Lista 2 - Econometria II (2022)

Professora: Fabiana Rocha
Monitor: Thiago Pastorelli Rodrigues

Exercicio 1. Assinale V ou F nas seguintes assertivas e justifique:

i. Uma hipotese necesséaria a identificacao dos pardmetros causais num modelo de regressao
descontinua é a continuidade da variavel dependente em relacao ao cut-off na running variavel.

ii. O RDD fuzzy consiste no fato que a participagdo no tratamento salta de 0 para 1 no cut-off
da running varidvel.

ili. O efeito causal estimado com o RDD é o ATE.

iv. A manipulagdo de participacdo no tratamento por parte dos participantes pode enviesar a
estimacao do efeito causal no RDD.

v. A existéncia de massa de probabilidade nao-nula para certos pontos na running variavel
compromete a identificacdo, ja que ha fatores externos impactando essa variavel, aléem do
fato de o namero de observagoes na proximidade do cut-off poder ser reduzido.

Exercicio 2. Assumindo efeitos de tratamento constantes e um sharp RD design, o efeito causal
de interesse no RDD é dado por:

§= lim E[Y}X; =X - lim E[Y'|X;= X

Xi=Xg X=Xy
= lim _E[Yi|X; = Xo] — lim E[Y;|X; = X,
Xi—= X5 X=Xy

Explique o que isto significa.

Exercicio 3. Neste item, vamos analisar algumas escolhas realizadas num trabalho que utiliza
RDD. Considere a seguinte figura:

Ficure |.—Fracmion ENROLLED AT THE FLAGSHIP STATE UNIVERSITY
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Neste trabalho, Hoekstra (2009) busca avaliar o impacto de o aluno ter uma nota igual ou su-
perior ao exigido por universidades prestigiosas dos estados americanos sobre seus salarios futuros.
Responda com base neste artigo aos seguintes itens:

i. Pela ultima figura, o design utilizado para a regressao descontinua neste estudo consistiu de
sharp ou fuzzy design? Justifique.

ii. Dentre as opgoes na modelagem do RDD, é usual fazer-se regressoes locais abaixo e acima do
cut-off da running variavel. O que se pretende exatamente captar com esse tipo de regressao?

iii. Explique o porqué de Hoekstra (2009) centralizar as notas em torno de 0. Como vocé faria
isso na préatica?
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iv. A hipotese de continuidade é crucial na identificaggo do LATE em qualquer RDD. Que
argumentos favoraveis e desfavoraveis podem ser dados no caso do estudo de Hoekstra (2009)
para a validade desta hipotese? Qual lado dessa argumentagao vocé considera mais razoavel?

Exercicio 4. Descreva quais as consequéncias de se ignorar os seguintes fatos sobre o efeito causal
do RDD.

i. A regra de tratamento é conhecida antecipadamente aos participantes.

—-

i. Os agentes estao interessados em ajustes na sua situagao de tratamento.
iii. Agentes tém tempo de ajuste.
iv. O cut-off é enddgeno em relagao a fatores que causam o resultado potencial a se deslocar.

v. H4 massa de probabilidade nao-nula concentrada em alguns pontos da running variavel.

Exercicio 5. (Adaptado de Avaliacdo Economica de projetos sociais - Itatt Social) O governo
gostaria de saber se uma politica que expandisse o acesso a planos de satde teria um efeito positivo
na satude dos individuos, pois os levaria a ir mais vezes ao médico. Para responder a tal pergunta,
usamos como medida de acesso ao servigo de satide o nimero de vezes que o individuo i foi ao
médico nos tltimos 12 meses. O modelo que gostariamos de estimar é: Y; = o+ 51C; +vX; + &4,
em que Y; é o numero de vezes que o individuo i foi ao médico, C; é uma variével binaria que é
igual a 1 se o individuo 7 possui plano de saide, X; é um vetor de caracteristicas socioeconémicas
do individuo i e €; é o termo nao-observavel da equagao. Nos Estados Unidos, ao completar 65
anos, todos os individuos tém acesso a um plano de satide completo que é pago pelo governo.
Card, Dobkin e Maesta (2008) usam a descontinuidade quando o individuo completa 65 anos para
estimar o efeito do plano de saide no nimero de consultas médicas. A ideia é que os individuos
com 64 anos sao semelhantes aos individuos com 65 anos,exceto que o segundo grupo tem plano
de saide completo provido pelo governo.

i. Alguns individuos se aposentam aos 65 anos e tém queda da renda anual. Como isso poderia

causar um viés no estimador de regressao descontinua?

