : intercepto

B1,---, Bx: sdo "inclinagdes", embora na pratica elas ndo sejam a
inclinagdo da funcao.

&i: termo de erro

A hipétese-chave é definida como:

Elg;| X1, X500+ -5 Xii] = 0(53)

Como interpretamos a hipdtese (53)? Tal hipdtese estabelece que
nenhum fator no termo de erro pode ser correlacionado com qualquer
variavel explicativa.

Ja afirmamos, anteriormente, que o estimador utilizado para o
modelo de regressao linear multipla sera obtido também pelo método de
minimos quadrados ordinarios (MQO).

Desse forma, para o caso de duas variaveis explicativas, a equacdo
estimada por MQO é dada por:

Y; = o + BiXyi + BoXoi + &

(54)

Y;

em que &; é o residuo da regressao.
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O método de MQO escolhe os valores para os parametros

desconhecidos que minimizam a soma dos quadrados dos residuos da

regressdo. Com N observagdes de Y, X1 e X;, By, B1 e BB, sdo escolhidos

simultaneamente, de modo a fazer com que o valor da expressao abaixo

seja 0 menor possivel:

2 N A A 2
min Zl 1€ 1iv=1 (Yi — Bo — B1X1i — ﬁzXZi) (55)

A resolugdo matematica de (55) mostra que os estimadores de

MQO satisfazem as equagdes normais:

(62):

Y = By + Xy + 32Y2 (56)

My YiXy = Bo Xy Xog + B X X5+ B XllXZl (57)
NiLy YiXp = Bo Xily Xoi + BTNy XuiXoi + ﬁz | X2,(58)
Com intercepto:

,éo =Y - B1Y1 - .BAZYZ (59)
E inclinages:

Bl — (L YiXa) (B x3)- (SN, vixy) (EX 1X11X21) (60)
(E, X2)(EN, X2)~ (S, X1iX20)

(EN, vixo) (B, x2) (B, viX1) (B, X1iX20)
(EN, X3)(EN, X2) - (S, X1iX20)”

Bz = (61)

Na interpretagao do modelo de regressao linear multipla, como em

Y, = Bo + BiXy; + B2X;; (62)
tem-se que:
BO: o valor predito de Y quando X; = 0e X, =0

By e f3,: efeitos parciais

AY; = B1AXq; + B2AXy; (63)

Se X, é mantido fixo em (63), AX;; = 0
AY; = B1AXy; (64)

Por outro lado, se X1 é mantido fixo, AX;; = 0
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AY; = B,AX,; (65)

3.1 Propriedades numéricas do estimador de MQO

A partir do modelo de regressao linear multipla (66) e dos residuos
estimados (67), podemos elencar as propriedades nimericas do estimador
de MQO.

Y, = .80 + ,81X1i + 32X2i+- . +,3kai (66)

& =Y, —Y;(67)

1. A soma dos residuos é iguala 0: YN . & =0

2y=y

3. A covariancia amostral entre cada varidvel independente e os

residuos de MQO é zero.
N

z é\le] = 0,]= 1,...,k

i=1
A covariancia amostral entre cada varidvel independente e o valor

predito de MQO é zero.

N
Z J/}lXU =O,]= 1,...,k
i=1

O ponto (X1, X5,..., Xk, Y) sempre estd na reta de regressdo de
MQO:

Y = Po + B1Xy + Baxz+. . +PrXy

Outro ponto relevante a considerar refere-se a comparacao entre o
modelo de regressdo simples de Y em X; e o modelo de regressdo multipla
de Y em X; e X,. Para entender quando os dois modelos produzirdo os
mesmos resultados, é preciso estabelecer os valores de Y estimados nas
duas situacoes.

No modelo de regressao simples temos:

Yi = Bo + B1Xy

Ja no modelo de regressao multipla:
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Capitulo 3 — O modelo de regressédo linear multipla

Y, = Bo + BiX1i + BoXa

Temos entdo que:

By = B1 + b

onde § mede o efeito de X1; em X,;. E o coeficiente da regressdo

linear de Xj2 em Xj1

Logo, se B, = 0, B; = B, De outro modo, se X1 e X, sdo n3o
correlacionados naamostra, § = 0 = 3, = 4,

3.2 Medidas de ajustamento no modelo de regressao linear
multipla

Vamos retomar, agora, a definicdo do coeficiente de ajustamento
do modelo de regressao linear, considerando agora o modelo de regressao
linear multipla. O conceito aqui é exatamente o mesmo ja apresentando
no contexto de regressao linear simples. Apenas para recordar, temos:

Soma total dos quadrados:

N
—\2
STQ = z (v, -Y)
i=1
Soma dos auadrados explicados pela regressao:
N N
—2 _
SQE =Z (3 —-9) =Z @i = »)?
i=1 i=1

Soma do quadrado dos residuos
N
SQR = z &
i=1

A variagdo total em Y é a soma da variagdo que foi explicada pela
regressao com a varia¢do que nao foi explicada:
STQ = SQE + SQR

Dai, temos o coeficiente de ajustamento
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_ SQE
=3ro

Podemos, entdo, definir o R? como o quadrado do coeficiente de

2

correlagdo entre o valor atual de Y; e o valor predito Yl
N _\\2
p2 _ B 0(5:9))
(X, i-92) (21, (91-5))

Verificamos que o R2 nunca decresce, e, em geral, cresce quando

> (68)

adicionamos uma outra variavel explicativa na regressao. Isso porque a
soma do quadrado dos residuos nunca aumenta quando adicionamos
uma nova variavel explicativa na regressdo. Torna-se, portanto, um pouco
mais dificil decidir sobre a inclusdo ou ndo de uma varidvel adicional no
modelo. Na verdade, desejariamos saber se essa varidavel tem um efeito
parcial em Y.

Muitas vezes, é interessante utilizar o conceito do R-quadrado
ajustado, que ird considerar o numero de varidveis explicativas no modelo,

ou seja:
) SQR
R =1- ”5‘7’551 (69)
N-1
—_ 1 62
T STQ
N-1

Note que, na equacdo (69), ponderamos a variacdo explicada pelo
graus de liberdade, ou seja, hd um custo, de certo mod_ezlo, associado a
inclusdo de uma varidvel explicativa. Logo, parak > 2, R < R?
N-—-1
N—-k—-1

s —2 .
Além disso, 0 R~ pode ser negativo.

R =1-(1-R?)-
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3.3 Estimador de MQO e nao-viés

Vamos aqui, assim como no caso do modelo de regressao linear
simples, apresentar as hipdéteses do estimador de MQO, em modelos de
regressao linear multipla.

A primeira hipdtese a ser considerada diz respeito a forma funcional
do modelo de regressao linear multipla, ou seja:

HIPOTESE 1 (H1): o modelo é linear nos parametros:

Yi = Bo + B1X1i + BoXoit. . +BiXp + & (70)

De forma complementar, a hipdtese 2 estabelece a aleatoriedade
da amostra:
HIPOTESE 2 (H2): temos uma amostra aleatdria de N observacdes

{Xy. o X, Y1), 1,..., N}

que segue o modelo populacional em (70).

De outro lado, a hipdtese 3 refere-se ao comportamento das
variaveis explicativas, isto é:

HIPOTESE 3 (H3): na amostra e, consequentemente, na populagdo,
nenhuma varidvel explicativa é constante. Além disso, ndo ha uma relagao
linear exata entre quaisquer duas variaveis explicativas, o que exclui a
possibilidade de colinearidade perfeita entre varidveis explicativas.

Para entendermos esse hipétese, vamos pensar no modelo do
exemplo 1, efeito de varidveis climaticas sobre o PIB da agropecuaria, de
uma forma revista, em que:

lpibagro = ﬁo + ﬁltempveréoi + ﬁlprecveréoi + ,szrecprimaverai + ﬁ3precoutanoi

+ ﬁlzl-precinverno i+ + ﬁlprecano i + &
em

PréCanoi = PT€Cyerao i + precprimaverai + PreéCoutono i + PrécCinverno i

Nesse caso, teriamos que a varidvel PT€Cano i, precipitacdo total
no ano, seria a soma das demais varidveis que medem a precipitacdo
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em cada uma das estacGes, ou seja, haveria uma colineariedade perfeita
entre essas variaveis, e, portanto, a violagdo de H3.

Cabe destacar que existem casos em que, embora ndo haja
colinearidade perfeita entre as varidveis, existe uma correlacdo muito
forte entre as mesmas, gerando um problema de multicolinearidade,
em que se torna dificil olhar para os parametros estimados de forma
independente.

