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A Natureza da Econometria e dos
Dados Economicos

Capitulo 1 examina o escopo da econometria e propde questdes gerais que resultam da aplica-

cdo dos métodos econométricos. A Secdo 1.3 examina os tipos de dados usados em negdbcios,

economia e outras ciéncias sociais. A Secdo 1.4 faz uma discussao intuitiva das dificuldades
associadas com a inferéncia da causalidade nas ciéncias sociais.

1.1 O QUE E ECONOMETRIA?

Imagine que vocé seja contratado pelo governo de seu Estado para avaliar a eficdcia de um programa
de treinamento financiado com recursos ptiblicos. Suponha que esse programa ensine aos trabalhado-
res vdrias maneiras de como usar computadores no processo produtivo. O programa, com duragdo de
20 semanas, oferece cursos fora do hordrio do expediente. Qualquer trabalhador horista da producdo
pode participar, e a matricula em todo o programa, ou em parte dele, é voluntaria. Vocé deve determi-
nar qual o efeito, se houver, do programa de treinamento sobre o saldrio-hora de cada trabalhador.

Suponha, agora, que vocé trabalhe para um banco de investimentos. Vocé deve estudar os retor-
nos de diferentes estratégias de investimento que envolvem titulos do Tesouro dos Estados Unidos para
decidir se elas estdo de acordo com as teorias econdmicas a elas associadas.

A tarefa de responder a tais questdes pode parecer desanimadora a primeira vista. Nesse ponto,
vocé deve ter somente uma vaga idéia de qual tipo de dados coletar. Até o fim deste curso de princi-
pios de econometria, vocé provavelmente saberd como usar os métodos econométricos para avaliar,
formalmente, um programa de treinamento ou testar uma simples teoria econdmica.

A econometria é baseada no desenvolvimento de métodos estatisticos para estimar relacdes eco-
ndmicas, testar teorias, avaliar e implementar politicas de governo e de negdcios. A aplicagdo mais
comum da econometria é a previsdo de importantes varidveis macroecondmicas, tais como taxas de
juros, taxas de infla¢@o e produto interno bruto (PIB). Ainda que as previsdes de indicadores econd-
micos sejam bastante visiveis e, muitas vezes, extensamente publicadas, os métodos econométricos
podem ser usados em dreas econdmicas que nao tém nada a ver com previsdes macroecondmicas.
Por exemplo, estudaremos os efeitos de gastos em campanhas politicas sobre os resultados de elei-
¢des. No campo da educagdo, consideraremos o efeito de gastos ptiblicos com escolas sobre o
desempenho de estudantes. Além disso, aprenderemos como usar métodos econométricos para pre-
ver séries de tempo econdmicas.

A econometria evoluiu como uma disciplina separada da estatistica matematica, porque enfoca
problemas inerentes a coleta e a andlise de dados econdmicos ndo-experimentais. Dados nao-expe-
rimentais ndo sdo acumulados por meio de experimentos controlados de individuos, firmas ou seg-
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mentos da economia. (Dados ndo-experimentais sdo, as vezes, chamados de dados observacionais
para enfatizar o fato de que o pesquisador é um coletor passivo de dados.) Dados experimentais sio
freqlientemente coletados em ambientes de laboratdrio nas ciéncias naturais, mas sdo muito mais difi-
ceis de serem obtidos nas ciéncias sociais. Embora seja possivel realizar alguns experimentos sociais,
geralmente é impossivel conduzir os tipos de experimentos controlados necessdrios para avaliar ques-
tdes econdmicas, seja porque eles sdo proibitivamente dispendiosos ou moralmente repugnantes. Na
Secdo 1.4, apresentaremos alguns exemplos especificos das diferencas entre dados experimentais e
nao-experimentais.

Naturalmente, os econometristas, sempre que possivel, valem-se dos estatisticos matematicos. O
método de andlise da regressdo multipla é o esteio de ambos os campos, mas seu foco e sua interpre-
tacdo podem diferir de forma marcante. Além disso, os economistas criaram novas técnicas para lidar
com as complexidades dos dados econdmicos e para testar as previsdes das teorias economicas.

1.2 PASSOS NA ANALISE ECONOMICA EMPIRICA

Os métodos econométricos sdo relevantes em, virtualmente, todos os ramos da economia aplicada. Eles
entram em cena quando temos uma teoria econdmica para testar ou quando temos em mente uma rela-
¢do que apresenta alguma importancia para decisdes de negdcios ou andlises de politicas publicas.
Uma andlise empirica usa dados para testar uma teoria ou estimar uma relacao.

Como se estrutura uma andlise econdmica empirica? Pode parecer 6bvio, mas é importante
enfatizar que o primeiro passo em qualquer andlise empirica é a formulacdo cuidadosa da questdo
de interesse. Essa questdo pode ser a de testar certo aspecto de uma teoria ou os efeitos de uma poli-
tica governamental. Em principio, métodos econométricos podem ser usados para responder a uma
gama de questdes.