Considere o seguinte modelo que relaciona idade com acesso a plano de saude: C; = o +
0X; +m™m; + w;, em que m; é uma variavel bindria que assume valor igual a 1 se o individuo
tem 65 anos ou mais e 0, caso contrario.

ii. Qual a interpretagao de w7



Exercicio 6. Sobre os modelos de primeiras diferengas e efeitos fixos, responda:

a) Quais as hipoteses necessarias para consisténcia nos dois modelos? Compare-as.

b) Em qual modelo perdemos mais graus de liberdade na estimagéo? Explique.

c¢) Explique em quais casos um estimador é mais eficiente que o outro.

d) Para T' = 2 (2 periodos), mostre que o estimador de primeiras diferencas e de efeitos fixos sao
idénticos.

Exercicio 7. Considere um modelo com uma tnica variavel explicativa. Uma das equagoes utili-
zadas para obter o estimador de efeitos fixos é a seguinte:

Ui = Bo + B1%; + a; + Uy

onde a barra sobre a variavel representa sua média no tempo. Podemos assumir que E(a;) = 0, pois
incluimos o intercepto no modelo. Suponha que @; é ndo-correlacionado com Z;, mas Cov(z;, a;) =
0zq Para todo t (e ¢, pois a amostra é aleatoria na cross-section).

a) Seja B1 o between estimator. Mostre que:

. > Ozxa
plimB, = B + VT(@)

b) Assuma que, para todo t = 1,2,...,T, x;; seja ndo correlacionado no tempo e tenha variancia
constante igual a o2. Mostre que:

plimpBy = B + T (Ux;)
g

x

c) Se as variaveis explicativas ndo sdo muito correlacionadas no tempo, o que o teim (b) sugere
sobre a inconsisténcia no between estimator quando existem mais periodos de tempo?

Exercicio 8. Suponha que vocé tem T = 2 anos de dados para o mesmo grupo de N individuos.
Considere o seguinte modelo de determinagao dos salérios:

log(sal) = 01 + 02d2; + ziy + 61 feminino + 62d2; - feminino; + ¢; + wi

Em que os efeitos nao observados podem ser correlacionados com z;; e feminino. A variavel d2;
¢ indicadora do periodo de tempo, em que d2; = 1set =2 e d2; =0 se t = 1. Assuma que:

E(ug| femininog, zi1, zi2,¢;) =0, t=1,2

a) Sem mais suposi¢oes, quais pardmetros podem ser consistentemente estimados?
b) Interprete s e ds.
c¢) Mostre que a equagao diferenciada no tempo pode ser escrita como:

Alog(sal) = s + Aziy + 62 feminino; + Au;

Exercicio 9. Suponha que vocé queira estimar o seguinte modelo:

Yir = Bo + B1¥it—1 + Batir + wi

Usp = Vit + G

Explique por que nao podemos estima-lo por nenhum dos métodos de painel aprendidos em sala.
(Dica: olhe para a hipotese de exogeneidade de cada modelo).



Exercicio 10. Queremos analisar como o salario dos trabalhadores se comporta quando as firmas
fazem investimento interno, usando um painel de individuos. Para isso, vamos considerar o salario
do trabalhador 7, na firma j e no ano ¢, além disso seja o investimento que a firma faz no ano ¢ e
demais covariadas denotadas por z;;;:

log(sal)ijt = Bo + Prinvestj, + Paxije + efeitos fizos + py + ije

Suponha, ainda, que os trabalhadores estao alocados em 50 firmas.

a) O que sao os efeitos fixos? O que eles captam nesse caso?

b) Se considerarmos que alguns trabalhadores trocaram de emprego ao longo do periodo analisado,
quais efeitos fixos vocé pode incluir? Justifique.