Uma solugdo simples para o caso de colinearidade perfeita ou
multicolinearidade é retirar uma das variaveis.

A hipdtese H3 pode ser violada, também, no caso em que o tamanho
da amostra é muito pequeno em relagdo ao numero de parametros a
serem estimados. Para estimar k 4+ 1 pardmetros, precisamos de pelo
menos k + 1 observacdes.

A proxima hipdtese estabelece o valor para a média do erro
condicionada as varidveis explicativas, isto é:

HIPOTESE 4 (H4): o valor esperado do erro, dado qualquer valor das
variaveis independentes, é zero.

Ele| Xy, ..., Xkl =0

Existem duas formas de violar essa hipdtese:

(a) Forma funcional errada

(b) Omitirum fatorimportante que é correlacionadocom X1,..., X

A hipotese H4 também é conhecida com hipdtese de exogeneidade
das varidveis explicativas ou independentes. Assim, se uma das varidveis
explicativas Xj é correlacionada com €, dizemos que a variavel explicativa
é endogena.

Sob as hipéteses H1 — H4,

IE[[.?lel,...,Xk] = Bj,j =0,...,k para qualquer valor dos
parametros populacionais.

Podemos, desse modo, afirmar que o estimador de MQO é um
estimador ndo viesado se o processo fosse replicado para n amostras
aleatdrias possiveis. Em outras palavras, ao estimarmos um modelo pelo
método de MQO, esperamos obter, a partir de uma amostra aleatdria,
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uma estimativa perto do valor populacional (desconhecido), mas nao
é possivel ter certeza sobre isso. O que podemos afirmar é que sob as
hipéteses H1 — H4, ndo ha porque acreditar que a estimativa encontrada
seja muito pequena ou muito grande em relacdo ao verdadeiro parametro
populacional.

Logo, uma questdo relevante seria: o que acontece se incluirmos
varidveis irrelevantes no modelo? E importante esclarecer que a inclusio
de varidveis explicativas que ndo apresentam efeito parcial na varidvel
depedente Y ndo causard viés no estimador de MQO se as hipdteses H1 —
H4 forem validas.

Suponha um modelo populacional:

Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi + BaXzi + &

que satisfaz as hipdteses H1 — H4

Agora, considere que X3 ndo tem efeito parcial em Y, quando
controlamos por Xy e X, = 3 = 0, isto é,

E[Y; X1, X2i, X3:] = Bo + B1X1i + B2X2;

Como ndo sabemos que 3 = 0, incluimos na nossa regressao:
Yi = Bo + B1X1i + BoXoi + B3Xai

Ainclusdo de X3 ndo gera viés nos estimadores ﬁl e ,[?2 sempre que
H1 - H4 forem verdadeiras.

Por outro lado, se, ao invés de considerarmos a inclusdo de uma
variavel irrelevante, tivermos a omissdo de uma variavel relevante, sera
gue isso gerara viés? Sim, nesse caso, teremos viés nos estimadores de
MQO.

Considere, novamente, o seguinte modelo populacional:

Yi = Bo + B1X1i + B2 X0 + &

que satisfaz hipéteses H1 — H4

Suponha que estamos interessados em [3;, mas omitimos a varidvel.
De modo que estimamos o seguinte modelo:

Vi = Bo + BrXu;
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Vamos, portanto, retornar ao exemplo do Quadro 2. Queremos
estimar o efeito dos anos de estudo sobre o rendimento do trabalho
principal, a partir do seguinte modelo populacional:

Lrendpri; = By + f1anest; + fzhabilidade; + ¢;

Como ndo observamos habilidade, estimamos o seguinte modelo:
Lrendpri; = [, + [1anest; + v;

onde U; = [3 habilidade; + &;, gerando, dessa forma, um viés de
variavel omitida. Mas qual serd a direcdo desse viés?

Sabemos que

By = .{31 + B2-6 R

onde f3;, 3, sdo os estimadores da regressdo de ¥; em X1i,X2i -8
é ainclinagdo da regressdo linear simples de X; em X;;

Nesse caso,
IE‘:[,B1|X1'Xz] =p1+pP2-06
e o Vviés

po- 8

Portanto, o estimador serd ndo viesado se:

(a) X1 e X, sdo ndo correlacionados = § =0.

(b) B, = 0, X, ndo aparece no modelo populacional.

No caso de viés do estimador, teremos as seguintes possibilidades
(Quadro 5):

Quadro 5 — Direcao do viés de variavel omitida

Corr(leXz) >0 COI’I’(Xl'XZ) <0

B2 >0 viés positivo viés negativo

B2 <0 viés negativo viés positivo

Fonte: elaboracdo propria.
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3.3.1 O caso geral: duas ou mais varidveis explicativas

Entender a direcdo do viés de varidvel omitida no caso com
multiplas varidveis explicativas é bem mais complicado. Isso porque
a correlagdo de uma Unica varidvel explicativa com o erro gera viés em
todos os estimadores de MQO

Vamos, portanto, analisar o caso de trés variaveis explicativas. Seja
o seguinte modelo populacional:

Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi + BaXzi + &

satisfazendo as hipéteses H1 — H3
Porém, para estimar o modelo, omitimos X3

Y; = Bo + B1Xyi + BoXai

Sabemos que X, e X3 s3o ndo correlacionados, mas X; e X3 sdo
correlacionados. Logo, f3; e [3, sdo viesados. Determinar a direcdo do viés
é extremamente complicado, a n3o ser que assumamos que X1 e X, s3o
nao correlacionados.

Assim, se X; e X, sdo ndo correlacionados, ﬁz é ndo viesado, ou
P =gy B G~

N
Zi=1 (Xli - Xl)

Para ilustrar, vamos retornar ao exemplo 2 revisto, conforme

apresentado no Quadro 4. Assim:
Lrendpri; = B, + Bianest; + B,exp; + Bshabilidade;s;

Qual seria a dire¢do do viés em 51 devido a omissdo da varidvel
habilidade no modelo estimado? Se considerarmos que habilidade e anos
de estudo sdo positivamente correlacionados, a omissdo da varidvel ndo
observada habilidade do modelo fard com que haja uma sobreestimacao
do retorno a educacdo. Dito de outro modo, é como se o coeficiente dos
anos de estudo captasse parte do efeito da habilidade sobre o salario e
nao apenas do aumento dos anos de estudo.
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3.4 A variancia do estimador de MQO

Para encontrar as variancias dos estimadores de MQO, adicionamos
a hipdtese de homocedasticidade, ja conhecida no modelo de regressao
linear simples.

HIPOTESE 5 (H5): o erro tem a mesma variancia dado qualquer
valor das varidveis explicativas.

Var|[g;| X1 Xzi, .+, Xii]l = 02 (71)

De acordo com H5, a varidancia do erro é a mesma para qulaquer
combinagdo de varidveis explicativas.

Com as hipéteses H1—H5, podemos derivar a esperanga condicional
e a variancia condicional de Y:

E[YX1:- X2+, Xpidl = Bo + B1X1i + BoXoit. .. +BiXki (72)

Var[Y|X1:. Xzi -, Xpi]l = 02 (73)

Podemos, também, obter a variancia condiconal do estimador de
MQO
Var[,Bj] = (

a2

S, (xj-%)")(1-R?)

onde Rjz é o R-quadrado da regressdo de X; nas outras varidveis

,J=0,..,k(74)

explicativas.

Por que buscamos um estimador de variancia minima? Porque
quanto maior a variancia, menor a precisdo da estimativa, maiores os
intervalos de confianga e menos exatos serdo os testes de hipdteses.

A variancia do estimador de MQO, conforme estabelecida em (74),
possui 0s seguintes componentes:

1. Avariancia do erro (02): guanto maior a variancia do erro, menor
a precisdo do estimador. Uma das formas de reduzir a variancia do erro é
acrescentar outras varidveis explicativas ao modelo.

46



Capitulo 3 — O modelo de regressédo linear multipla

2. O total da variancia em X; (SST): quanto maior a variancia em
Xj, menor a variancia do estimador. O aumento da variabilidade de X
pode ser alcangcado aumentado-se o tamanho da amostra.