Em alguns casos, especialmente aqueles que envolvem o teste de teorias econdmicas, constrdi-se
um modelo econdémico formal. Um modelo econdmico consiste em equagdes matematicas que descre-
vem vdrias relacdes. Os economistas sdo conhecidos por suas construgdes de modelos os quais descrevem
um amplo leque de comportamentos. Por exemplo, em microeconomia intermedidria, as decisdes de
consumo individual, sujeitas a uma restricdo or¢amentdria, sdo descritas por modelos matematicos. A
premissa bdsica que fundamenta esses modelos é a maximizagdo da utilidade. A hip6tese de que os
individuos fazem escolhas para maximizar seu bem-estar, sujeitas as restricdes de recursos, oferece-
nos um arcabouco muito poderoso para criar modelos econdmicos trataveis e fazer previsdes bem defi-
nidas. No contexto das decisdes de consumo, a maximizacao da utilidade leva a um conjunto de equa-
coes de demanda. Em uma equacdo de demanda, a quantidade demandada de cada produto depende do
seu préprio prego, do preco dos bens substitutos e complementares, da renda do consumidor e das
caracteristicas individuais que influem no gosto. Essas equa¢des podem formar a base de uma andlise
econométrica da demanda do consumidor.

Os economistas tém usado ferramentas econdmicas bdsicas, tais como o arcabouco da maximi-
zacdo da utilidade, para explicar comportamentos que, a primeira vista, podem parecer de natureza
nao econdmica. Um exemplo cldssico é o modelo econdmico de Becker (1968) sobre o comporta-
mento criminoso.
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EXEMPLO 1.1

(Modelo Econoémico do Crime)

Em um artigo inspirador, o prémio Nobel Gary Becker postulou um arcabougo da maximizacao da utilidade
para descrever a participacao de um individuo no crime. Certos crimes tém recompensas econémicas evi-
dentes, mas muitos comportamentos criminosos tém custos. O custo de oportunidade do crime impede o
criminoso de participar de outras atividades, como um emprego legal. Além disso, ha custos associados com
a possibilidade de ser capturado, €, se condenado, ha os custos associados com o cumprimento de pena.
Da perspectiva de Becker, a decisdo de empreender a atividade ilegal é uma decisdo de alocacao de recur-
sos com os beneficios e custos das atividades concorrentes sendo considerados.

Sob hipoteses gerais podemos derivar uma equacao que descreve a quantidade de tempo gasto na ati-
vidade criminosa como uma funcao de varios fatores. Podemos representar tal funcado como

Y = f(xy, Xo, X3, Xy, X5, X6, X7), (1.1)

em que

y = horas gastas em atividades criminosas,

x; = “saldrio” por hora ocupada em atividade criminosa,

X, = saldrio-hora em emprego legal,

x5 = renda de outras atividades que ndo o crime ou um emprego legal,
X, = probabilidade de ser capturado,

x5 = probabilidade de ser condenado se capturado,

Xe = sentenca esperada se condenado, e

x, = idade.

Outros fatores geralmente afetam a decisdo de uma pessoa de participar de atividades criminosas, mas a
lista acima representa o que poderia resultar de uma analise econémica formal. Como é comum na teoria
econdmica, ndo fomos especificos sobre a fungéo 7(-) em (1.1). Essa funcdo depende de uma funcdo utili-
dade subjacente, raramente conhecida. Entretanto, podemos usar a teoria econdmica — ou a introspeccdo —
para prever o efeito que cada varidvel teria sobre as atividades criminosas. Essa é a base para uma analise
econométrica das atividades criminosas individuais.

A modelagem econdmica formal €, as vezes, o ponto de partida da anélise empirica, porém é mais
comum usar a teoria econdmica de modo menos formal, ou mesmo contar inteiramente com a intui-
c¢do. Vocé pode concordar quanto aos determinantes do comportamento criminoso que aparecem na
equagdo (1.1) serem razoavelmente baseados no senso comum; poderiamos chegar a tal equagio dire-
tamente, sem partir da maximizagao da utilidade. Essa visdo tem algum mérito, embora haja casos em
que derivagdes formais geram idéias que a intui¢do pode ignorar.