¢) Se os trabalhadores ndo puderem trocar de emprego, quais seriam os efeitos fixos?

Exercicio 11. Suponha que estamos interessados em estimar o efeito da oferta de microcrédito o
sobre o consumo de familias em pobreza extrema. Para isto sao realizadas entrevistas anuais com
uma amostra aleatéria de familias que tém renda per capita menor do que um valor predeterminado
7 qualquer. O modelo estimado é:

lconsumoims = Bo + Bilereditoims + Batam famims + Vims

onde lconsumo;m; € o consumo da familia ¢, no municipio m, no ano ¢ (em log); lcredito,: € o
volume de microcrédito tomado pela familia (em log); tam fam;,: ¢ o tamanho da familia e v;,,
é o termo de erro.

a) Se vocé tivesse que incluir efeitos fixos neste modelo, quais seriam escolhidos? Como vocé
interpreta estes efeitos?

b) Suponha que o termo de erro w;,,;: é ndo-correlacionado com as variaveis do seu modelo, inclusive
com os efeitos fixos que vocé adicionou. Existe alguma situagdo em que vocé obteria estimadores
viesados? Explique.

Exercicio 12. Assinale se as afirmativas sdo verdadeiras (V) ou falsas (F) e justifique sua resposta.

a) Um banco de dados em painel é tal que acompanhamos a mesma observagao da cross-section
ao longo do tempo.

b) Quando temos um banco de dados de painel podemos estimar nosso modelo por MQO agrupado
(sem nenhuma transformagao das variaveis) caso o erro idiossincratico tenha média zero.

c) O estimador de primeiras diferencgas exige que as variaveis de controle utilizadas na andlise
variem ao longo do tempo.

d) Para dois periodos de tempo, os estimadores de efeitos fixos, primeiras diferengas e efeitos
aleatorios sao idénticos.

e) O estimador de efeitos aleatorios permite a inclusao de variaveis de controle constantes ao longo
do tempo.

f) O teste de Hausman serve para testar se o estimador de efeitos fixos é consistente.

Exercicio 13. Considere o seguinte modelo:

Vit = Bo + Prx1ic + Boxoi + B3Tzi + Ui

onde u;; = e; + vi. Assuma que vy L vjs,us, Xy para todo 4,¢,7,s com t # s e i # j,
var(u|X) = o2, var(v|X,u) = 02 e E[v|u, X] = 0.



Suponha que E[u|X] = 0. Derive a distribui¢do do estimador de Minimos Quadrados Agrupados
de B=1[Bo B P2 pa].

Exercicio 14. (Equivaléncia entre efeitos fixos within estimator e minimos quadrados de variavei
dummies) Considere a seguinte equagao:

Vit = o + BXi s ey

a Mostre que o estimador de efeitos fixos para § da equacgao acima equivale & estimagao via
MQO numa regressao de y;; contra z;, com a inser¢ao de N-1 dummies d;, com ¢ = 2, ..., N,
com d; = 1{j = i}.

b Adicionalmente, argumente o porqué de duas abordagens (N e N-1, sem e com intercepto,
respectivamente) para esta regressao de dummies serem idénticas e por que ndo podemos ter
uma regressdo com N dummies para cada individuo e um intercepto?

Exercicio 15. Um modelo do tipo:
Yir =0 + Xt + ey

é conhecido como do tipo one-way fized effects ja que ele explicitamente modela caracteristicas
individuais constantes ao longo do tempo, tanto observaveis como nao-observaveis. Responda aos
seguintes itens:

a O pardmetro a; também é conhecido como efeitos fixos da observagao i. Nele temos fatores
observaveis e ndo-observaveis constantes ao longo do tempo. Suponha agora que tenhamos
uma adaptacao do ultimo modelo no seguinte formato.