3. A relagdo linear entre as variaveis explicativas (Rjz): um Rjz
muito alto significa que as demais varidveis independentes explicam
muito da variabilidade em Xj. Quando Rj2 aumenta, a variabilidade
de ﬁj também aumenta. A melhor situagao ocorre quando R]-2 =0,e
a variancia explode quando Rjz = 1. Ressalte-se que os casos em que
Rjz = 1 estdo associados a problemas de multicolinearidade, ou seja, de
correlacdo muito alta entre as varidveis explicativas, e, portanto, violagdo
de H3. Note, porém, que Rj2 perto de 1 ndo viola a hipotese H3.

3.4.1 Variancia do estimador em modelos especificados de forma
incorreta

Vamos discutir o que acontece com a varidncia se incluirmos uma
variavel irrelevante ou excluirmos uma variavel relevante. Para tanto,
vamos considerar o seguinte modelo que satisfaz as hipdteses H1 — H5:

Yi = Bo + B1X1i + BoXoi + &

Vamos considerar dois estimadores:
1?i = ,80 + ,81X1i + BZXZL'
Y; = Bo + B Xy

Nesse caso, 3; é viesado. Como comparamos as variancias?

3 -
Var[,] = —
i (2%, (X —X;) ) (1= R)
Var[ﬁ ] = o’
1 (2 (X —Yj)z)
Logo,

Var [ﬁl] < Var [,@1]
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a ndo ser que X; seja ndo correlacionado com X,. O Quadro 6
a seguir resume os efeitos da omissdo de varidvel sobre a variancia dos
estimadores.

Quadro 6 — Variancia e viés e variavel omitida

Corr(Xy,X;) #0
B #0 B,=0
Bl ndo viesado, > variancia n3o viesado, > variancia
ﬁl viesado, < varidncia n3o viesado, < variancia

Fonte: elaboragdo propria.

Note que se Corr(X1'X2) = O, B = ﬁl. Além disso, a inclusdo de
uma variavel irrelevante no modelo, embora ndo cause viés no estimador,
aumenta a variancia. Ja a omissdo de uma varidvel relevante gera viés,

mas reduz a variancia.
3.5 Variancia dos erros no modelo de regressao multipla

Assim como no caso de regressdo simples, usamos a soma do

quadrado dos residuos ponderada pelos graus de liberdade.

2 _ L (75)
N—-k-1

G

Este estimador é ndo viesado:
IE[62|X1,..,Xk] = g?

Estimamos o erro padrdo de ,Bj como:

~

G, = i
7 e e ann)

Se as hipdteses H1 — H5 sdo vdlidas, o estimadores de MQO sao

(76)

os estimadores lineares nao viesados, mais eficientes, ou seja, possuem

variancia minima.
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3.6 Inferéncia nos modelos de regressao linear multipla

Para encontrarmos a distribuicdo dos estimadores de MQO, temos
gue impor a hipdétese de normalidade.

HIPOTESE 6 (H6): condicional a todas as variaveis explicativas, o
erro tem uma distribuicio normal com média ( e variancia g2

e|lXy, Xz, e, X~V (0, 02) (77)

Sob as hipéteses H1 — H6:

Y|X1, X0 oo, X)m N (B + B X1+ .. + Bk Xk, 02) (78)

Sob as hipéteses H1 — H6:

BilXy Xy X~V (B, 02, ) (79)

onde ,

2
Og. = — 80
1 i o)) ar) 0
[?. — B;
;~N(0,1)
Uﬁj
Podemos afirmar que qualquer combinagdo linear de ﬁl,__,ﬁk
tem uma distribuigdo normal.

Assim, podemos aplicar o teste bilateral para verificar se os efeitos
estimados por MQO sdo significativos ou ndo:
Hipdtese nula:

HO:ﬁj = O

Estatiftica t: A

BB _ B
6’3]. O'lg.

Rejeita a hipdtese éula se|t] > ta

E importante lembar que os testezs s6 sdo validos sob as hipdteses
de exogeneidade e homocedasticidade.

Por fim, muitas vezes queremos testar se os coeficientes sdo
conjuntamente iguais a zero. Nesse caso, utilizamos o teste de F.

Consideremos o seguinte modelo nao restrito:

Yi = Bo + B1Xyi + BoXoi ... +Bi Xy + &
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Vamos supor que queremos testar a hipdtese de que as Ultimas q
varidveis do modelo tém coeficientes iguais a zero.
HO:,Bk—q+1 = 0""Jﬁk =0
A hipdtese alternativa é que pelo menos um dos parametros é
diferente de zero.
Consideremos, entdao, o modelo restrito:
Yi = Bo + B1X1i + BoXoit. .. +Pr—qXp—qi + &
O que precisamos é de uma estatistica que compare a SQR nos dois
modelos. Vamos, olhar, portanto, para a estatistica F:
(SQRr — SQRnr)
q
_SQRn
N—-—k—-1
Note que a estatistica F é sempre ndo-negativa (= 0). Lembre que

F =

a soma dos quadrados dos residuos nunca aumenta quando aumentamos
0 numero de varidveis explicativas.

F~ q,N—-k—-1

Rejeitamos Hy se F > ¢, onde ¢ = F;_,. Se Hy é rejeitada,
dizemos que Xk_q+1, ...,X; s3o estatisticamente significativas
conjuntamente a 5% (ou 10%, 1%) de significancia.

Retornando ao exemplo do Quadro 1, que testa o efeito da
temperatura no verao sobre o PIB na agropecudria, vamos agora estimar
um modelo que inclua, além da varidvel temperatura no verdo, as
temperaturas noinverno, outorno e primavera, bem como as precipitacdes
nas quatro estagbes do ano.

Modelo 1:

lpibagro = Bo + Bitempyerao i + &
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Capitulo 3 — O modelo de regressédo linear multipla

Quadro 7 — Estima¢dao do modelo restrito para efeito da temperatura

sobre o PIB agropecudrio

Source SS df MS Number of obs = 4,967
F(1, 4965) = 104.39

Model 125.282521 1 125.282521 Prob > F = 0.0000
Residual 5958.42312 4,965 1.20008522 R-squared = 0.0206
Adj R-squared = 0.0204

Total 6083.70564 4,966 1.22507161 Root MSE = 1.0955
lagro Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall
tempver -.0815801 .0079845 -10.22 0.000 -.0972332 -.0659271
_cons 11.28602 .197066 57.27 0.000 10.89969 11.67236

Fonte: elaboracdo propria.

Modelo 2:

’ibagro = Bo + Brtempyerao i + B2teMpPinverno i + B3 tempprimavera i

+ )84tempoutono it ﬁsprecveréo it )86precprimaverai + ﬁ7precouton1

+ BsPreCinverno i+ + BoPT€Cano i&i

Quadro 8 — Estimac¢ao do modelo nao restrito para efeito da temperatura

e precipitagdo sobre o PIB agropecuario

Source SS df MS Number of obs = 4,967
F(8, 4958) = 98.51

Model 834.349133 8 104.293642 Prob > F = 0.0000
Residual 5249.35651 4,958 1.05876493 R-squared = 0.1371
Adj R-squared = 0.1358

Total 6083.70564 4,966 1.22507161 Root MSE = 1.029
lagro Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
tempver -.1432653 .0410509 -3.49 0.000 -.2237433 -.0627873
tempout -.2059371 .0481377 -4.28 0.000 -.3003083 -.111566
temppri .2708589 .0402192 6.73 0.000 .1920115 .3497063
tempinv .0956549 .0535966 1.78 0.074 -.0094181 .200728
precinv .0019529 .0007051 2.77 0.006 .0005705 .0033352
precout .000568 .0006834 0.83 0.406 -.0007717 .0019077
precpri .0081451 .0007219 11.28 0.000 .0067298 .0095605
precver -.000299 .0006217 -0.48 0.631 -.0015177 .0009198
_cons 7.465086 .3247802 22.99 0.000 6.828373 8.101799

Fonte: elaboragdo propria.

A partir das estimagdes dos modelos 1 e 2, vamos testar se as
varidveis tempout, tempinv, temppri, precinv, precout, precpri, precver sao
conjuntamente diferentes de zero.
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(5958,42312 — 5249,35651)
7
5249,35651
4958

F = = 95,67

O teste F, portanto, rejeita a hipdtese nula de que tempout, tempinv,

temppri, precinv, precout, precpri, precver sao conjuntamente iguais a

zero. Se olharmos na tabela, o valor de F com significancia de 5% é igual a
2,60, como 95,67 > 2,60, podemos rejeitar a hipdtese nula.