Vejamos o exemplo de uma equagdo que foi derivada por meio de um raciocinio um tanto
informal.
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EXEMPLO 1.2
(Treinamento e Produtividade do Trabalhador)

Considere o problema proposto no inicio da Secdo 1.1. Um economista especializado em trabalho gostaria
de examinar os efeitos do treinamento sobre a produtividade do trabalhador. Nesse caso, ha pouca necessi-
dade de teoria econdmica formal. Um entendimento econémico bésico é suficiente para perceber que fato-
res tais como educacéo, experiéncia e treinamento influenciam a produtividade do trabalhador. Os econo-
mistas também estdo bem cientes de que os trabalhadores sdo pagos de acordo com sua produtividade. Esse
raciocinio simples leva a um modelo tal que

saldrioh = fleduc, exper, treina), (1.2)

em que saldrioh é o salario-hora, educ representa os anos de educacdo formal, exper refere-se aos anos de
experiéncia no mercado de trabalho e treina corresponde a semanas ocupadas em treinamento. Novamente,
outros fatores geralmente influenciam a taxa de salario, mas (1.2) captura a esséncia do problema.

Apés especificarmos um modelo econdmico, precisamos voltar ao que chamamos de modelo eco-
nométrico. Visto que trabalharemos com modelos econométricos ao longo deste texto, é importante
saber como eles se relacionam com os modelos econdmicos. Considere a equagdo (1.1) como exem-
plo. A forma da funcédo f(-) deve ser especificada antes de podermos empreender uma andlise econo-
métrica. Uma segunda questdo concernente a (1.1) é como lidar com varidveis que ndo podem ser
razoavelmente observadas. Por exemplo, considere o “saldrio” que uma pessoa pode receber na ativi-
dade criminosa. Em principio, tal quantidade é bem-definida, mas poderia ser dificil, se ndo impossi-
vel, observar o “saldrio” para um determinado individuo. Mesmo varidveis como a probabilidade de
ser preso ndao podem ser obtidas de modo realista para um determinado individuo, mas pelo menos
podemos observar estatisticas de detencdo relevantes e derivar uma varidvel que se aproxime da pro-
babilidade de prisdo. Muitos outros fatores que ndo podemos listar, nem mesmo observar, afetam o
comportamento criminoso, mas devemos de algum modo considera-los.

As ambigtiidades inerentes ao modelo economico do crime sdo resolvidas ao se especificar um
modelo econométrico particular, tal como:

crime = By + Bysaldrio,, + B,outrenda + Bsfregpris + B, freqcond

+ Bssentmed + Pgidade + u, (1.3)

em que crime € alguma medida de freqiiéncia da atividade criminosa, saldrio,, é o saldrio que poderia
ser ganho em um emprego legal, outrenda é a renda de outras fontes (ativos, heranca etc.), fregpris é
a freqii€ncia de prisdes por infragdes anteriores (para aproximar a probabilidade de detenc¢@o), fregcond
¢ a freqiiéncia de condenacdes e sentmed é a duracdo média da sentenca apds as condenacdes. A esco-
lha dessas varidveis é determinada pela teoria econdmica e por consideragdes sobre os dados. O termo
u contém fatores nao observados, tais como o “saldrio” da atividade criminosa, o carater moral, a for-
macdo da familia e erros na mensuracdo de coisas como a atividade criminosa e a probabilidade de
de tencdo. Podemos adicionar varidveis de formacao da familia ao modelo, tais como o nimero de
irmaos, a educacdo dos pais, e assim por diante, mas nunca poderemos eliminar « inteiramente. De fato,
lidar com esse termo de erro ou termo de disturbdncia é, talvez, o componente mais importante de qual-
quer andlise econométrica.
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As constantes Sy, Bi, ..., Bg sd0 os pardmetros do modelo econométrico e descrevem as dire¢des
e as influéncias da relag@o entre crime e os fatores usados para determinar crime no modelo.
Um modelo econométrico completo para o Exemplo 1.2 poderia ser

saldrio = By + Biedu + B, exper + B treina + u, (1.4)

em que o termo u contém fatores tais como “aptiddo inata”, qualidade da educacdo, formagao da familia
e uma mirfade de outros fatores que podem influenciar o saldrio de uma pessoa. Se estivermos especial-
mente interessados nos efeitos do treinamento de trabalho, entédo f3; é o parAmetro de interesse.

Na maioria dos casos, a andlise econométrica comega pela especificagdo de um modelo economé-
trico, sem consideracao de detalhes da criagdo do modelo. Geralmente seguimos essa abordagem, pois,
em grande parte, a derivacdo cuidadosa de algo como o modelo econdmico do crime toma muito tempo
e pode nos levar para algumas areas especializadas e freqlientemente dificeis da teoria econdmica. O
raciocinio econdmico desempenhard um papel importante em nossos exemplos, e incorporaremos toda
teoria econdmica subjacente na especificacdo do modelo econométrico. No modelo econdomico do
exemplo do crime, comegariamos com um modelo econométrico tal como (1.3) e usarfamos o racioci-
nio econdémico e 0 senso comum como guias para escolher as varidveis. Embora essa abordagem perca
algumas das profusdes da andlise econdmica, ela ¢ comum e efetivamente aplicada por pesquisadores
cautelosos.