Vit = 0y + BX; 1 + yrace; + e;

Por simplicidade (e razoabilidade), suponha que a variavel race (raga) seja imutéavel no tempo
para um mesmo individuo. A estimacao within do parametro - é factivel? Em caso positivo,
como vocé implementaria essa estimacao e qual seria a interpretagao do coeficiente v da
variavel race? Em caso negativo, por que nao poderiamos implementar essa regressao usando
o estimador within?

b Considere ainda a equagao do item anterior. Suponha adicionalmente que vocé pode acreditar
que os efeitos fixos nao sdo correlacionados com [X;;, race;] nem com o erro idiossincratico
eit. Por que a modelagem via efeitos aleatérios é neste caso mais eficiente que a estimacao
via efeitos fixos?

¢ Caso sua resposta ao item (a) tenha sido negativa no caso da factibilidade da estimagéo do
parametro -, explique quais os problemas que podemos incorrer ao utilizar efeitos aleatorios
no caso de que suas hipoteses adjacentes a esse método nao sejam respeitadas pelos efeitos
fixos «;.

d Vamos agora ampliar a equac¢do dada no item (a). Considere assim a seguinte equagao:
Yit = o + fi + BXi ¢ +yrace; + ey

O modelo anterior com «; e f; é conhecido como two-way fixed effects ou TWFE. Uma
estimacao within adaptada também pode ser utilizada aqui para eliminar os termos «; e
ft- Interprete o que f; representa e dé algum exemplo de alguma variavel que poderia ser
modelada neste termo.



e Suponha agora uma nova equagio para nosso modelo em questdo, qual seja:
Yir = oy + [t + BX, ¢ + yrace; + kerise__2008; + e; ¢

A variavel crise 2008 é uma variavel indicadora que assume valor 1 caso o ano analisado seja
2008, 2009 ou 2010. Suponha que t = 2000 — 2015. A estimagdo do coeficiente k é factivel
usando o estimador within de efeitos fixos? Explique o porqué de ela ser ou nao factivel?

f Até agora, consideramos efeitos fixos observacionais e temporais num contexto de dados em
painel. Essa ideia de isolar efeitos fixos de quaisquer tipos é bastante generalista e pode
ser utilizada em diferentes configuragoes. Vamos pensar agora em alguns problemas em nao
se modelar os diferentes tipos de efeitos fixos relevantes presentes num modelo de dados
em painel. Assim sendo, considere que efeitos fixos temporais sdo relevantes no modelo
populacional de interesse. Contudo, suponha que tenhamos utilizado a equagdo do item (a),
invés da equag@o do item (d). Suponha que o vetor de varidveis observaveis X;; contenha
variaveis correlacionadas com os efeitos fixos temporais f;. Que tipo de problema temos ao
ignorarmos em nossa modelagem os efeitos fixos temporais? Em termos de consisténcia e
eficiéncia, quao grave é esse problema?

Exercicio 16. Foi noticiado em dois jornais locais que a politica atual de redugao da criminali-
dade de seu estado era efetiva. Em um dos jornais, a comprovagao dessa efetividade foi associada a
informagéo de que a taxa de roubos de veiculos havia caido 10% nos tltimos dois anos. Ja no outro
jornal, a efetividade da politica foi consubstanciada por meio da comparacao da taxa de roubo de
veiculos no ultimo ano do seu estado com a média da mesma taxa para os demais estados do pais.
Como um conhecedor da area de avaliacao de impacto, ao ler os jornais vocé considera ambas as
matérias ingénuas e decide tentar estimar o verdadeiro impacto do programa. Responda aos itens
a seguir:

a) Por que vocé acha a matéria do primeiro jornal ingénua? E a segunda? Apresente as equagoes
de regressao que vocé escreveria para representar cada uma das matérias dos jornais.

b) Vocé decide estimar o efeito da politica usando o método de diferencas em diferengas (DD).
Suponha que existem dados disponiveis para varios estados (incluindo o seu) ao longo do tempo
para os periodos anterior e posterior & introdugao da politica. Apresente a equagdo de regressao
que vocé usaria para estimar o efeito da politica pelo método DD. Em que ela difere das equagoes
de regressao do item anterior?