Cabe destacar que podemos reescrever a estatistica F a partir do

valor de R-quadrado, isso porque sabemos que existe uma relagao entre
2
aSQrReo R

SQR =SQT(1 — RZ)
Entdo, escrevendo a estatistica F usando o R?, temos:

2 _p2
Rypr—Ry

F=—2_(81)

No nosso exemplo, teriamos

(0,1371-0,0206)

F = ——%+—=95,62

1-0,1371
4958

Se olharmos o resultado do teste F que o software STATA® realiza,

como reportado nos Quadros 8 (F=104,39) e 9 (F=98,51), temos que ele

testa a significancia total da regressao.

Hy: X1,X5,..., X} ndo ajudam a explicar Y

HO:)BI = 0,...,ﬂk =0
O modelo restrito é

Yi=po+¢
Neste caso, a estatistica de I é
R? SQE
F= q _ q
1—R2 SOR

N—-k—-1 N-k-1
Testa-se a significancia de todas as varidveis

conjuntamente.

52

explicativas
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3.7 Teoria assintdtica e estimadores de MQO

E importante destacarmos que todos os resultados até agora eram
validos para um N com valor finito. Portanto, as propriedades vistas até
0 momento sdo conhecidas como propriedades em pequenas amostras.
Mas existem propriedades que sdo validas apenas em grandes amostras,
ou seja, aquelas que sdo definidas quando N — oo.

Qual a importancia das propriedades assintdticas? Note que, por
exemplo, o ndo-viés é uma propriedade que nem sempre é satisfeita por
um estimador. Por outro lado, os estimadores devem ser, no minimo,
consistentes.

Um estimador serd consistente se, quando NN tender ao infinito, a
distribuicdo de ,éj convergir para ,Bj. Se as hipoteses H1 — H4 sdo vdlidas,
o estimador de MQO ,[?j é consistente para f3j, para todo j = 1,..,k.
Por outro lado, o estimador de MQO deixa de ser consistente se houver
correlagdo entre € e qualquer variavel explicativa (Xy,..., Xy).

Além daviolagdo da propriedade de ndo-viés do estimador de MQO,
pode ocorrer também a violacdo da propriedade de normalidade dos
estimadores. No caso em que o0s erros sdo varidveis aleatdrias oriundas
de uma outra distribuicdo que nao a normal, ,[?j nao tera uma distribuicdo
normal, e, por consequéncia, os teste t e F ndo serdo validos. E ndo sao
raras as vezes em que a hipdtese de normalidade é violada.

Dai, aimportancia da definicdo de normalidade assintética. Segundo
a propriedade de normalidade assintética, quando N — oo, a distribuicao
do estimador de MQO pode ser aproximada por uma distribuicdo normal.
Se as hipoteses H1 — H5 sdo validas:

=5 v (0,1) (81)

Bj
Ressalte-se que a qualidade da aproximacdo, em (81), depende do
tamanho da amostra, IV, e do nimero de graus de liberdade.
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3.8 Formas funcionais dos modelos de regressao miiltipla

Na analise dos modelos de regressao, tdo importante quanto realizar
inferéncias, verificando a significancia dos estimadores, é a interpretacdo
das estimativas. Vamos comegar pela forma logaritimica, ja apresentada
nos exemplos dos Quadros 1 e 2.

log(Y); = Bo + p1log(X1); + f2X>;

Como devemos interpretar [?2? Vimos anteriormente que uma
aproximacao pode ser obtida por 100.ﬁ2, como sendo a variacao
percentual em Y, dado a variagdo de uma unidade em X3;, mas algumas
vezes tal aproximacdo se torna muito pouco precisa na aplicagao. Nesses
casos, é necessario calcular a porcentagem exata da mudanca, ou seja:

Fixando X1

Alog(Y); = pAXy;

= %AY; = 100 - [exp(f,0X,;) — 1]

A Tabela 1 fornece as férmulas dos coeficientes angulares e de
elasticidades para diferentes especificacdes do modelo de regressao linear.

Tabela 1 — Formas funcionais e interpretacdo no modelo de regressao

linear
Coeficien- Elasti-
I 3 o
Voddlo|  fauagto teomer Imervetsio | cidsde
~ax T axy
(=%) (=%
Nivel- _ — Yy*
nivel Y =B+ B.X B> AY = B AX B2 (X)
Y
log-log |InY = B, + foInX | B, (}) %AY = B,%AX B,
Log-nivel| InY = By + BoX | Bo(Y) | %AY = (1008,)AX | B, (X)*
1 *
Nivel-log| ¥ = By + B, InX | B, ()_() AY = (B1/100)%AX | B, (3)

Nota: o * indica que a elasticidade varia do valor assumido por X ou Y ou ambos. Quando tais
valores ndo sdo especificados, as elasticidades sdo medidas pelos valores médios de X e Y.

Fonte: Gujarati e Porter (2006) e Wooldridge (2011).
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Além das formas funcionais que envolvem logaritimicos das
varidveis, outra especificacdo bastante utilizada é a da forma quadratica.
A especificagdo quadratica é utilizada para captar retornos marginais
crescentes ou descrescentes.

Considere o modelo mais simples com uma variavel explicativa

Y, = Bo + fiXy + 32X12i

Nesse caso, a aproximacdo é dada por:
AY; = By + 2B, Xy,
Para exemplificar, vamos retomar a estimacao do efeito dos anos de
estudo e experiéncia sobre o rendimento do trabalho principal.
O valor maximo de y é atingido quando

.| B
x =
25

Quadro 9 - Estimagao com forma funcional quadratica do efeito dos

anos de estudo e experiéncia sobre o rendimento do trabalho principal

Source SS df MS Number of obs = 185,809
F(3, 185805) = 13860.95

Model 1.6122e+11 3 5.3740e+10 Prob > F = 0.0000
Residual 7.2038e+11 185,805 3877070.54 R-squared = 0.1829
Adj R-squared = 0.1829

Total 8.8160e+11 185,808 4744675.88 Root MSE = 1969
rendpri Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall
anest 197.765 1.068876 185.02 0.000 195.67 199.86
exp 116.2874 2.406311 48.33 0.000 111.5711 121.0038
exp2 -.9317243 .0305698 -30.48 0.000 -.9916405 -.8718082
_cons -3060.567 44.86068 -68.22 0.000 -3148.493 -2972.641

Fonte: elaboragdo prépria.

Nesse exemplo, o efeito da variacdo de um ano de experiéncia
sobre o rendimento do trabalho principal pode ser aproximado como
116,2874+2.(-0,9317243)=114,42395. Isso significa que 1 ano a mais
de experiéncia estd associado a um aumento de RS 114, 42 reais no
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rendimento do trabalho principal. Além disso, podemos perceber que o
efeito da experiéncia sobre o rendimento do saldrio principal é positivo,
mas a taxas decrescentes. Desse modo, o valor da experiéncia que
maximiza o trabalho é dado por 116,2874/2.(-0,9317243), ou seja, o salario
é maximizado quando o individuo alcanga 62,40 anos de experiéncia.

Podemos, agora, analisar o comportamento do valor esperado
de y, a partir da relacdo entre os coeficientes das variaveis em nivel e
guadratica.

Se os coeficentes referentes a varidvel em nivel e na sua forma
guadratica tém o mesmo sinal (ambos positivos ou ambos negativos), ndo
existira um valor no qual o efeito muda de sinal para X>0.

De outro lado, se 1 > 0 e B> > 0, o menor valor esperado de
Y acontece quando X = ( e aumentos de X tém um efeito positivo em
Y.Se B; < 0e B, <0, o maior valor esperado de Y acontece quando
X = 0 eaumentos de X tém um efeito negativoem Y

3.9 Variavel dummy em modelos de regressao linear

Uma variavel dummy é uma varidvel binaria que assume valores
0 ou 1. Por exemplo, sexo (0-mulher; 1-homem); raga (0-brancos, 1-ndo
brancos); condi¢do de ocupacdo (0-desocupados; 1-ocupados). A inclusdo
de uma varidavel dummy em um modelo em nivel muda o intercepto do
modelo.