Visto que um modelo econométrico tal como (1.3) ou (1.4) tenha sido especificado, varias hipo-
teses de interesse podem ser formuladas em termos dos parametros desconhecidos. Por exemplo, na
equacdo (1.3), poderiamos levantar a hipétese de que saldrio,,, o saldrio que poderia ser ganho no
emprego legal, ndo tem efeito sobre o comportamento criminoso. No contexto desse modelo
econométrico especifico, a hipétese é equivalente a 3, = 0.

Uma andlise empirica, por defini¢do, requer dados. Apds os dados sobre as varidveis relevantes
terem sido coletados, os métodos econométricos sao usados para estimar os pardmetros do modelo eco-
nométrico e para, formalmente, testar as hipéteses de interesse. Em alguns casos, o0 modelo econométri-
co ¢ usado para fazer previsdes com a finalidade de testar de uma teoria a estudo do impacto de uma
politica.

Como a coleta de dados é muito importante em trabalhos empiricos, a Secao 1.3 descreverd os
tipos de dados com os quais, provavelmente, nos defrontaremos.

1.3 A ESTRUTURA DOS DADOS ECONOMICOS

Os dados econdmicos apresentam-se em uma variedade de tipos. Embora alguns métodos economé-
tricos possam ser aplicados com pouca ou nenhuma modifica¢cdo para muitos tipos diferentes de
informacgdes, as caracteristicas especiais de alguns dados devem ser consideradas ou deveriam ser
exploradas. Descreveremos a seguir as estruturas de dados mais importantes encontradas nos traba-
lhos aplicados.

Dados de Corte Transversal

Um conjunto de dados de corte transversal consiste em uma amostra de individuos, consumidores,
empresas, cidades, estados, paises ou uma variedade de outras unidades, tomada em um determinado ponto
no tempo. As vezes, os dados de todas as unidades ndo correspondem precisamente ao mesmo periodo.
Por exemplo, muitas familias podem ser pesquisadas durante diferentes semanas de um ano. Em uma ané-
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lise pura de dados de corte transversal, ignorariamos, na coleta de dados, quaisquer diferencas de tempo
ndo importantes. Se o conjunto de familias fosse pesquisado durante diferentes semanas do mesmo ano,
ainda veriamos isso como um conjunto de dados de corte transversal.

Uma importante caracteristica dos dados de corte transversal € que ndo podemos, freqiientemente,
assumir que eles foram obtidos por amostragem aleatéria da populagdo subjacente. Por exemplo, se
obtemos informacdes sobre saldrios, educacio, experiéncia e outras caracteristicas ao extrair aleatoria-
mente 500 pessoas de uma populacdo de trabalhadores, teremos uma amostra aleatdria da populacio
de todas as pessoas que trabalham. A amostragem aleatéria, matéria aprendida nos cursos introdutérios
de estatistica, simplifica a andlise de dados de corte transversal. Uma revisdo sobre amostragem alea-
toria aparece no Apéndice C disponivel em www.thomsonlearning.com.br, na pagina deste livro.

Algumas vezes, a amostragem aleatéria ndo € apropriada como uma hipétese para analisar dados
de corte transversal. Por exemplo, suponha que estejamos interessados em estudar fatores que influen-
ciam na acumulacdo de riqueza das familias. Podemos estudar uma amostra aleatéria de familias, mas
algumas talvez se recusem a relatar suas riquezas. Se, por exemplo, for menos provéavel que familias
mais ricas revelem sua riqueza, a amostra resultante sobre a riqueza ndo ¢ uma amostra aleatéria extraida
da populagdo de todas as familias. Este € um exemplo de um problema de selecdo amostral, um tépico
avancado que discutiremos no Capitulo 17.

Outra viola¢do da amostragem aleatdria ocorre quando construimos uma amostra a partir de uni-
dades grandes relacionadas a populagdo, em especial a unidades geogréficas. O problema provavel em
tais casos € que a populacdo ndo € suficientemente grande para se supor, de maneira razodvel, que as
observagdes sdo extragdes independentes. Por exemplo, se queremos explicar novas atividades de
negdcios entre estados, como fungao de taxas de saldrios, pregcos de energia, aliquotas de impostos, ser-
vicos prestados, qualidade da forga de trabalho e outras caracteristicas estaduais, ¢ improvavel que as
atividades de negdcios em um Estado préximo a outro sejam independentes. Isso revela que os méto-
dos econométricos que discutimos funcionam, de fato, em tais situagdes, mas algumas vezes necessi-
tam ser refinados. Na maioria dos casos, ignoraremos as complexidades que surgem ao analisar tais
situagdes e trataremos esses problemas dentro do arcabougo da amostragem aleatéria, mesmo quando
ndo for tecnicamente correto fazé-lo.