¢) O que vocé deveria testar com dados anteriores ao inicio da politica para averiguar se o grupo
de controle parece adequado aos seus propoésitos?

Exercicio 17. Card e Krueger (1994) estudam o efeito do salario minimo sobre emprego nos
EUA. Para estimar este efeito, os autores usam um experimento natural: em Abril de 1992
o salario minimo aumentou no estado de Nova Jersey, mas se manteve constante na Pensilvania
(estado vizinho). Considere ainda que os autores coletam dados de restaurantes fast-foods (princi-
pais empregadores ao salario minimo) para os meses de Fevereiro e Novembro de 1992. Com base
nessas informagoes, responda:

a) Voceé acredita que haveria problema de endogeneidade numa regressao simples caso? Justifique
sua resposta.

b) Descreva como vocé estimaria este efeito utilizando o método de diferengas-em-diferencas.



¢) Suponha agora que os autores verifiquem que no final de 1990 os niveis de emprego em Nova Jer-
sey e PensilvAnia eram bastante semelhantes, todavia ao longo do ano de 1991 o nivel de emprego
na Pensilvania caiu relativamente a Nova Jersey. Qual problema isto traria para a identificagao do
efeito causal de interesse?

Exercicio 18. Suponha que a prefeitura de um municipio tenha criado um programa de treina-
mento para trabalhadores com baixa escolaridade. Considere que temos também informagoes sobre
0 grupo que nao recebeu o tratamento. A Tabela abaixo apresenta dados sobre o salario médio
dos grupos de tratamento e controle:

Ano | Tratamento | Controle
1994 650 525
1996 750 675
1998 950 825
2000 1100 950
2002 1200 1025

Considere ainda que o treinamento ocorreu no ano de 1999 e vocé foi contratado para estimar o
impacto deste programa sobre os salarios dos trabalhadores.

a) Calcule o estimador de diferengas-em-diferengas do impacto do treinamento, definindo ¢, = 1998
e t1 = 2000.

b) Represente graficamente (i) as curvas de tendéncia dos salarios do grupo de tratamento e
controle; (ii) o momento da intervencgao; e (iii) a magnitude do efeito estimado por diferengas-em-
diferencas em 2000.

¢) Qual hipotese de identificagao deve ser satisfeita para que o estimador de diferengas-em-diferencas
seja uma boa estimativa causal do efeito do treinamento? Vocé considere que neste temos uma
estimativa nao-viesada do efeito causal? Justifique.

d) Considere agora que ao invés de utilizar os dados na tabela acima, utilizaremos uma base de
dados com informagoes para os dois grupos (Tratamento e Controle) e para dois periodos, com
5000 observagoes. Como vocé estimaria o efeito do programa por meio de uma regressao?

Exercicio 19. Uma das grandes vantagens do método de diferengas em diferengas é que ele é
capaz de lidar com a selecao decorrente de certo tipo de caracteristicas nao observadas dos indivi-
duos. Que tipo de caracteristicas é esse, e como o método as incorpora na regressao?

Exercicio 20. Considere o Modelo de Probabilidade Linear (MPL).

a) Mostre que E(Y;|X;) = Prob(Y; = 1). Interprete.
b) Mostre que Var(u;) = E(Y;|X;) [1 — E(Y;)x,)]. Interprete.



Exercicio 21. Prove que:
op;

axijk

= f(XB)Bx

Onde f(.) é a fungao densidade de probabilidade avaliada no ponto y* = X 3.