Retornando ao exemplo do Quadro 9, vamos agora reestimar o
modelo incluindo uma dummy para migrante:
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Quadro 10 - Modelo determinantes do rendimento do trabalho principal,
com dummy para migrante

Source SS df MS Number of obs = 178,131
F(4, 178126) = 26612.90

Model 58408.701 4 14602.1752 Prob > F = 0.0000
Residual 97735.5804 178,126 .548687897 R-squared = 0.3741
Adj R-squared = 0.3741

Total 156144.281 178,130 .876574869 Root MSE = .74073
lnrendpri Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval
anest .1224384 .0004113 297.66 0.000 .1216322 .1232446
exp .0906406 .0009459 95.82 0.000 .0887867 .0924946

exp2 -.0008965 .000012 -74.82 0.000 -.00092 -.000873
migrante .174536 .0035797 48.76 0.000 .1675199 .1815521
_cons 3.697893 .0176648 209.34 0.000 3.66327 3.732515

Fonte: elaboragdo propria.

A inclusdo da dummy migrante estd capturando uma diferenca de
intercepto ou do rendimento médio do trabalho principal entre migrantes
e ndao migrantes. O coeficiente estimado, 0,174436, mostra que os
migrantes recebem, em média, 19% a mais em relagao aos ndo migrantes.

Algumas vezes, as variaveis dummy sdo utilizadas como forma de
estimar efeitos nao lineares. Podemos, por exemplo, em vez de estimar
o retorno de cada ano de estudo, optar por estimar o efeito do diploma.
Nesse caso, substituimos a varidvel anos de estudo por grupos de anos de
estudo. O Quadro 11 apresenta os resultados para essa estratégia.
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Quadro 11 - Modelo determinantes do rendimento do trabalho principal,
com grupos de escolaridade

Source SS df MS Number of obs = 175,478

F(6, 175471) = 17698.71

Model 57703.2216 6 9617.2036 Prob > F = 0.0000
Residual 95348.2125 175,471 .543384448 R-squared = 0.3770
Adj R-squared = 0.3770

Total 153051.434 175,477 .872202249 Root MSE = .73715
lnrendpri Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall
anest .1308801 .0013867 94.38 0.000 .1281621 .1335981

exp .0884711 .0009473 93.39 0.000 .0866144 .0903279

exp2 -.0008806 .000012 -73.45 0.000 -.0009041 -.0008571
_Ig_anest_2 -.1545445 .0082038 -18.84 0.000 -.1706237 -.1384652
_Ig_anest_3 -.2464869 .0121736 -20.25 0.000 -.2703469 -.222627
_Ig_anest_4 .1148409 .0180438 6.36 0.000 .0794756 .1502063
_cons 3.877476 .0181707 213.39 0.000 3.841862 3.91309

Fonte: elaboragdo prépria.

No exemplo do Quadro 11, foram considerados quatro grupos de
escolaridade. A categoria omitida é a de 0 a 5 anos de estudos. O grupo
2 inclui individuos com 6 a 9 anos de estudo; o grupo 3 engloba aqueles
com 9 a 12 anos de estudo; e, no grupo 4, estdo individuos com 13 anos
ou mais de estudo. E interessante notar que individuos com 6 a 9 anos
de estudo ganham em média 14,32% a menos do que aqueles com até 5
anos de estudo.

Outra forma de inclusdo de varidveis dummy nos modelos de
regressdo linear é por meio da interagdo com outras varidveis explicativas.
Se, no caso da inclusdo direta da dummy na regressao, o objetivo é estimar
as diferencas de intercepto, no caso da inclusdo da dummy interagindo
com uma varidvel explicativa, o que se almeja é identificar diferencas na
inclinacdo da reta de regressao para diferentes grupos ou categorias.
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CAPITULO 4 — VIOLAGAO DAS HIPOTESES
BASICAS DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR

4.1 Violagao da hipdtese de homocedasticidade

Vamos considerar o seguinte modelo linear

Yi = Bo + B1X1i + BoXoit. . +BiXpi + &

Qualaconsequénciadaviolagdoda hipdtese de homocedasticidade?
A existéncia de heterocedasticidade ndo causa viés nos estimadores,
embora ocasione viés nos estimadores da vairancia do MQO, tornando
ndo validos os testes F e t.

Precisamos, portanto, obter um estimador para a variancia do
estimador de MQO que seja valido na presenca de heterocedasticidade
de forma desconhecida.

Consideremos o modelo com uma variavel explicativa:

Yi = Bo + B X1 + &

Vamos substituir H5 por:

VarleXy;] = of

Neste caso,

Var[ﬁ1|Xll] =

Ez 1(X11 X) ‘7

( i= 1( li_X) )
Um estimador da variancia robusto a heterocedasticidade é:

Var[B|Xy] = %

O desvio-padrado robusto a heterocedasticidade é:

JB (%)

OB T TN (%)

Note que o estimador da variancia robusto a heterocedasticidade é
consistente, mas é viesado.

59



Introdugdo aos modelos de regressdo linear

Uma vez que sabemos dos efeitos gerados pela violacdo da
hipétese de heterocedasticidade, torna-se importante discutir a forma
de se identificar essa violagdao. Para tanto, podemos adotar um teste
para heterocedasticidade. Consideremos o nosso modelo linear com k
varidveis explicativas:

Yi = Bo + BrXyit+... +BiXpi + &

Vamos supor que as hipdteses H1 — H4 sdo validas.

Queremos testar se a hipdtese H5 é verdadeira:

Hy:Var[g)| Xy, ..., Xki] = 02

Se ndo rejeitamos essa hipdtese a 5%, iremos concluir
que heterocedasticidade ndo é um problema. Asumindo que
Elg;|X1;, ..., Xxi] = 0, podemos reescrever a nossa hipétese como:

Ho:E[e?|Xyi,. .., Xpi] = 02

Precisamos, desse modo, testar se giz é relacionado a uma ou mais
varidveis explicativas. Para tanto, assumimos que o erro é uma fungao
linear das variaveis explicativas, isto é:

g2 = 8p+ 61Xyt +0, Xpi + vy (82)

Testamos a hipdtese de homocedasticidade pela seguinte hipotese
nula:

Hy:6,=0,=...=6,=0

e aplicamos o teste de F.

Cabe lembrar que ndo podemos observar o erro, como em (82),
mas sim os residuos:

€8 =80+ 81 Xy i+ +6 X + vy

dai, basta utilizarmos o teste de F do STATA®

R;Z
F= 1—;‘;;2
N—k-1
Podemos sintetizar as etapas de realizagdo desse teste de

homocedasticidade da seguinte forma:
(a) Estimamos o modelo original por MQO, geramos a variavel de
residuos ao quadrado e salvamos.
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(b) Estimamos um modelo que relaciona a varidvel de residuos ao
guadrado com as variaveis explicativas.
(c) A partir do Rgzz, obtido na etapa (b), calculamos o teste de F.

Outra forma de testarmos a homocedasticidade se da por meio
do chamado teste de White. Neste teste, estimamos um modelo com os
residuos ao quadrado com varidvel depedente e os quadrados e produtos
cruzados de X como varidveis explicativas, ou seja, em um modelo com
trés varidveis explicativas, teriamos:

£F = 8o + 81X1; + 82X5; + 83X3; + 84X + 85 X5 + 86 X5, + 6,X1:Xo; + 8 X1 X3

+ 80X, X3 +v;

Uma vez estimado o modelo, fazemos um teste de F para a hipdtese
nula, Hy: 8; =...= 89 = 0. A grande limitagdo do teste de White é
gue o nimero de restricdes testadas cresce com o numero de varidveis
explicativas, aumentando a perda de graus de liberdade.

Alternativamente, podemos utilizar o valor predito pelo modelo em
vez das varidveis explicativas. Ou melhor, considerando o modelo:

Y, = o+ BiXui + BoXoi+ . 4B X

podemos fazer um teste para heterocedasticidade usando o valor
predito de Y para estimar os residuos ao quadrado, isto é:

82 =0y + 6,7 + 6,72 + v

Dai, testamos, utilizando o teste F, a seguinte hipdtese nula:

Hy:6,=6,=0

4.1.1 O método dos minimos quadrados ponderados

Vimos,anteriormente,comotestarahipétesedehomocedasticidade.
Agora, vamos identificar uma forma para corrigir a heterocedasticidade.
Vamos substituir H5 por:

Var[é‘le,Xz,...,Xk] = O-Zh(Xl,Xz,...,Xk)

onde h(X{,X,,...,X;) é uma fungdo que determina a
heterocedasticidade.
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Agora, assumimos que h(X,,X,,...,X;) € conhecida. Para
determinada amostra de (X;, X, ..., X)), podemos escrever

2 = Var[g| Xy, X, ..., X
2 h(X1i, Xoi o0 Xii)

hi
E importante observar que h(X;;,X5;,...,X);) muda para
cada observagdo, pois as varidveis independentes mudam para cada
observacao.
Exemplo: Suponha que queremos estimar a relagdo entre poupanca
e renda
poupanca; = f§, + firenda; + ¢;
e assumimos que
Var[g;|renda;] = 62 - renda;
Voltando ao modelo originial....
Yi = Bo + BrXyi+... +BiXii + &
Vamos fazer uma transformac&o no erro:
g =L
L= T
Sob hipdtese H4:
Ele/ | X1, X5, ..., Xl =0
e sob a forma de heterocedastcidade acima

IE[efz & |X1, X2, ;Xk] a®-hy 2

X1, X5, ... Xk]— =g
Para corrigirmos o problema de heterocedasticidade, basta

h; h;

dividirmos o nosso modelo original por \/ h;:

Yi Xll Xkl Ei

= + + Ah =+ =
@ :30 :81 ﬂk ‘/\_E
v Xfi X]:i &

Dai, estimamos o modelo ponderado por MQO. Desse modo, na
auséncia de heterocedasticidade, podemos realizar os testes de F e t. Os
coeficientes sdo interpretados na sua forma original.