Os dados de corte transversal sdo amplamente usados em economia e em outras ciéncias sociais.
Em economia, a andlise de dados de corte transversal estd intimamente alinhada com campos da
microeconomia aplicada, tais como economia do trabalho, finangas publicas estaduais e locais, orga-
nizagdo industrial, economia urbana, demografia e economia da saide. Dados sobre individuos, fami-
lias, empresas e cidades em um determinado ponto do tempo sdo importantes para testar hipoteses
microecondmicas e avaliar politicas governamentais.

Para a andlise econométrica, os dados de corte transversal usados podem ser representados e
armazenados em computadores. A Tabela 1.1 contém, de forma abreviada, um conjunto de dados de
corte transversal para o ano de 1976, de 526 trabalhadores. (Esse é um subconjunto dos dados do arqui-
vo WAGE1.RAW*.) As varidveis incluem saldrioh (saldrio por hora), educ (anos de educagdo formal),
exper (anos de experiéncia no mercado de trabalho), feminino (indicador de género) e casado (estado
civil). Estas duas ultimas varidveis sdo bindrias (zero-um) por natureza, e servem para indicar caracte-
risticas qualitativas dos individuos. (A pessoa € do sexo feminino ou ndo; a pessoa é casada ou ndo.)
Falaremos mais sobre varidveis bindrias no Capitulo 7 e seguintes.

* NRT: Todos os arquivos mencionados no texto tém a designacdo “* RAW”, mas no banco de dados os arqui-
vos sdo planilhas em Excel (“.XLS”), e os arquivos de trabalho de programas econométricos (como
“* WF1”, do Eviews®). Portanto, a designacdo “*.RAW” é genérica e d4 um significado de “*.matéria-
prima” para aplicacdes e exercicios.
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Tabela 1.1
Conjunto de Dados de Corte Transversal sobre Salarios e outras Caracteristicas Individuais

nobsi saldrioh educ exper feminino casado
1 3,10 11 2 1 0
2 3,24 12 22 1 1
3 3,00 11 2 0 0
4 6,00 8 44 0 1
5 5,30 12 7 0 1
525 11,56 16 5 0 1
526 3,50 14 5 1 0

A varidvel nobsi na Tabela 1.1 € o nimero da observacdo atribuido a cada individuo na amostra.
Diferentemente das outras varidveis, ela ndo € uma caracteristica do individuo. Todos os programas
econométricos e estatisticos atribuem a cada unidade um niimero de observagdo. A intui¢do deveria
dizer-lhe que, para dados como os da Tabela 1.1, ndo importa qual pessoa € classificada como obser-
vagdo um, qual pessoa é designada pela observacdo dois, e assim por diante. O fato de que a ordena-
¢30 dos dados ndo importa para a andlise econométrica € uma caracteristica fundamental dos conjun-
tos de dados de corte transversal obtidos a partir da amostragem aleatdria.

As vezes, varidveis diferentes correspondem a diferentes perfodos nos conjuntos de dados de corte
transversal. Por exemplo, a fim de determinar os efeitos de politicas governamentais sobre o cresci-
mento econdmico de longo prazo, os economistas tém estudado a relagao entre crescimento do PIB per
capita real ao longo de certo perfodo (digamos, 1960 a 1985) e varidveis determinadas, em parte, pela
politica governamental em 1960 (consumo do governo como percentagem do PIB e taxas de ensino
médio de adultos). Tais conjuntos de dados poderiam ser representados como na Tabela 1.2, a qual
constitui parte do conjunto de dados usados no estudo de De Long e Summers (1991) sobre as taxas
de crescimento entre paises.

A variavel cpibpcr representa o crescimento médio do PIB per capita real ao longo do periodo
1960 a 1985. O fato de que consgov60 (consumo do governo como percentagem do PIB) e second60
(percentagem da populacdo adulta com ensino médio) correspondem ao ano de 1960, enquanto
cpibper € o crescimento médio ao longo do periodo 1960 a 1985, ndo leva a quaisquer problemas
especiais ao tratar essas informagdes como um conjunto de dados de corte transversal. As observa-
¢oes estdo ordenadas alfabeticamente por pais, mas essa ordenag@o ndo afeta em nada qualquer and-
lise subseqiiente.
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Tabela 1.2
Conjunto de Dados sobre Taxas de Crescimento Econémico e Caracteristicas de Paises
nobsp pais cpibpcr consgov60 second60
1 Argentina 0,89 9 32
2 Austria 3,32 16 50
3 Bélgica 2,56 13 69
4 Bolivia 1,24 18 12
61 Zimbdibue 2,30 17 6

Dados de Séries de Tempo

Um conjunto de dados de séries de tempo consiste em observagdes sobre uma varidvel ou muitas varia-
veis ao longo do tempo. Exemplos de dados de séries temporais incluem precos de agdes, oferta de moeda,
indice de precos ao consumidor, produto interno bruto, taxas anuais de homicidios e nimeros de vendas
de automéveis. Como eventos passados podem influenciar eventos futuros, € como, nas ciéncias sociais,
as defasagens do comportamento sdo prevalecentes, o tempo é uma dimensio importante em um conjun-
to de dados de séries de tempo. Diferentemente do arranjo dos dados de corte transversal, a ordenacdo cro-
noldgica das observagdes em uma série de tempo transmite informagdes potencialmente importantes.

