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Producdo e Custos — Introducdo

Producdo e Custos

@ Agora vamos mudar o foco de nossa anéalise. Até o momento,
estavamos preocupados com a modelagem do comportamento do
produtor; agora, nos preocuparemos com o comportamento do
produtor.

o Nesta aula, nos preocuparemos inicialmente com a derivacio das
principais primitivas do comportamento do produtor: a funcio de
producdo e a funcdo custos, para apresentar algumas formas
funcionais comuns para a modelagem da func¢do custos.

@ Peculiaridades da modelagem da decisdo do produtor:

o Viés de Selecio da Amostra: a atricdo da amostra n3o é
completamente aleatoéria.

o Problemas de Endogeneidade entre a quantidade produzida e o uso dos
insumos.

o Ineficiéncia
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Producdo e Custos — Introducdo

Pontos Interessantes na Modelagem de Producao:

@ Em geral, na analise da producio e custos, estamos interessados nos
seguintes elementos:

e Escala: Verificacdo de se a empresa ou o setor exibem retornos
constantes de escala, crescentes ou decrescentes;

o Substituicdo: O grau de substituicdo dos fatores de producio em
resposta a alteracbes na quantidade produzida;

o Separabilidade: A capacidade de separacdo das relacdes de producido —
ou de custos — em componentes aninhados ou aditivos.

e Progresso Técnico: Mudanca na forma pela qual os fatores de
producdo sdo combinados para a producio.

o Distribuicdo da renda: Como as parcelas da renda se distribuem entre
os fatores de producio;

o Custo Marginal: Obtencdo de estimativas de custos marginais para as
anélises subsequentes.
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Formas Funcionais — Producdo e Custos

Formas Funcionais

@ Agora, comecaremos a detalhar as formas funcionais mais comumente
utilizadas para a modelagem de producio e custos.

@ Em certo sentido, a modelagem que colocaremos é préxima das
escolhas feitas no contexto da modelagem de func&es de utilidade
indireta: uma vez que n3o é de se esperar que observemos diretamente
a primitiva relevante, tentaremos aproximar qual seria a “verdadeira” a
partir dos dados observados.

o Afinal de contas, NAO EXISTE UMA FUNCAO DE PRODUCAO
ESCONDIDA EM ALGUM ARMARIO EM CADA EMPRESA
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Formas Funcionais — Producdo e Custos

Formas Funcionais Flexiveis

o Todas estas funcdes podem ser vistas como expansdes lineares em
pardmetros que podem aproximar uma funcio arbitraria. Esta
expans3o pode ser vista na seguinte forma:

N
f*(x) = f(x) = Za;hi(x)
i=1

e Em que os a; eram parametros, os h' sio funcdes conhecidas e os x
sdo vetores de variaveis.

@ Se algumas condicBes sdo satisfeitas para uma dada realizacdo do
vetor x*, podemos dizer que f(x*) é uma aproximacdo da funcgdo
verdadeira no ponto.

o Além disso, aproxima os valores da primeira e segunda derivadas da
funcdo também. Consideramos esta uma forma funcional flexivel
parsimoniosa.
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Formas Funcionais — Producdo e Custos

Forma Funcional Flexivel Parsimoniosa — Problemas

@ Um cuidado adicional: quando estamos estimando uma funcdo como
esta com uma base de dados com um dominio extensivo — ou seja,
com valores que mapeiam muito do quadrante relevante da variavel x
— & bem provavel que a funcdo obtida n3o serd uma aproximac3o de
segunda ordem da funcdo de producio verdadeira em qualquer ponto.

@ Como resultado, os efeitos de estatica comparativa resultantes podem
ser bem diferentes dos resultados da funcdo verdadeira.

@ Ou seja, podemos rejeitar uma hipdtese mesmo quando a funcio
verdadeira ndo rejeitaria.
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Formas Funcionais — Producdo e Custos

Formas Funcionais — Exemplos:

Restricdes

Férmula
Ele aj = 1 para homog.

orma uncional
|n = a . aj |I1 V4
y 0+ 2 j-13Inz
lin.

Cobb-Douglas (Cobb e
ap = 0 para Homog.lin.