E preciso estarmos atentos, contudo, que uma mé especificacdo da
variancia faz com que os testes F e t percam a sua validade. Logo, para
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gue o método de MQO ponderado tenha sucesso em lidar com a violagdo
da hipotese de homocedasticidade, é preciso estimar de forma correta h..

4.2 Violagao da hipdtese de endogeneidade

A violacdo da hipdtese H4, em geral, estd relacionada a utilizacao
de forma funcional errada ou problema de varidvel omitida.

Desse modo, é fundamental escolhermos o modelo correto, sendo
0s nossos estimadores serdo viesados e inconsistentes. Quando erramos
na forma funcional, estamos errando na especificacdio do modelo, ou
melhor, temos todas as varidveis explicativas necessdrias ao modelo,
mas a forma como estas se relacionam com a variavel dependente esta
incorreta.

Uma forma de testar a ma espeficiagdo do modelo é pelo teste de
significancia conjunta, ou melhor, o teste F. Mas existem também testes
especificos para a forma funcional, como, por exemplo, o teste de erro de
especificagao.

Note que se o modelo:

Yi = Bo + BiX1i + BoXoit+. . +BiXii + &

satisfaz H4, entdo nenhuma fun¢do ndo linear das varidveis
explicativas deveria ser signifcativa quando adicionada ao modelo.
Podemos fazer o teste de F, mas nunca iremos detectar todas as nao
linearidades possiveis.

Contudo, o maior problema relacionado a endogeneidade &,
exatamente, a omissdo de uma varidvel explicativa relevante por ndo
sermos capazes de observa-la. O exemplo cldssico, nesse sentido, segue o
apresentado no Quadro 2, na estimacdo da equacdo de rendimentos, em
que ndo somos capazes de observar a habilidade dos individuos.

Uma das formas de solucionar a questdo da omissdo de variavel
explicativa relevante é a adocdo de uma varidvel proxy para a mesma.
Essa varidvel proxy seria alguma varidvel, que podemos observar, que seja
fortemente correlacionada com a varidvel ndo observada.
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Porém, para que a estratégia de adoc¢do de uma proxy seja capaz
de gerar estimadores de MQO consistentes, é preciso que ela satisfaca
algumas hipdteses. Considerando o modelo com trés varidveis explicativas:

Yi = Bo + B1X1i + BoXoi + BaXzi + &

onde X3; é uma variavel proxy para X3;, precisamos que X3, seja
realcionado com X3;.
— *
X3; = Op + 63X5; +v3;

0 &3 nos d4 uma idéia da associagdo entre X3; e sua varidvel proxy.
O ideal é que 03 seja alto.

Assim, para que a utilizagdo de X3; possibilite alcangarmos um
estimador de MQO consistente:

1. Precisamos que € seja ndo correlacionado com Xy, X, e X3

2. Precisamos que € seja ndo correlacionado com X3 . Isto é, quando
controlamos por X;, X, e X3, X3 se torna uma varidvel irrelevante.

3. 0 erro V3 tem que ser ndo correlacionado com X3, X, e X3. Esta
hipStese assegura que X3 é uma boa proxy para X3.

Para estimar o modelo utilizando a proxy, simplesmente
substituimos a varidvel endégena no modelo, isto é:

Yi = Bo + B1X1i + BoXai + B3(8o + 83X3; + vai) + &

Estimamos o seguinte modelo

Y; = (Bo + B360) + B1Xqi + BoXoi + B383X3; + Pava + &

—

Temos estimadores viesados de [y e B3, mas, se as hipdteses 1-3,
anteriormente elencadas, forem satisfeitas, temos bons estimadores para
Bie B

Mas, suponha que a terceira hipdtese seja violada,

X3i = 8 + 61X + 6,X5; + 63X5; + vy

Nesse caso, o modelo com a proxy é
Yi = (Bo + B380) + (B + B361)X1; + (B2 + B362)Xoi + B363X5; + Pavai + &

e

0 que causa um viésem ;e [,
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CAPITULO 5 — ESTIMACAO POR DIFERENCAS
EM DIFERENCAS

Vimos no capitulo anterior que um dos problemas do estimador de
MQO é a violacdo da hipdtese de exogeneidade das variaveis explicativas.
Infelizmente, essa é uma questdo bastante frequente quando se
utilizam ferramentas econométricas para responder temas associados a
formulagdo e avaliacdo de politicas publicas.

Como este manual é apenas uma introducdo ao uso da analise de
regressdo, vamos, aqui, neste ultimo capitulo, apresentar o estimador de
diferencas em diferencas, que parte do modelo de regressao linear e do
estimador de MQO.

Por que falar, aqui, do estimador de diferencas em diferencas?
A principal motivacdo baseia-se no fato de ser este um estimador
amplamente utilizado para avaliagdo de politicas publicas e de facil
compreensdo, uma vez que se conhegam, ainda que de forma bem basica,
os modelos de regressao linear.

J4 existe hoje uma vasta literatura com aplicacdes diversas do
método de diferencas em diferencas, que engloba o texto classico de
Ashenfelter e Card (1985) e estudos como os de Gruber (1994); Blundell,
Duncan e Meghir (1998); e Di Tella e Schargrodsky (2004).

A ideia subjacente a proposta do estimador de diferencas em
diferencas é a do chamado “experimento natural”, ou seja, utiliza-se
uma mudanca politica para definir os chamados grupos de controle e
tratamento. O grupo de tratamento envolve os individuos que foram
expostos ou beneficiados pelo programa ou politica, enquanto que o
grupo de controle é definido como aquele que apresenta individuos com
caracteristicas semelhantes ao do grupo de tratamento, a ndo ser pelo
fato de ndo terem sido afetados pela politica.

Como a prépria nomenclatura sugere, o método de diferencas em
diferencas (DD) é basedo no calculo de uma dupla subtracdo ou diferenga. A
primeira diferenca refere-se a diferenca das médias da variavel de resultado
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entre os periodos anterior e posterior ao programa, tanto para o grupo de
tratamento como para o grupo de controle. J4 a segumda diferenca refere-
se a diferencga da diferenca anterior calculada entre os dois grupos. A grande
limitacdo para utilizacdo dessa técnica é que ela requer informacdo para
ambos os grupos para pelo menos um periodo antes da implatanc¢do da
politica ou programa e um depois dessa implantacdo.

De outro lado, a grande vantagem reside na sua capacidade de lidar
com o viés de sele¢do associado as caracteristicas ndo observaveis dos
individuos, em especial aquelas que se mantém constantes no tempo.

No primeiro periodo de tempo, ou seja, no chamado baseline, nem
o grupo de controle nem o grupo de tratamento foram expostos a politica
ou programa. Ja no segundo periodo, apenas o grupo de tratados foi
afetado pela politica ou programa.

Com cross-sections repetidas, podemos escrever o modelo para um
membro genérico de um dos grupos como:

y =B, + B1dB + §,d2 + 6,d2.dB + u (83)

onde Y é o resultado de interesse, dB é uma dummy para o grupo
de tratamento, d2 é uma varidvel dummy para o segundo periodo de
tempo. O coeficiente de interesse 61 multiplica a interagdo da dummy de
tratamento e da dummy de tempo.

O estimador de diferencas em diferencas é:

8= gy =5~ Gpp =7, (84

Em alguns casos, é possivel se ter uma andlise de mudanga de
politica mais convincente pelo refinamento da definicdo dos grupos de
tratamento e controle.

