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Uma coisa que aprendi transitando entre universidade, setor publico e projetos
com organizacdes privadas: a academia ensina a fazer a pergunta certa; o
mercado ensina a responder no tempo certo.

Formacao em pesquisa te obriga a estruturar o problema antes de rodar
qualquer modelo:

0 que exatamente queremos saber?

para quem essa resposta importa?

0 que muda dependendo do resultado?

No trabalho aplicado, isso faz ainda mais diferenca, porque as decisdes nao
esperam a analise perfeita. Ter clareza sobre a pergunta evita horas de cédigo
desnecessario e aumenta muito a chance de a anélise ser realmente usada.

Nem sempre o gargalo esta na técnica ou no modelo estatistico escolhido.
Muitas vezes, esta na pergunta.
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2 Pesquisa Empirica: perguntas e objetivos
« Responder perguntas sobre como o mundo funciona usando dados.

« Produzir respostas claras, uteis e interpretaveis e precisas.



o Ir além de descricdes: buscar evidéncia sistematica.

3 Modelos e Causalidade

Um dos principais objetivos da pesquisa econdmica é realizar inferéncias causais, ou seja, fazer inferéncia
de relacdes de causa e efeito.

Qual é o papel dos modelos nesse processo?

+ uma visdo (por exemplo, Heckman): a causalidade é baseada em teoria, ou seja, a causalidade sé existe
dentro da estrutura de uma teoria que diz “x causa y”.

« uma visdo oposta (por exemplo, Holland): a causalidade é baseada em desenho de pesquisa, ou seja, uma
afirmacéo de causalidade exige que seja possivel realizar uma manipulacio na qual “x causa y”.

4 Inferéncia causal: uma definicao

“Causal inference is the leveraging of theory and deep knowledge of institutional details to estimate the impact
of events and choices on a given outcome of interest”

Fonte: Cunningham [p. 4.]

5 Credibility Revolution

“Empirical microeconomics has experienced a credibility revolution, with a consequent increase in policy rele-
vance and scientific impact. Sensitivity analysis played a role in this, but as we see it, the primary engine driving
improvement has been a focus on the quality of empirical research designs”

Fonte: Angrist e Pischke (2009) [p. 3]

6 Desenho de pesquisa: definicao

- Um desenho de pesquisa (causal) é uma descrigdo estatistica e/ou econdmica de como um artigo empirico estimara a
relagéo entre duas (ou mais) variaveis que é de natureza causal: como X causa Y?

« Como veremos logo mais, obter estimativas de efeitos causais exigem a estimacdo de um contrafactual nao obser-
vavel: um desenho de pesquisa descreve quais pressupostos sdo necessarios para estimar contrafactuais para um
determinado modelo estatistico.

« Como discutiremos em aula, esses desenhos de pesquisa podem ser divididos em dois tipos de pressupostos:
» baseados em modelos: identificagio obtida por pressupostos sobre a modelagem dos resultados potenciais.

» baseados em desenho: identificacdo obtida por pressupostos sobre variavel de tratamento.

7 Identificacio:

Identificagéo é o processo de determinar qual parte da variacao dos dados responde a sua pergunta de pesquisa.
« Garante que o calculo realizado isole um tinico mecanismo tedrico de interesse.

- Evita interpretagdes enganosas: separa o que realmente importa do que é apenas ruido.

Qual o papel da identificacdo no processo cientifico:

+ Pergunta de pesquisa leva da teoria a hipotese garantindo que a hipotese testada seja relevante para a teoria.

« Identificacdo leva da hipoétese aos dados, garantindo que estamos testando a hipdtese correta nos dados e evitando testar,
inadvertidamente, outra hipétese.



8 Exemplo de visao ingénua sobre identificacao e causalidade

- Alienigenas estimam um modelo mostrando que existe correlagdo sistematica entre mortes por COVID e ventiladores
mecanicos.

« Eles concluem que os médicos estdo matando os pacientes com os ventiladores. Logo, eles vém a Terra para libertar os
pacientes, piorando a situacio.

« O erro dos alienigenas foi que eles confundiram correlagido com causalidade. Pior que isso: eles ndo entenderam como
o mundo funciona.

Aviso

Nos somos os alienigenas nas nossas pesquisas!

9 Causalidade e correlacao nao sao a mesma coisa
« Pergunta causal: “Se o médico colocar o paciente no ventilador mecénico (D), os sintomas do
paciente irdo melhorar (Y)?”

. C laciio: _ Cov(D,Y)
orrelagao: pp y = — =

« Erros sdo extrapolados em modelos preditivos que néo se baseiam em abordagens causais.

10 Antecedéncia nao significa causalidade
« Toda manhi o galo canta quando o sol nasce

+ O cantar do galo fez o sol nascer? ou O nascer do sol fez o galo cantar?

+ E se uma raposa comer o galo?