Douglas 1928)
CES (Arrow et. al 1961) yP = ag + Zj’:] ajsz
y:ao+zf:13j\/27+zi:12jj:1 ayj\/ZkZ} aj=0,i=0,.--J para
Homog. Lin.

Leontief/Linear Generalizada
>aj=1e ) a; = Opara

(Diewert 1971)

Translog (Christensen, Iny =
Jorgenson e Lau (1971)) ap + Z]jzl ajInz; + Zi:l Z]’:l ayjIn z In z; Homog. Lin.
Cobb-Douglas Generalizada Iny = ag + Zi:l Zf:l aj In((z + ) /2) >k Zj aj, = lpara H. L.
(Diewert (1971))
Quadratica (Lau (1974)) y =ag + E]":l ajzj + Zi:l ZJ'J::l ayjzizj
Céncava Generalizada y = Ei:l Ef::l zjqbkj (%‘) ayj ¢kj é uma funcio céncava
(McFadden (1974)) conhecida
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Estimacdo de Funcdes de Producio

@ A estimacio das funcdes de producdo comecou com o trabnalho de
Cobb e Douglas (1928), que buscavam testar as implicacdes da teoria
da distribuicdo baseada na produtividade marginal dos fatores.

@ A principal critica deste tipo de literatura é que os dados sobre fatores
de producio, quando estamos falando em quantidades agregadas, sdo
determinados simultaneamente aos valores do produto;

@ desta forma, a funcio de producdo ndo seria identificavel.

@ Vamos ilustrar este ponto mais detalhadamente, considerando a
seguinte equacdo:,

g=a+az+pPBx+u

@ Em que g é o log da quantidade produzida, z € o log do capital (ou
qualquer outra quantidade de fatores “fixos” de producdo), e x o log
de todos os insumos variaveis.

e O problema, levantado ja em 1944 por Marschak e Andrews, é que n3o
podemos tratar x e z como verdadeiramente exdgenos e estimar este

negécio por OLS.
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Estimacdo de Fungdes de Produgdo (II):

@ A demanda pelo insumo variavel, supondo que as empresas escolham
as quantidades de x ao observar a realizacdo de u, é dada por:

X =[Lgertuze] =
w

@ Uma vez que a escolha de X depende de u, temos problemas de
endogeneidade.

@ Um segundo problema é o da selecdo de amostra. Um exemplo
classico é o de Dunne, Roberts e Samuelson (1988) encontrou taxas
de saida maiores do que 30% entre intervalos de 5 e 5 anos.

@ E de se supor que o principal determinante deste padrdo de saida n&o
€ o componente aleatério ortogonal a escolha das variaveis.

o Pelo contrario! E de se supor que as decisGes da empresa tenham papel
preponderante nas decisdes de saida (i.e., faléncia) das empresas.
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Endogeneidade da Funcdo de Producdo

@ Dois exemplos de endogeneidade como a mencionada no slide anterior:

© Vamos supor que observemos um cross section de empresas. Algumas
delas sdo mais produtivas e tém melhores gestores.E por isso, elas
podem precisar de menos trabalho para produzir a mesma quantidade.
Ou seja, estas empresas vdo produzir mais com menos trabalho e por
isso OLS vai subestimar 3,

© Suponha que, agora observamos um painel e, em cada periodo a
empresa tem um choque de produtividade — positivo por ela observado
e com este valor vai contratar mais. Ou seja, no final o aumento de
producdo com o choque de produtividade vai ser devido as duas coisas
mas OLS vai atribuir TODO o aumento de producido ao aumento de
trabalho, sobrestimando 3,

e Ou seja, pode ir para qualquer direcio.

@ Usualmente, assumimos que o problema da endogeneidade & mais
presente no trabalho.

Claudio R. Lucinda (FEA-RP/USP) Aula 19 11 /23



Estimacdo de Funcdes de Producdo

Atricao da Amostra em Funcbes de Producdo

@ Pra ilustrar melhor este ponto, suponha que as empresas sejam
monpdlios que sdo dotados exogenamente de diferentes quantidades
de capital.

Desta forma, dependendo do valor de u, elas podem decidir sair ou
nao.

e Ou seja, se u for “muito ruim”, pode ser melhor vender o valor residual
da empresa.