Exemplo: Mudanca em uma politica de saude voltada para idosos
(+65 anos) — Y variavel de resultado em saude.

- Possibilidade: utilizar dados apenas do estado afetado pela
mudanga de politica, antes e depois, com o grupo de controle sendo as
pessoas abaixo de 65 anos, e o de tratamento, as pessoas com 65 anos
ou mais. Problema potencial? Estamos comparando dois grupos muito
diferentes.
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- Outra possibilidade: utilizar outro estado como grupo de controle
— idosos. Problema potencial? E preciso garantir que, no outro Estado,
nao tenha ocorrido nenhuma politica que pudesse ter beneficiado os
idosos.

- Analise mais robusta: utilizar tanto um grupo de controle de
outra faixa etdria dentro do mesmo Estado, como grupo de controle de
outro Estado na mesma faixa etaria. Considere dois periodos de tempo,
B representa o estado onde a politica foi implementada, E é o grupo de
idosos. Uma versao expandida da equacgdo (83) seria:

y = Bo + p1dB + B,dE + (3dB.dE + 6,d2 + 6;d2.dB + 6,d2.dE

+8;d2.dB. dE + u (85)

O coeficiente de interesse agora é d3 o coeficiente do termo de
interacao tripla, d2.dB.dE o estimador OLS, 8‘3, pode ser expresso

como:

s = (VpE2 — VBE1) — Vapz — Yar1) — Uenz — Van,1) (86)

onde o subscrito A representa o estado que ndo implementou a
politica e o subscrito N representa os ndo idosos. O estimador em (86)
é chamado de estimador de diferencas em diferengas em diferengas
(DDD).

O estimador de tripla diferenga comega com a mudanga temporal
nas médias dos idosos no estado de tratamento e entdo retira a mudanca
na média dos idosos no estado de controle e a mudancga nas médias para
0s nao idosos no estado de tratamento. A ideia é que com isso se esteja
controlando para duas formas de tendéncias potenciais que poderiam
viesar os resultados:

- Mudangas no estado de saude dos idosos entre os estados ndo
relacionadas com a politica.

- Mudancgas no estado de salde de todas as pessoas que vivem no
estado de tratamento (devido a outras politicas estaduais que afetam a
saude de todos ou mudangas especificas na economia que afetam a saude
da populagdo como um todo).
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5.1Aincertezaeoarcabougo geral de diferencas em diferengas

De acordo com Angrist e Pischke (2009), a abordagem padrdo de
DD assume que toda a incerteza na inferéncia entra pelo erro amostral em
estimar as médias de cada combinac&o grupo/periodo.

As metodologias de DD e DDD podem ser aplicadas em mais de
dois periodos de tempo. No primeiro caso, um conjunto completo de
dummies de periodo de tempo é adicionado a (83) e uma dummy de
politica substitui d2. dB; a dummy de politica é definida como sendo igual
a 1 para os grupos e periodos de tempo sujeitos a politica.

Nessa estratégia, a restricao é de que a politica tem o mesmo efeito
em todos os anos. No modelo de tripla diferenca, DDD, um conjunto
completo de dummies é incluido para cada dois tipos de grupos e todos
os periodos de tempo, bem como todos os pares de interacGes.

Por fim, quando se tem muitos periodos e grupos, a estrutura geral
proposta por Bertrand, Duflo e Mullainathan (2004) é bastante util. A
equacao no nivel individual é:

Vigt = At + Qg + Xgt B+ ZigiVge + Vg + Uige, 1 = 1,..., Mg, (87)

i - individuo
g - grupo
t - tempo

Um forma de se escrever a equacdo (87) é:
Yigt = 6gt + Zigtygt + uQit,i = 1, s 'JMgt (88)

O modelo em (88) é um modelo em nivel individual no qual tanto o
intercepto como as inclinagdes podem variar entre todos os (9,t) pares.
Logo, vemos 5gt como:

6gt = A+ ag + xgtﬁ + vy (89)

Uma forma de estimar e fazer inferéncia em (89) é ignorar Vgt, e
tratar as observagdes no nivel individual como independentes. Quando
Vgt esta presente, a inferéncia resultante pode ser muito viesada.
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5.2 Uma aplicagao do modelo de diferengas em diferengas

Faria e Chein (2016) utilizam o modelo de diferencas em diferencas
para avaliar o efeito da politica de acelera¢do de aprendizagem do Estado
de Minas Gerais, o Programa de Intervencdo Pedagdgica/Alfabetizacdo
no Tempo Certo (PIP/ATC), no desempenho dos alunos do 5° ano do
ensino fundamental das escolas estaduais de Minas Gerais, bem como os
possiveis efeitos do programa Acelerar para Vencer.

O PIP/ATC foi uma ac¢do da SEE de Minas Gerais, com inicio em 2007,
e que, inicialmente, abrange as escolas estaduais do estado inteiro. O
programa surgiu com a principal meta de que toda crianga estaria lendo
e escrevendo até os 8 anos de idade. Posteriormente avancou tanto em
termos de objetivos quanto em termos de publico-alvo. O PIC/ATC visava
apoiar as escolas e orientar os professores, os gestores da escola e os pais
dos alunos, por meio de diversas acGes de natureza pedagodgica e com a
finalidade principal de melhorar o desempenho dos alunos, principalmente
em termos de leitura, escrita e operagdes matemadticas bdsicas.

O artigo do investiga se os alunos afetados pelo programa
melhoraram seu rendimento em portugués e matematica, devido ao
efeito isolado do PIP/ATC. Assume-se que um efeito positivo do programa
va gerar, no futuro, uma contribuicdo para reducdo da desigualdade, dada
a teoria exposta nesta secdo.

A analise empirica considera o acompanhamento do rendimento
dos alunos da 52 série do ensino fundamental nos anos de 2007, 2009 e
2011, a partir de dados da Prova Brasil, coletada de dois em dois anos
pelo Inep. No ano de 2007, o programa foi implementado para os trés
primeiros anos do ensino fundamental e, com isso, o 5% ano ainda nao
havia sido atingido, o que aconteceria no ano seguinte. Nos anos de
2009 e 2011, os alunos do 52 ano da rede estadual ja haviam sofrido os
efeitos do programa. Dessa forma, os autores conseguem observar as
diferencas dos niveis de proficiéncia em portugués e matematica desses
alunos, de 2007 (ndo afetados) para 2009 e 2011 (efetivamente afetados
pela politica).
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Para estimar o impacto do programa pelo método de diferencas
em diferengas, Faria e Chein (2016) definem T = {1,0} como a participagao
ou ndo no programa, e t = {1,0} como os periodos anterior e posterior a
intervencdo, de forma que o estimador possa ser expresso como:

Bdd ={E[Y|T = 1,t = 1] — E[Y|T1,t0]} — {E[Y|T = 0,t = 1] —
[E[YIT = 0,t = 0]}90)

Como esclarecem os autores, o estimador é a diferenga da variagao
temporal do grupo de tratados em relacao a variagdo temporal do grupo
de controle.

Tal estimador pode, ainda, ser expresso pela dupla diferenca:
pdd ={E[Y|IT =1,t=1] - E[Y|T=0,t =1]} - {E[Y|T =1t =0] —

E[Y|T = 0,t = 0]}(91)

A expressdo (91) é um rearranjo da expressdo (90), sendo
interpretada como a diferenca das diferencas de médias entre os dois
grupos nos periodos anterior e posterior a implementacdo do programa.

E importante, destacar, aqui, as hipéteses assumidas pelos autores,
para a identificacdo do efeito do programa avaliado, PIP/ATC, sobre o
rendimento académico dos alunos:

1. O grupo de tratamento teria a mesma trajetéria da variavel de
resultado do grupo de controle, caso a intervengao nao tivesse
ocorrido.

2. A composicdo de ambos os grupos ndo se altera de forma
significativa entre o periodo anterior e o periodo posterior
ao tratamento, ja que uma vez que isso ocorra, partes dos
resultados obtidos poderiam estar se devendo a essa mudanca
de composicao, e ndo ao efeito do tratamento.

