Regressao

Angrist e Pischke, capitulo 2



E possivel utilizar equacdes linear tipicas dos
modelos estimados por MQO para entender
como a aleatorizac¢ao resolve o problema de
vies de selecao

Considerar a equagao:

Vi=a+ fDi+¢g (1)




A expressao para a media condicional de (1)
pode ser escrita como:

ElY;|D;] = a+ BD; + E[g|D;] (2)



O que a aleatorizacao garante ¢ que E|g;|D;]=0 (3), ou seja, o
atendimento de umas hipoteses fundamentais para que o
modelo de MQO gere um estimador nao viesado dos
parametros da regressao

Devido aos resultados da expressao (3) € possivel escrever:

E[Y;ID; =1] = E[Y;ID; =0] =(a+ B)—B =P



Embora anteriormente as caracteristicas observadas
estejam 1ncorporadas no termo € na eq. 1, €
possivel explicita-los no modelo sem produzir
grandes alteracoes

Considerar entao a eq. (1) modificada pelo

introducao do vetor de caracteristicas observadas
X:

Y, =X/a+BD;+¢ (17)



O experimento aleatorio assegura, se bem
executado, que:

El&i|X;,D;] =0 (3%), 0 que implica que

ElY;|X;,D; = 1] — EY;|X;, D; = 0]
=(X£a + ﬁ) — (Xl-’a:) =f



= Quando ndo é possivel fazer a
aleatorizacao e preciso procurar
Instrumentos alternativos para estabelecer
uma relacao causal

= Regressdao: 0 mais  basico  desse
Instrumentos



Make me a match,
run me a regression



Exemplo: retorno econOmico de estudar numa
universidade privada de elite

2012-2013: aqueles que foram para uma universidade privada pagaram
em média $29,000 em mensalidades e taxas por ano, enquanto aqueles
gue foram para uma universidade publica em seu estado natal pagaram
menos de $9,000

Varias razdes para a educacao privada de elite ser melhor: as classes sao
menores, a infra-estrutura é melhor, o corpo docente é mais reconhecido
e os alunos mais inteligentes

Questdo: como $20,000 por ano de estudo é uma quantidade grande de
dinheiro, esta diferenca vale a pena?



Harvard x U-Mass

Qual é o pay-off de ter um diploma de Harvard?

Comparacao de salarios dos alunos que frequentaram as duas
universidades deve estar contaminada por viés de selecao

Necessario manter constantes as diferencas mais obvias e importantes
entre estudantes que vao para as universidades privadas e as
universidades estaduais. Desta forma, espera-se (embora ndo seja
possivel prometer) manter as outras coisas iguais
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Exemplo numerico com uma amostra pequena para
Ilustrar a ideia de ceteris paribus

Suponha que as uUnicas coisas que importam para explicar
salarios sejam os escores no SAT e que universidade o (a)
aluno (a) frequentou

O individuo A e o individuo B tém ambos um escore de 1,400
no SAT (o maximo antes de 2005 era 1,600)

O individuo A foi para a U-Mass e o individuo B foi para
Harvard. Porque assumiu-se que tudo que importa para
explicar salarios além da escolha da universidade é o escore
no SAT , o individuo A e o individuo B sao uma comparacao
ceteris paribus.
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Complicacao : o individuo A é uma mulher jovem e o individuo B € um
homem jovem

O fato de o individuo B ganhar mais do que o individuo A pode ser o
efeito de uma educacao melhor em Harvard, ou pode simplesmente
refletir o gap salarial homem-mulher resultante de outras coisas

O que queremos é separar o efeito Harvard puro destas outras coisas.
Isto é facil se estas outras coisas que importam é género. Basta substituir
o individuo B por uma aluna mulher de Harvard que também tem um SAT
de 1,400, digamos individuo C, e entao comparar o individuo A e o
individuo C
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Como queremos conclusdes gerais, devemos calcular o
diferencial de salario médio entre alunos de Harvard e da
U-Mass com 0 mesmo género e 0 mesmo escore no SAT

A média de todas as diferencas Harvard x U-Mass grupo-
especificas € a estimativa do efeito causal de estudar em

Harvard

Dizemos que o estimador controla por, ou mantem fixo,
género e escores no SAT



Infelizmente mais coisas explicam os salarios que género,
universidades frequentadas e escores no SAT. Uma vez que decisoes
de escolha de universidade ndo sao aleatoriamente atribuidas, deve-
se controlar todos os fatores que determinam tanto as decisdOes de
gue universidade frequentar quanto os salarios futuros

Controlar por uma variedade tao ampla de fatores parece assustador:
as possibilidades sao virtualmente infinitas e muitas caracteristicas

sao dificeis de quantificar, mas esta questao discutiremos depois

Comecar com uma Unica variavel de controle
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Ingredientes chave de modelos de regressao

1) A varidvel dependente, neste caso, os saldrios do
estudante i, também chamada variavel de resultado Y;

2) A variavel de interesse, neste caso, a variavel dummy que
indica os estudantes que foram para uma universidade
privada (P;)