Exercicio 22. Seja z; um vetor de varidveis continuas, zo uma variavel continua e d; uma variavel
binéaria.

a fungao de distribui¢ao

a) No modelo Prob(y = 1|21,22) = F(2181 + B122 + 3223), onde F(.) é
= 1). Explique em detalhes

acumulada da Normal, derive o efeito marginal de zo sobre Prob(y
como vocé estimaria esse efeito parcial.

b) No modelo Prob(y = 1|21, 22) = F (2101 + B122 + B2d1), onde F(.) é a fungdo de distribuigao
acumulada da Normal, derive o efeito marginal de d; sobre Prob(y = 1). Explique em detalhes
como vocé estimaria esse efeito parcial.

Exercicio 23. Considere o modelo y; = Sy + fiz1; + B2x2i + ... + BrTri + w;, onde y é uma
variavel latente, ndo observavel. Observa-se a seguinte variavel dummy:

1, sey; >0
Yi =

0, caso contrario

a) Prove que Prob(Y; = 1) =1— F[—(Bo + frz1; + Bazo; + ... + Braki)], onde F' é uma fungdo de
distribuicao acumulada.

b) Como o modelo pode ser simplificado se a fungao de densidade f for simétrica?

¢) Qual a diferenca entre os modelos Probit e Logit?

Exercicio 24. Mostre qual é a fun¢ao de log-verossimilhanga no modelo Probit. Prove. Obtenha
as condicoes de primeira ordem para o modelo com constante e k varidveis explicativas.

Exercicio 25. (i) Para uma variavel de resposta binéria y, seja § a propor¢ao de uns na amostra
(o que é igual a média amostral de y;). Seja §o o percentual corretamente predito para y = 0 e
seja ¢; o percentual corretamente predito para y = 1. Se p é o total corretamente predito, mostre
que p é uma média ponderada de gy e ¢y:

p=(1-9)do +yq
(ii) Numa amostra de 300, suponha que § = 0,70, tal que temos 210 resultados com y; = 1 e 90

com y; = 0. Suponha que o percentual corretamente predito quando y = 0 é 80, e o percentual
corretamente predito quando y = 1 é 40. Encontre a porcentagem total corretamente predita.

Exercicio 26. O efeito parcial de um modelo PROBIT pode ser escrito pela seguinte féormula,
considerando que xp é um vetor de variaveis continuas.
OP(Y =1)
8:}5;9

= (' B) B

Em que ¢(2'8) = aqgg’ﬁﬂ ) Responda aos seguintes itens:



a Qual é o efeito parcial da varidvel x sobre Y no seguinte modelo linear que é estimado via
MQO?
Yi=a+oz + - +ogpri &

Esse efeito é constante no dominio de xj ou ele é variavel?

b Considerado que ¢(2’'8) é a derivada da distribuicdo normal em seu dominio, ou seja, a
derivada de ®(2’3), demonstre que ¢(z’'3) neste caso nao é constante em seu dominio. Confira
uma intuicao a essa derivagao.

¢ Considere agora duas alternativas para a estimacao dos efeitos parciais. Dado que S, quando
estimado de forma consistente, é simplesmente um parametro, foquemos na fungéo ¢(z'j3).
Uma escolha precisa ser feita em relagdao a que vetor x considerar na analise. Considere que
usemos x = T, ou seja, calculemos os efeitos parciais no modelo PROBIT na média (também
conhecido como Partial Effects at Average-PEA). Considere que zj, seja uma variavel dicoto-
mica. Se Ty € (0,1), esse efeito parcial calculado de fato existe para alguma observacao da
amostra?

d Agora, considere que ao invés de considerarmos algum vetor x especifico para o calculo
. . . BP(YZI) _ / .

do efeito parcial, fagamos: = E(¢(x 5))@3. Nestef:aso? ainda temos o problema de

calcular algum efeito parcial para alguma observacao que nao existe em nossa amostra? Qual

o revés de usar um valor Unico para representar todo o efeito parcial da variavel explicativa

sobre a variavel dependente?