3. Os grupos de tratamento e controle ndo sdo afetados de forma
distinta por mudancas que ocorrem apds o tratamento. Se isso
ocorre, a mudanca na varidvel de resultado pode deixar de estar
representando o grupo de controle como o contra factual do
grupo tratado, ou seja, o que teria ocorrido caso o tratamento
nao tivesse sido aplicado. Sdo utilizadas variaveis de controle
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observaveis em relacdo ao professor, ao diretor, ao aluno e a
escola paraisolar o efeito dessas varidveis na varia¢do da variavel
dependente.
As Tabelas 2 e 3 a seguir apresentam os resultados das estimativas
por diferencas em diferencas do efeito do programa PIP/ATC sobre a
proficiéncia dos alunos de Minas Gerais encontrados por Faria e Chein
(2016). O ano de 2007 é considerado o baseline pelos autores, é, portanto,
a dummy de tempo omitida no modelo dos autores. As interagdes entre
a dummy de 2009 e a dummy de beneficidrios do programa e entre a
dummy de 2011 e a dummy de beneficidrios do programa representam os
estimadores de diferengas em diferengas, ou seja, captam a diferenga entre
a variacdo na proficiéncia dos beneficidrios e a variagdo na proficiéncia do
grupo de controle ou comparacdo.
Ressalte-se que os autores encontram resultados positivos e
significativos do PIP/ATC tanto para a proficiéncia em matematica como
também para a proficiéncia em portugués.

Tabela 2 - Estimativas do efeito do PIP/ATC sobre a proficiéncia em
matematica — método diferengas em diferencgas

Varidveis ) ) 3) @) ) )

Ano 2009 13,37+%% | 12,41%** | 1224%%% | 1230%** | 1221%*%* | 12 80%**
(0,0866) (0,110) (0,159) (0,167) (0.262) (0,336)

Ano 2011 17,08*** 15,16%** 15,91%** 15,63*** 17,75%** 17,29***
(0,0880) (0,109) (0,158) (0,176) (0,319) (0,390)

Beneficirios PIP/

ATC 13,70%** 14,29%** 15,18%** 14,91%** 15,62%** 15,62%**

(0,156) (0,200) (0,294) (0,303) (0,450) (0,450)

Ano 2009 x
Beneficidrios do 8,018*** 6,950%** 8,209*** 8,312%** 8,746*** 8,604***
PIP/ATC

(0,251) (0,320 (0,438) (0,448) (0,605) (0,607)

Ano 2011 x
Beneficidrios do 5,753%%* 4,555%** 3,935%%* 4,544*** 2,853%** 2,577%**
PIP/ATC

(0,218) (0,268) (0,391) (0,431) (0,563) (0.566)
Controles

incluidos

Caracteristicas N3o Sim Sim Sim Sim Sim

individiduais
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Background N3o N3o Sim Sim Sim Sim

familiar

Caracterisficas do| 1 N3o N3o Sim Sim Sim

professor

Caracteristicas doj 1 Nzo Nzo Nio Sim sim

diretor

Caracterisitcas da) =, N3o N3o N3o N3o Sim

escola

Constante 190,6*** | 169,5*** | 161 5%** | 157,5%** | 150g%*k* | 150 4***
(0,0588) (1,445) (1,909) (2,761) (5,159) (5,175)

Obsenacdes 1.884.229 | 1046910 | 508.072 | 430576 | 215.498 | 213.945

R? 0,048 0,186 0,206 0,209 0,225 0,225

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Prova Brasil e Censo Escolar (INEP) para os anos de
2007, 2009 e 2011

! nota: Vetor de caracteristicas individuais inclui as varidveis: Raca, idade, sexo, nivel
socioecondmico, trabalho doméstico, trabalho fora, quando entrou na escola, tipo de escola
que estudou e ja reprovou

2 nota: Vetor de background familiar inclui as variaveis: Escolaridade da m3e e escolaridade do
pai

3 nota: Vetor de caracteristicas do professor inclui as variaveis: Escolaridade do professor,
experiéncia lecionando e experiéncia na escola atual

4 nota: Vetor de caracteristicas do diretor inclui as varidveis: Experiéncia em educagdo,
experiéncia como diretor, forma de contratagdo, escolaridade, programa de abandono,
programa de reprovagao, financiamento federal, financiamento

° nota: vetor de caracteristicas da escola inclui o componente principal de infraestrutura escolar
*** Significativo a 1% ** Significativo a 5% * Significativo a 10%
Fonte: Faria e Chein (2016).

Tabela 3 - Estimativas do efeito do PIP/ATC sobre a proficiéncia em
portugués — método diferengas em diferengas

Variaveis (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Ano 2009 9,691%*** 8,353*** 8,365 ** 8,375*** 8,275*** 9,073***
(0,0833) (0,106) (0,152) (0,159) (0,250) (0,320)

Ano 2011 14,72%** 12,56%** 12,96%** 12,70%** 14, 55%** 13,84%**
(0,0845) (0,104) (0,151) (0,168) (0,305) (0,373)

Beneficiarios PIP/

ATC 11,26%** 11,46%** 12,39%** 12,42%** 12,18%*** 12,22%**

(0,150) (0,192) (0,281) (0,289) (0,430) (0,430)

Ano 2009 x
Beneficidrios do 5,369%** 4,593%** 5,625%%* 5,792%** 6,503*** 6,300%**
PIP/ATC

(0,241) (0,307) (0,419) (0,427) (0,577) (0,579)
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Ano 2011 x
Beneficidrios do 5,976*** 5,157*** 4,624%** 5,226*** 4,465%** 4,234%**
PIP/ATC
(0,209) (0,257) (0,374) (0,411) (0,538) (0,541)
Controles
incluidos
Caracteristicas Nio Sim Sim Sim Sim Sim
individiduais
Background N3o N3o Sim Sim Sim Sim
familiar
Caracterisficas do| Nio Nio Sim Sim Sim
professor
Caracteristicas do| -\, Nio Nio Nzo Sim Sim
diretor
Caractgrlsncas da Nao Nao Nao Nao Nao Sim
escola
Constante 174,1%** 165,3*** 157,5%** 155,6%** 148,0*** 147,4***
(0,0565) (1,385) (1,824) (2,634) (4,926) (4,942)
Obsenagdes 1.884.367 1.046.959 508,088 430.586 215.500 213.947
R? 0,037 0,185 0,217 0,218 0,231 0,231

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Prova Brasil e Censo Escolar (INEP) para os anos de
2007, 2009 e 2011

"nota: Vetor de caracteristicas individuais inclui as varidveis: Raca, idade, sexo, nivel
socioecondmico, trabalho doméstico, trabalho fora, quando entrou na escola, tipo de escola
gue estudou e ja reprovou

2 nota: Vetor de background familiar inclui as varidveis: Escolaridade da m3e e escolaridade
do pai

3 nota: Vetor de caracteristicas do professor inclui as varidveis: Escolaridade do professor,
experiéncia lecionando e experiéncia na escola atual

4 nota: Vetor de caracteristicas do diretor inclui as varidveis: Experiéncia em educagdo,
experiéncia como diretor, forma de contratagdo, escolaridade, programa de abandono,
programa de reprovagao, financiamento federal, financiamento

5 nota: vetor de caracteristicas da escola inclui o componente principal de infraestrutura escolar
*** Significativo a 1% ** Significativo a 5% * Significativo a 10%
Fonte: Faria e Chein (2016).
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COMENTARIOS FINAIS

O intuito principal deste pequeno manual foi introduzir o leitor
as ferramentas basicas de econometria, em especial, aos modelos de
regress3o linear. E apenas um primeiro passo para adentrar esse imenso
universo das ferramentas estatisticas e econométricas que podem ser de
grande utilidade para a avaliagao de politicas publicas.

Ao invés de apresentar de todas possibilidades dos modelos de
regressao linear, o que se pretendeu aqui foi simplesmente abrir a tampa
de uma imensa caixa de utensilios, e apontar as limitacGes e hipdteses
subjacentes aos modelos econométricos mais simples.

De outro lado, cabe uma lembranca final de que o instrumental
estatistico, seja qual for, ndo subsiste sem a teoria e o conhecimento da
questdo que se busca analisar. Logo, para se avaliar uma politica publica,
é preciso, antes de mais nada, conhecer sobre tal politica, o que motivou
a sua elaboracdo, o que se pretende com a mesma, quem é o seu publico-
alvo, quais podem ser seus desdobramentos e todas as demais questdes
a ela atreladas.

Por fim, muitos sdo os pacotes econométricos capazes de dar
respostas rapidas, estimacées complexas, mas nada disso tem significado
sem o conhecimento técnico do cientista social, do economista, do
epidemiologista ou de qualquer outro profissional que domine o tema
associado aos modelos estimados.
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