3) Um conjunto de varidveis de controle, no caso, uma Unica
variavel que é a variavel resumo que identifica conjuntos
de escolas para as quais os alunos aplicaram e foram
admitidos
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Entendendo um pouco da variavel de controle
(denominada por A)

Dale e Krueger (2002) : ao invés de identificar tudo que importa para a escolha
da universidade e para os salarios, trabalharam com uma medida resumo chave:
as caracteristicas das universidades para as quais os alunos aplicaram e foram
aceitos

Organizaram os alunos em grupos definidos pelo conjunto de escolas para as
quais eles aplicaram e foram admitidos. Dentro de cada grupo, os alunos tém
provavelmente ambicdes de carreira similares, enquanto eles sao também
julgados como tendo habilidades semelhantes pelo staff de admissdo das escolas
para as quais eles aplicaram

Comparacgoes dentro do grupo deveriam, portanto, ser consideravelmente mais
comparagcdes de coisas iguais do que comparacdes nao controladas envolvendo
todos os estudantes



A regressao de interesse pode ser escrita
como:

Yi= a+ PP+ vA; + ¢; (1)
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" Analise de regressdao atribui valores
aos parametros (a, §,y) de tal forma a

A~

tornar Y; tao proximo quanto possivel
de Y]

" Isto ¢ feito escolhendo-se valores que
minimizam a soma dos quadrados dos
residuos




Dizemos que estamos estimando o0s parametros da
regressao gquando executamos essa minimizacao para uma
amostra particular

E uma convencdo reportar estimativas de regressdo em
quase toda investigacdo empirica de efeitos causais.
Estimativas de regressdo fornecem um benchmark para
técnicas mais sofisticadas

Sob algumas circunstancias as estimativas de regressao
sdo eficientes no sentido de que fornecem as estimativas
estatisticamente mais precisas dos efeitos causais médios



Ceteris paribus?

Regressao € um jeito de fazer as outras coisas iguais, mas
igualdade é gerada somente para as variaveis incluidas como
controle do lado direito do modelo. Falha em incluir
controles suficientes ou os controles corretos ainda nos deixa
com um viés de selecao

Versao de regressao do viés de selecao € chamado viés de
variavel omitida (OVB — omitted variable bias)
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Qual o viés de omitir a variavel grupo ? A inclusao de A; importa para as
estimativas para o efeito de escolha privada na regressao acima?

A “regressao longa” inclui a variavel dummy, A;, que indica aqueles no
grupo A.

O modelo de regressao que inclui A; pode ser escrito como :

Yi = afl+ ﬁlPi+ ]/Al‘l' eil (2)
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Supor que estimamos uma regressao sem controle. Isto
pode ser escrito como:

Yi = a5+ B5P; + e; (3)
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A conexao formal entre coeficientes da regressao curta e
longa tem dois componentes:

1) A relacdo entre a varidavel omitida (4;) e a variavel de
interesse (P'); em breve veremos como quantificar isto
com uma regressao adicional.

2) A relacdo entre a varidvel omitida (A!) e a varidvel de
resultado (Y;). Isto € dado pelo coeficiente da variavel

omitida na regressao longa, neste caso, o parametro y na
equacao (2).
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FOormula do viés de variavel omitida

Efeito de P; no curto = Efeito de P; no longo + ({Relagao entre omitida e
incluida)} x {Efeito da omitida no longo})

Para ser especifico, quando a variavel omitida é A; e a varidvel de
tratamento é P; temos:

Efeito de P; no curto = Efeito de P; no longo + ({Relagao entre A; e P;
)} x {Efeito de A; no longo})

O viés de varidvel omitida, definido como a diferenca entre o
coeficiente de P; nos modelos de curto e longo prazo, é um simples
rearranjo desta equagao.

Viés de variavel omitida = {Relacao entre A; e P;} x {Efeito de A; no
longo}



E possivel refinar a férmula de viés de varidvel omitida usando o fato de que
ambos os termos na féormula s3ao eles proprios coeficientes de regressao. O
primeiro termo é o coeficiente de uma regressao da variavel omitida A; na
dummy de escola privada, ou seja, é o coeficiente m; ho modelo de regressao

A; = my+ m P+ u;
Onde u; € o residuo
Agora podemos escrever a formula do viés de variavel omitida como:

Viés de variavel omitida = Efeito de P; no curto — Efeitode P; no longo = 3° - Bl

=T XY,
Onde y € o coeficiente de 4; na regressdolonga
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Exemplo

mq € 0,16667, y = 60,000, refletindo os saldrios mais altos do grupo A.
Juntando tudo tem-se:
Viés de variavel omitida = Curto— longo

- ﬁs _ ﬁl

= 20,000 -10,000

e Viés de variavel omitida = {Regressao da omitida na incluida} x {Efeito da
omitida no longo}=m; xy =0,1667 x 60,000 = 10,000
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Por que a omissao da variavel A muda tanto o efeito do ensino privado?
Por que 5 = 20.000 ¢ B* = 10.000, ou seja, o viés de omissdo ¢ tdo
grande (10.000)?