Uma caracteristica essencial dos dados de séries de tempo que torna mais dificil a andlise do que
os dados de corte transversal é o fato de que raramente é possivel assumir (se é que € possivel) que as
observacdes econdmicas sdo independentes ao longo do tempo. A maioria das séries de tempo eco-
ndmicas, bem como de outras séries de tempo, estd relacionada — muitas vezes fortemente relacionada
— com seus histdricos recentes. Por exemplo, saber algo sobre o produto interno bruto do ultimo tri-
mestre nos diz muito sobre a provdvel variagdo do PIB durante este trimestre, visto que o PIB tende
a permanecer razoavelmente estavel de um trimestre para o préoximo. Embora muitos procedimentos
econométricos possam ser usados tanto com dados de corte transversal como com dados de séries de
tempo, outros pontos podem ser considerados para especificar, apropriadamente, os modelos econo-
métricos que usam dados de séries de tempo. Além disso, as modificagdes e embelezamentos das téc-
nicas econométricas comuns foram desenvolvidas com a finalidade de considerar e explorar a nature-
za dependente das séries de tempo e para tratar de outras questdes, tal como o fato de que algumas
varidveis econdmicas tendem a exibir claras tendéncias ao longo do tempo.

Outra caracteristica dos dados de séries de tempo que pode requerer atencdo especial € a freqiién-
cia dos dados, na qual eles sdo coletados. Em economia, as freqiiéncias mais comuns sdo: didria, semanal,
mensal, trimestral e anual. Os precos de a¢des sdo registrados em intervalos didrios (excluindo sabados e
domingos). A oferta de moeda na economia dos Estados Unidos € informada semanalmente. Muitas séries
macroecondmicas sdo tabuladas mensalmente, incluindo as taxas de inflacdo e desemprego. Outras
séries macroeconomicas sdo registradas menos freqiientemente, como a cada trés meses (todo trimestre).
O produto interno bruto € um exemplo importante de uma série trimestral. Outras séries de tempo, como
as taxas de mortalidade infantil dos estados norte-americanos, estdo disponiveis somente em bases anuais.
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Muitas séries de tempo econOmicas, sejam semanais, mensais ou trimestrais, exibem um forte
padrdo sazonal, o qual pode ser um importante fator na andlise de séries de tempo. Por exemplo, dados
mensais sobre o inicio da constru¢cdo de moradias se diferenciam entre os meses simplesmente devido a
mudangas das condigdes climdticas. Aprenderemos como trabalhar com séries de tempo no Capitulo 10.

A Tabela 1.3 contém um conjunto de dados de séries de tempo, obtido de um artigo de Castillo-
Freeman e Freeman (1992), sobre os efeitos do saldrio minimo em Porto Rico. O ano mais antigo no
conjunto de dados é a primeira observacdo, e o ano mais recente disponivel é a ultima observacao.
Quando os métodos econométricos sdo utilizados para analisar dados de séries de tempo, os dados
devem ser armazenados em ordem cronoldgica.

Tabela 1.3
Salario Minimo, Desemprego e Dados Relacionados para Porto Rico
nobsa ano minmed cobmed desemp pnb

1 1950 0,20 20,1 154 878,7
2 1951 0,21 20,7 16,0 925,0
3 1952 0,23 22,6 14,8 1.015,9
37 1986 3,35 58,1 18,9 4.281,6
38 1987 3,35 58,2 16,8 4.496,7

A variavel minmed se refere ao salario minimo médio no ano, cobmed é a taxa de cobertura média
(o percentual de trabalhadores cobertos pela lei de saldrio minimo), desemp € a taxa de desemprego e
pnb é o produto nacional bruto. Usaremos esses dados mais adiante em uma andlise de séries de tempo
do efeito do saldrio minimo sobre o emprego.