Isto pode ser racionalizado com a seguinte regra de saida:
X(U’Z7P7W’a7/87a):Osen(u7z7p’w7a7/8’a)<\U

@ Em que I é a parte varidvel dos lucros e Wo valor residual da empresa.
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Atricao de Amostra em Funcdes de Producdo

@ O ponto aqui é que esta condicdo gerard uma correlacdo entre ue Z
condicional a empresa estar no mercado.

@ Isto ocorre porque as empresas com maiores estoques de capital
devem ter maiores lucros variaveis e, portanto, podem suportar piores
choques u sem sair do mercado.

e Ou seja, devemos observar apenas aquelas empresas em que o Z é
relativamente grande e/ou u relativamente pequeno.
o Isso implica que as empresas menores devem sair da amostra
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

SolucGes Tradicionais para o Problema:

@ Existem duas formas de lidar com alguns dos problemas mencionados
aqui:

e Aproveitamento de amostra de dados em painel
e Utilizacdo de Variaveis Instrumentais

@ Vamos representar nosso modelo da seguinte forma:
Yit = Bo + Brkit + Bilie + wie + it

@ Em que wj; representa a parte de informacdo n3o observada pelo
econometrista que é observada pela empresa na tomada de suas
decisBes, e n;; representa a parte da informacdo ndo observada pelo
econometrista que também n&o é observada pela empresa.

e wj;: capacidade gerencial
e 7);:: comportamento andmalo.
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Solucdo | — Dados em Painel

@ Uma solucio interessante para o problema da endogeneidade é utilizar
a informacdo da estrutura em painel dos dados.

@ Aqui estamos considerando que a parte w;; é constante ao longo do
tempo

@ Neste caso, podemos usar os diferentes estimadores mencionados em
Wooldridge (2002), e que alguns de vocés viram no curso de
Econometria com Dados em Painel:

o Primeiras Diferencas:
(Vie = Yie—1) = Br(kit — kit—1) + Bi(lie — lie—1) + (i — ie—1)
o Efeitos Fixos: (yir — ¥i) = Bi(kie — ki) + Bi(lie — I;) + mie
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Dados em Painel:

@ Dada a hipétese que 7;; sdo independentes das escolhas de insumos
em qualquer instante do tempo, podemos estimar as duas equacdes
por OLS.

o Esta hipotese é a chamada “exogeneidade estrita”. Em alguns casos,
podemos estimar este modelo de efeitos fixos sob a premissa de
“exogeneidade seqiiencial”, em que 7;; ndo é correlacionado com a
escolha de insumos nos instantes anteriores 3 t.

o Esta premissa de w constante ao longo do tempo também resolveria o
problema da atricdo da amostra, caso a regra de saida dependa
somente de w, € ndo de 7.

@ No entanto, existem algumas limitacdes da abordagem com dados em
painel.

Claudio R. Lucinda (FEA-RP/USP) Aula 19 16 / 23



Estimacdo de Funcdes de Producdo

Dados em Painel — Limitacdes

@ E uma premissa complicada assumir que os w sejam constantes ao
longo do tempo, especialmente quando bases de microdados mais
longas estdo disponiveis.

@ Além disso, pode haver interesse nas mudancas em w propriamente
dito.

@ Outro problema é que, quando ha erros de medida nos insumos, os
estimadores de dados em painel podem gerar estimativas piores que
OLS - em especial, 8, muito baixos

o Griliches e Hausman (1986) mostram que quando os insumos sdo mais
correlacionados que os erros de medida, pode se reduzir a razio
sinal/ruido nas variaveis independentes (a parcela da variabilidade mais
devida a alteracdes na variavel mesmo do que nos erros de medida).

@ Um terceiro problema é que, em geral, efeitos fixos ddo estimativas
muito baixas para os coeficientes de retornos de escala.

o Além disso, os dados mudam muito se pegamos o painel inteiro ou
apenas a parte balanceada do mesmo.
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I—Estimagéo de Funcdes de Producdo

L _Dados em Painel — Limitacdes

1. Se w fosse mesmo constante, e a saida da amostra dependesse somente del
deveriamos ter resolvido o problema de endogeneidade induzido pela atricas
da amostra e, portanto, o padrdo de saida seria muito aleatério. Neste cas
se pegassemos a parte balanceada do painel e o painel completo, deveriam
ter resultados muito similares.