A renda média dos estudantes no grupo A ¢ maior do que a dos estudantes
no grupo B. Além disso, 2/3 dos estudantes no grupo A frequentam
uma universidade privada, enquanto no grupo B somente %2 . As
diferencgas nos salarios entre os ex-alunos de universidades privadas ¢
publicas resulta em parte do fato de que a maioria dos estudantes do
grupo A tém uma renda mais alta de qualquer forma, independente de
onde estudaram.



Formula do viés de variavel omitida € um resultado
matematico que explica as diferencas entre os
coeficientes de regressao em qualquer cenario curto
versus longo, a despeito da interpretacao causal dos
parametros da regressao

A nomenclatura curto e longo é puramente relativa. A
regressao curta nao precisa ser necessariamente curta,
mas a regressao longa é sempre mais longa, uma vez que
ela incluiu os mesmos regressores e pelo menos mais um
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* Frequentemente, as variaveis adicionais que
tornam a regressao longa sao hipotéticas, ou seja,
nao estao disponiveis nos nossos dados

e A formula de viés de omissao de variaveis € um
instrumento que nos permite considerar o
impacto de controlar para variaveis que
gostariamos de ter
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Nao podemos usar dados para verificar as consequéncias de
variaveis omitidas que nao observamos, mas €& possivel usar a
formula de omissao de variaveis para fazer uma educated guess com
relacdao as possiveis consequéncias de suas omissoes

Porque nds nunca podemos ter certeza se um dado conjunto de
controles é suficiente para eliminar o viés de selecao, é importante
perguntar quao sensiveis sao os resultados a mudancas na lista de
controles. Nossa confianca nas estimativas dos efeitos causais cresce
guando os efeitos da variavel de interesse sao insensiveis — robustos
— a se uma variavel particular é adicionada ou dropada, desde que
uns poucos controles centrais sejam sempre incluidos no modelo
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Econometria |: Variavels demails ou
variaveis de menos?

* O gque acontece se Incluirmos na nossa
especificacdo variavies que nao deveriam
ser incluidas?

e Nao ha efeitos sobre as estimativas dos
parametros e MQO permance nao viesado

O que acontece se excluirmos da nossa
especificacdo uma variavel que deveria ser
Incluida?
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Modelo populacional verdadeiro €

Yy = Po + Bixy + fox; +u
Supor que o Interesse € 1, o efeito parcial de x4
sobre y

Por 1ignorancia ou indisponibilidade de dados estima-
se

¥ =Bo + B1x;

~ & utilizado para enfatizar que 5; vem de um modelo subespecificado



Derivar o valor esperado de [,

Derivar essa esperanca nao ¢ dificil uma vez
que (¢ o estimador de inclinacdao de MQO de
uma regressao simples

B _ ?:1(95111_921)3’11
1_ —
?: 1(xi1_x1)2
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Recall the true model, so that

= [, + B X, + [,%, +U., S0 the

numerator becomes

Z(Xil - )_(1)(180 T ﬁlxil T ﬂZXiZ + U-):

ﬂlZ(Xil - X ) "‘ﬂzz i1

XXz + D (X =
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D (% — %)%, | D (X =% )y,
> ((Xil ~ _1)2) > ((X,l - 1)2)
since E(u;) = 0, taking expectations we have
Z (/Xil - _1 )Xig

Z ((Xil - )_(1 )2)

E:ﬂl_l_ﬁZ

E(B, )= 5.+ 5,
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Consider the regression of X, on X,

Z (,Xil — X )Xig

—~—~—

X, = 50 + glxl then 51 =

Z((Xil - )_(1)2)
SO E(Bl): /81 T 16251



Resumo da direcao do viés

Corr(xy, X,) >0 |Corr(xy, X,) <0

B,>0 |Viespositivo | Viés negativo

B, <0 |Viésnegativo |Vies positivo
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» Dols casos em que 0 VIés é zero

S, = 0, ou seja, x, realmente nao deveria estar no
modelo

X, € X, Sa0 nao correlacionados na amostra
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Variancias na presenca de variaveis
omitidas

Modelo populacional verdadeiro

y = Po + f1x1 + fax; +u
Considerar dois estimadores de 34
Y = Bo + Brxs + Poxy +u (1)
y=PBo + b1x1 (2)
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8 Quando B, #0, a equagao (2) exclui uma variavel
relevante do modelo e, como visto antes, 1sso induz um
viess em f;, a ndo ser que x; € X, sejam ndo
correlacionados

e [; é ndo viesado para By, para qualquer valor de f3,,
incluindo S, =0

* Se o viés for usado como unico critério f; € sempre
preferivel a 4
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var(fBy) = a2[SQT,(1-R?)]
var(f,) = c?/SQT,

Em que SQT; é a variacdo total em x;e R é 0
R quadrado da regressao de x4 € x,
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* Quando 8, # 0,8, ¢ viesado, f; ¢ ndo
viesado e var(B,)<var(f;)

* Quando B, =0,8, e (; sdo ambos ndo
viesados e var (B;)<var(f;)
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