Cortes Transversais Agrupados

Alguns conjuntos de dados tém tanto caracteristicas de corte transversal quanto de séries de tempo. Por
exemplo, suponha que dois estudos sobre familias sejam realizados nos Estados Unidos com dados de
corte transversal, um em 1985 e outro em 1990. Em 1985, uma amostra aleatéria de familias € pesquisa-
da para varidveis tais como renda, poupancga, tamanho da familia, e assim por diante. Em 1990, uma nova
amostra aleatéria de familias € extraida usando as mesmas questdes da pesquisa. A fim de aumentar nosso
tamanho de amostra, podemos formar um corte transversal agrupado ao combinar os dois anos.
Agrupar cortes transversais de diferentes anos €, freqlientemente, um modo eficaz de analisar os
efeitos de uma nova politica de governo. A idéia € coletar dados de anos anteriores e posteriores a uma
importante mudanga de politica governamental. Como exemplo, considere o seguinte conjunto de
dados sobre os precos da moradia coletados em 1993 e 1995 nos Estados Unidos, quando houve uma
reducdo nos impostos sobre a propriedade em 1994. Suponha que tenhamos dados sobre 250 residén-
cias para 1993 e sobre 270 para 1995. Um modo de armazenar tais dados € apresentado na Tabela 1.4.



10  Introducdo a Econometria — Editora Thomson

Tabela 1.4
Cortes-Transversais Agrupados: Dois Anos de Precos de Moradias
nobsm ano precoc imppro arquad qtdorm banhos
1 1993 85.500 42 1.600 3 2,0
2 1993 67.300 36 1.440 3 2,5
3 1993 134.000 38 2.000 4 2,5
250 1993 243.600 41 2.600 4 3,0
251 1995 65.000 16 1.250 2 1,0
252 1995 182.400 20 2.200 4 2,0
253 1995 97.500 15 1.540 3 2,0
520 1995 57.200 16 1.100 2 1,5

As observagdes 1 a 250 correspondem as residéncias vendidas em 1993, e as observagdes 251 a
520 correspondem as 270 residéncias vendidas em 1995. Embora a ordem na qual armazenamos os
dados ndo se revele crucial, ndo se esqueca de que o ano de cada observacdo é, geralmente, muito
importante. Essa € a razdo de introduzirmos ano como uma varidvel separada.

A andlise de um corte transversal agrupado é muito parecida com a de um corte transversal padrao,
exceto pelo fato de que precisamos, freqiientemente, considerar diferencas periddicas das varidveis ao
longo do tempo. De fato, além de aumentar o tamanho da amostra, a caracteristica de uma andlise de corte
transversal agrupada é, freqlientemente, ver como uma relacdo fundamental mudou ao longo do tempo.

Dados de Painel ou Longitudinais

Um conjunto de dados de painel (ou dados longitudinais) consiste em uma série de tempo para cada
membro do corte transversal do conjunto de dados. Como exemplo, suponha que tenhamos o histoéri-
co de saldrio, educacdo e emprego para um conjunto de individuos ao longo de um periodo de dez anos,
ou que possamos coletar informagdes, tais como dados de investimento e financeiros, sobre o mesmo
conjunto de empresas ao longo de um periodo de cinco anos. Dados de painel também podem ser cole-
tados para unidades geogréficas. Por exemplo, podemos coletar dados para o mesmo conjunto de muni-
cipios dos Estados Unidos sobre fluxos de imigragao, impostos, taxas de saldrios, gastos governamen-
tais etc., para os anos de 1980, 1985 e 1990.
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A caracteristica essencial dos dados de painel que os distingue dos dados de corte transversal
agrupado € o fato de que as mesmas unidades do corte transversal (individuos, empresas ou municipios
nos exemplos anteriores) sdo acompanhadas ao longo de um determinado periodo. Os dados na Tabela
1.4 ndo sdo considerados um conjunto de dados de painel porque as residéncias vendidas sdo provavel-
mente diferentes em 1993 e 1995; se houver quaisquer repeti¢cdes, o nimero € provavelmente bem
pequeno para ser significante. Em contraste, a Tabela 1.5 contém um conjunto de dados de painel de
dois anos sobre o crime e as estatisticas relacionadas para 150 cidades nos Estados Unidos.

Ha varias caracteristicas interessantes na Tabela 1.5. Primeiro, a cada cidade foi dado um ndme-
ro de 1 a 150. Qual cidade decidimos chamar de cidade 1, cidade 2, e assim por diante, ¢ irrelevante.
Assim como em um corte transversal puro, a ordenacdo no corte transversal de um conjunto de dados
de painel ndo € importante. Poderiamos usar o nome da cidade em lugar de um nimero, mas ¢é freqiien-
temente ttil ter ambos.

Tabela 1.5
Conjunto de Dados de Painel sobre Estatisticas de Crime nas Cidades para Dois Anos
nobsc cidade ano homicds | populacdo | desemp policia
1 1 1986 5 350.000 8,7 440
2 1 1990 8 359.200 7,2 471
3 2 1986 2 64.300 5.4 75
4 2 1990 1 65.100 5,5 75
297 149 1986 10 260.700 9,6 286
298 149 1990 6 245.000 9,8 334
299 150 1986 25 543.000 43 520
300 150 1990 32 546.200 52 493

Um segundo ponto é que os dois anos dos dados para a cidade 1 preenchem as duas primeiras
linhas ou observacdes. As observagdes 3 e 4 correspondem a cidade 2, e assim por diante. Como cada
uma das 150 cidades tem duas linhas de dados, qualquer pacote econométrico verd isso como 300
observagdes. Esse conjunto de dados pode ser tratado como um corte transversal agrupado, em que as
mesmas cidades aparecem em cada ano. Porém, como veremos nos Capitulos 13 e 14, podemos tam-
bém usar a estrutura de painel para responder a questdes que ndo podem ser respondidas simplesmen-
te vendo isso como um corte transversal agrupado.