11 Causalidade pode mascarar correlacoes

Q Otimizacdo e endogeneidade

O que aconteceria se 0 BACEN conseguisse antecipar e otimizar com 100% de precisdo a
politica monetaria?

12 E o curso?
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Machine Learning

1 NBER Working Papers [ ] Top Econ [ ] Top Econometrics [____] Top Finance

40

35

30

25

20

Percentage of Papers (%)

0@ - B B B B E 5 = = pp—
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Year

Fonte: Economics Literature Search
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https://paulgp.com/econlit-pipeline/index.html

13 Intervalo (5min)

14 Resultados Potenciais: modelo de Rubin

Figura 1: O caminho néo escolhido

15 Tudo o mais constante...
Qual o impacto ou efeito causal de um determinado programa sobre uma variavel de resultado de
interesse?

« Necessario observar a mesma unidade de observacao (pessoa, firma, etc) em dois estados da
natureza: tratado e néo tratado.

+ Porém, s6 é possivel observar um dos estados para cada unidade!

» pelo menos ndo a0 mesmo tempo e exatamente sob as mesmas circunstancias.

16 Resultados Potenciais

Para cada unidade (individuo, firma, pais, etc.) i em uma populacio, definimos dois resultados potenciais:
Y resultado para a unidade 4 se ela recebesse o tratamento

+ Y,: resultado para a unidade 7 se ela nao recebesse o tratamento (controle)

11



| Resultados potenciais sdo contrafactuais

Para um dado individuo, apenas um dos resultados potenciais pode ser observado!

17 Atribuiciao de Tratamento

Seja D; uma variavel binaria que indica o status de tratamento da unidade s:
+ D, = 1: a unidade ¢ recebeu o tratamento

+ D, = 0: a unidade ¢ nao recebeu o tratamento (controle)

| Resultados observado

O resultado observado para a unidade %, denotado por Y;, depende dos resultados potenciais e do status

de tratamento: Y, = D,Y;; + (1 — D,)Y,,

111

- Observamos Y;; se D, =1

+ Observamos Y, se D, =0

18 Efeito Tratamento Individual

+ O efeito causal do tratamento para a unidade ¢ é definido como: 7, = Y;; — Y,

« E o efeito que gostariamos de conhecer para cada unidade

| O efeito tratamento individual é nio observavel

Nao é possivel observar 7; diretamente, pois apenas um dos resultados potenciais é observado
para cada unidade.

19 Efeito Tratamento Médio (ATE)

- Existe uma distribuicio dos efeitos de tratamento
« Podemos trabalhar com caracteristicas dessa distribuicdo, como a média
« Interesse em estimar o efeito tratamento médio:ATE = E[Y, — Y| = E[7}]

« Representa a diferenca esperada nos resultados se toda a populacgéo recebesse o tratamento
versus se ninguém recebesse

20 Efeito Tratamento Médio no Grupo Tratado (ATT)
« ATT:ATT = E[Y; - Y, | D = 1]

« Efeito médio do tratamento para aqueles que realmente receberam o tratamento
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« Util em avaliagdes de politicas

« Mede o efeito sobre os realmente afetados

21 Efeito Tratamento Médio no Grupo dos Nao Tratados (ATU)
« ATU: ATU = E[Y; — Y, | D = 0]

« Efeito médio do tratamento para aqueles que ndo receberam o tratamento

« Menos intuitivo, mas importante para entender hipéteses de viés de selecao.

22 O Problema Fundamental da Inferéncia Causal

Nao observamos os resultados contrafactuais, pois para qualquer unidade ¢, observamos:

e Y, =Y,seD, =1

K3 3

c Y, =Y,seD;, =0

Como nunca observamos ambos simultaneamente, ndo podemos calcular 7; = Y;; — Y, para nenhuma unidade
especifica.

© Necessidade de hipoteses

Inferir efeitos causais requer hipoteses adicionais (baseadas em modelos ou desenho, ver
slide Secéo 6)!

23 Suposicoes Chave para Identificacao

SUTVA (Stable Unit Treatment Value Assumption): garante que os resultados potenciais sejam bem definidos
Nao Interferéncia

« O tratamento de uma unidade nio afeta os resultados potenciais de outra unidade

+ Y}, e Y, ndo dependem do tratamento de outras unidades

« Nao existem spillovers ou efeitos de rede

Consisténcia do Tratamento

» Nio ha diferentes versoes do tratamento

« D; = 1e D; = 0 significam a mesma coisa para todas as unidades tratadas

24 Nao-confundimento (Unconfoundedness) ou Independén-
cia Condicional

- Suposicao crucial para identificacdo em muitos métodos causais:
(Yo, Y1) L D; | X;
+ Condicionando em X, o tratamento é “como se fosse aleatorio”
« Diferencas médias entre tratados e ndo tratados dentro de cada estrato de X; podem ser atribuidas ao tratamento
« Sem essa suposicio, a selegdo para tratamento depende de fatores que também afetam os resultados

« Isso gera viés de selegdo!
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