Estimacdo de Funcdes de Producdo

Solucdo Il — Varidveis Instrumentais:

@ As abordagens de varidveis instrumentais se baseiam na premissa que
é possivel encontrar instrumentos adequados.

@ Alguns instrumentos “naturais”

o Precos dos fatores de producdo: se eles forem independentes de w,
tudo bem

@ Estamos, neste caso, assumindo que n3o existe poder de mercado por
parte das empresas na aquisicio de insumos.

@ No entanto, existem problemas com esta abordagem:

Precos pagos por insumos n3o s3o reportados pelas empresas
Nem sempre ha variacdo econometricamente “boa” nestas variaveis
E dificil imaginar que w n3o seja afetado pelos precos dos insumos

]
o
o
e N3o resolve a questdo da saida
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Solucdo Il = Painéis Dinamicos

@ Uma linha de ataque aos problemas mencionados anteriormente
envolve a estimacio de modelos de painel dindmico.

@ Vamos comecar supondo o seguinte modelo:

Yit . = e+ Brkie + Bilie + fi +ni
Nit = PNit—1 + €t
€ir MA(O)
@ Assume-se que a parte da produtividade tenha um componente

aleatério e um componente persistente — para refletir o fato que a
produtividade apresenta forte persisténcia ao longo do tempo.

@ Este modelo tem uma representacdo dindmica da seguinte forma:

vie = Bilie = pBilie—1 + Brkic — pBikit—1 + pyit—1 +
+  (ve — pye—1) + (fi(1 — p) +€ie)
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Painéis Dinamicos
@ Podemos reescrever esta equacdo como:

yit = Tl + molie—1 + 73 ki + Makie—1 + Tsyi—1 + i + (7 + €ir)

@ Sujeita a duas restricdes:

@ 7o = —T1Ts
@ T4 = —T3Ts

@ Arellano e Bond (1991) supdem as seguintes premissas sobre as
condicdes iniciais:
o E(xir€ir) = 0, sendo que xit = (Vit, lir, kir)

@ Podemos utilizar as seguintes condices de momento:
m(@) = E(Xit—sAeit) =0

@ Em que s > 2 caso ndo tenhamos erros de medida.
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Estimacdo de Funcdes de Producdo

Painéis Dinamicos (I1):

@ O problema é que a estimacio tem propriedades ruins quando os niveis
defasados da série, 0s Xj_s s30 pouco correlacionados com as
primeiras diferencas subseqiientes Aej;.

@ Causas possiveis para isso:

o Processo marginal de determinacdo de /;; e k;; sdo muito persistentes,
préximos a ter uma raiz unitaria.

@ Neste casos, 0s Xj;_s s30 instrumentos fracos

Claudio R. Lucinda (FEA-RP/USP) Aula 19 21 /23



Problemas de GMM-Diff

o Esta abordagem também tem suas limitagcdes. Em algumas aplicacdes,
é comum encontrar estimativas muito baixas de 3, e Sy e grandes
erros-padrio.

e Geralmente, a validade das restricdes sobre-identificadoras é rejeitada.
Além disso, a hipdtese que o processo dos 7 seja exatamente AR(1)
pode ser rejeitada, o que implica que os X;._» ndo seriam instrumentos
validos.

@ Além disso, a transformacio em primeira diferenca pode levar ao
mesmo problema no caso de erros de medida nas variaveis
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GMM - Sistema

@ Supondo adicionalmente que E(Al;f*) = E(Akjf*) =0, e que as
condi¢Bes iniciais incluam E(Ayj>f*) = 0, podemos incluir as
seguintes condicdes de momento na estimac3o:

m?(0) = E(Axie—s(f* + €ir)) = 0

@ Com s =1 caso nio haja erros de medida.

@ Este é o chamado estimador GMM em Sistema de Blundell e Bond
(1998).

@ Podemos testar a adequacio das restricdes adicionais por meio de um
teste de diferenca de Sargan:

o Calcular a diferenca entre os valores da funcdo objetivo e comparar
com o valor critico de uma distribuicio x2?, com namero de graus de
liberdade igual a diferenca de condicdes de ortogonalidade nos dois
casos.
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