Ao organizar as observacdes na Tabela 1.5, colocamos os dois anos dos dados de cada cidade um
ao lado do outro, com o primeiro ano antecedendo o segundo em todos os casos. Apenas por questdes
praticas, esse € o modo preferido de se ordenar conjuntos de dados de painel. Essa organizagcdo con-
trasta com o modo pelo qual os cortes transversais agrupados sdo armazenados na Tabela 1.4. Em resu-
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mo, a razdo para ordenar os dados de painel como na Tabela 1.5 € que precisaremos fazer transforma-
¢des dos dados para cada cidade nos dois anos.

Como os dados de painel requerem a repeti¢do das mesmas unidades ao longo do tempo, os con-
juntos de dados de painel, especialmente aqueles sobre individuos, familias e empresas, sdo mais difi-
ceis de se obter que os cortes transversais agrupados. Nao surpreendentemente, observar as mesmas
unidades ao longo do tempo traz varias vantagens sobre os dados de corte transversal ou mesmo sobre
os de dados de cortes transversais agrupados. O beneficio que salientaremos neste livro é que ter mul-
tiplas observagdes sobre as mesmas unidades nos permite controlar certas caracteristicas nao obser-
vaveis dos individuos, firmas etc. Como veremos, o uso de mais de uma observacdo pode facilitar a
inferéncia causal em situa¢des em que inferir causalidade seria muito dificil se somente um tnico
corte transversal estivesse disponivel. Uma segunda vantagem dos dados de painel é que eles, fre-
qlientemente, nos permitem estudar a importancia das defasagens do comportamento ou o resultado
de tomar decisdes. Essa informacao pode ser importante, visto que se pode esperar o impacto em mui-
tas politicas publicas somente apds algum tempo.

A maior parte dos livros para cursos de nivel superior ndo contém uma discussdo de métodos eco-
nométricos para dados de painel. Entretanto, os economistas agora reconhecem que algumas questdes
sdo dificeis, se ndo impossiveis, de serem respondidas satisfatoriamente sem dados de painel. Como
vocé verd, podemos fazer considerdaveis progressos com andlises simples de dados de painel, um méto-
do que ndo é muito mais dificil do que trabalhar com um conjunto de dados de corte transversal padrao.

Um Comentario sobre Estruturas de Dados

A Parte 1 deste livro cobre a andlise de dados de corte transversal, ja que ela propde menos conceitos
e dificuldades técnicas. Ao mesmo tempo, ela ilustra muitos dos temas essenciais da anélise economé-
trica. Usaremos os métodos e as idéias da andlise de corte transversal no restante do texto.

Embora a andlise econométrica de séries de tempo use muitas das mesmas ferramentas que a
andlise de corte transversal, ela é mais complicada devido a existéncia de tendéncia que traduz a
natureza altamente persistente de muitas séries de tempo econdmicas. Acredita-se que agora sdo
considerados falhos muitos exemplos que tém sido tradicionalmente usados para ilustrar a manei-
ra pela qual os métodos econométricos podem ser aplicados a dados de séries de tempo. Faz pouco
sentido usar tais exemplos inicialmente, visto que esse hdbito somente refor¢ca uma pratica econo-
métrica insatisfatéria. Portanto, postergaremos o tratamento da econometria de séries de tempo até
a Parte 2, quando questdes importantes concernentes a tendéncia, persisténcia, dindmica e sazona-
lidade serdo introduzidas.

Na Parte 3, trataremos explicitamente de cortes transversais agrupados e dados de painel. A ana-
lise de cortes transversais independentemente agrupados e a andlise simples de dados de painel sdo
ambas independentemente, extensdes claras e diretas da andlise pura de corte transversal. Entretanto,
vamos esperar até o Capitulo 13 para tratar desses topicos.

1.4 A CAUSALIDADE E A NOCAO DE CETERIS PARIBUS NA
ANALISE ECONOMETRICA

Em muitos testes de teoria econdmica, e certamente para avaliar politicas publicas, o objetivo do eco-
nomista € inferir que uma varidvel (tal como a educagdo) tem um efeito causal sobre outra varidvel
(tal como a produtividade do trabalhador). Encontrar simplesmente uma associac@o entre duas ou
mais varidveis pode ser sugestivo, mas, a no ser que se possa estabelecer uma causalidade, raramen-
te ela é convincente.