Exercicio 27. As seguintes observacoes foram sorteadas de forma aleatoéria de uma distribuicao
normal censurada:

383 7,20 0,00 0,00
441 8,02 578 7,08
0,00 0,80 13,07 4,32
0,00 868 546 0,00
8,10 0,00 125 5,60

Considere o modelo Tobit a seguir:

yi=y;sep+e>0
y; = 0 caso contrario

€ ~ N(0,0%)

a) Qual seria o estimador de MQO nesse contexto? Ele estaria subestimando ou superestimando
17 Discuta.

b) E se usdssemos apenas as observagdes positivas, qual problema teriamos? Qual seria o estimador
de MQO? Estariamos subestimando ou superestimando?

¢) Monte a fungao verossimilhanga para estimar um modelo Tobit, explicando cada termo.

Exercicio 28. Considere o seguinte modelo Tobit:

y = maz{y”, 0}
y*=xB+ ou
u~ N(0,1)



a) Obtenha E [y*|z] e %
b) Obtenha F [y|z].
c¢) Obtenha %. O resultado obtido nesse item ¢ igual ao obtido no item anterior?

d) Faz sentido aplicar MQO para estimar 87

Exercicio 29. (i) Suponha um modelo Tobit onde x; = log(z1), e este é o unico lugar onde z;
aparece em x. Mostre que:

OE(yly > 0, )

07 = (B1/z081 = A@B/0) [xf + AxB/o)]}

onde f3; ¢ o coeficiente de log(z1).

(ii) Se z1 = 21 e oy = 22, mostre que:

OE(yly > 0,z)

oo = (b1 + 2B221){1 — Mz B/0) [xB + NzB/0)]}

onde 31 é o coeficiente de z; e B2 é o coeficiente de 27.
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Exercicio 30. Sobre o modelo Poisson dado pela equacao < m L

.|
Al

a) Explique por que o modelo de poisson ¢é associado a andlise de eventos raros.

b) Derive a fungao de méxima verossimilhanga desse modelo e encontre o estimador de .

c) Assuma que A = P11 Qubstitua essa expressio no modelo e ache as CPOs para estimar
0s fs.

d) Qual a premissa referente a A7 Se essa premissa nao for vélida, como devemos proceder?

Exercicio 31. Seja patentes o nimero de patentes desenvolvidas por uma firma num dado ano.
Assuma que a esperancga condicional de patentes dado vendas e PD é:

E(patentes|vendas, PD) = exp [Bo + Bilog(vendas) + BoPD + B3P D?]

onde vendas sdo as vendas anuais da firma e PD é o gasto total em pesquisa e desenvolvimento
nos tltimos 10 anos.

a) Como vocé estimaria 3,7 Justifique sua resposta discutindo a natureza de patentes.
b) Como vocé interpreta (317
c¢) Encontre o efeito parcial de PD em FE(patentes|vendas, PD).

Exercicio 32. Considere um modelo de Poisson dado pela seguinte fungao de densidade condici-
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onal: f(yi|z:, 8) = TR
Uma hipotese relevante & distribuicao de Poisson é que a média de uma variavel que segue a distri-
bui¢ao de Poisson é idéntica a sua varidncia. Vamos neste item pensar em termos de consisténcia
e eficiéncia de uma regressao de méaxima verossimilhanga no contexto de um modelo de Poisson

condicional.

a Argumente pela consisténcia do estimador de méaxima verossimilhanca para o modelo de
Poisson dado no enunciado do exercicio (dica: na derivagdo do estimador, vocé invoca em
algum momento a propriedade de equidispersao da distribuigao condicional de Poisson?)
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b Agora, em termos de consisténcia. Salvaguardadas algumas hipoteses mais técnicas, sabemos
que o estimador de maxima verossimilhanga é eficiente, dada a validade igualdade informa-
cional de Fisher. Em grosso modo, a distribuicao condicional pela qual modelamos os dados
é de fato verdadeira no sentido de os dados terem sido gerados a partir dela. Caso haja
overdispersion nos dados do nosso modelo de Poisson, isso nos impede de utilizar a regressao
de maxima verossimilhanga com o modelo de Poisson? Se sim (ou néo), por que isso ocorre?
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