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Introducao

“Que correlacédo ndo é causalidade é talvez a primeira coisa
que deve ser dito” (Barnand, 1982).

e Na economia, o0 debate sobre analise de causalidade tem
como pano de fundo a decisao entre politicas.

e Para tomar uma decisao, os chamados policymakers devem
entender minimamente como as coisas funcionam e,
principalmente, qual o efeito que algumas mudancas podem
acarretar.



e Contudo, muitos estudos gue visam a proposicao de
politicas usam métodos inapropriados para inferir sobre a
chamada ‘causalidade’ entre dois eventos.

o Confuséo entre o que € uma associacao (correlacao)
entre variaveis e 0 que pode ser inferido como uma
relacao causal.

e Frequentemente, verificamos em alguns estudos os
seguintes avisos:

0 Apesar de esta analise parecer estar estritamente ligada
a idéia de causalidade, ela, na realidade, nao esta;

0 A analise apresentada tem o objetivo de ser meramente
descritiva,

o Nenhuma inferéncia causal pode ser feita com base nos
resultados.



e E Obvio que analises descritivas apresentadas na forma de
correlacOes, condicionais ou incondicionais, entre variaveis
possuem o seu valor.

e Contudo, ha um risco em ir muito longe com analises
descritivas por meio de regressdes ou outros métodos que
estimam correlacOes condicionais. Elas sdo facilmente
Interpretadas como causalidades.

e Os proprios pesquisadores, muitas vezes, examinam suas
regressoes pensando na causalidade entre eventos, sem
especular sobre os mecanismos implicitos na correlacéo.

o Exemplo: salarios no setor publico e no setor privado.



e Atualmente, muito dos principais avangos na econometria e
Incentivado pela discussao sobre inferéncia causal (Vide
curso de Imbens e Wooldridge).

e Quando se fala em modelos estatisticos de causalidade,
geralmente os associamos ao trabalho de Rubin (1974).

0 O chamado modelo causal de Rubin.

e Contudo, a ideia fregiientemente tida como original foi a de
Neyman (1923, 1935).

e Na economia, 0s modelos de causalidade estao
principalmente ligados aos nomes de Heckman e
McFadden, ganhadores do Prémio Nobel de 2000.



DefinicOes

e Dowd e Town (2002) apontam 5 conceitos de causalidade:

o Causa: Quando um resultado deriva da ocorréncia de
um evento;

0 Determinacéo: Quando uma variavel influencia o
resultado de outra variavel,

0 Antecedente: Quando um evento precede outro
evento;

0 Razao: Processo relacionando a causa ao resultado;

o Ocasido: Quando o evento gque causa um resultado é
acionado por uma conjuntura.



e AvaliacOes de impacto se interessam pelas duas primeiras
definicoes.

e A terceira definicdo esta implicita na ‘causalidade de
Granger’ (contestavel) (Granger, 1969; Sims, 1972).

e A quarta é de interesse em modelos estruturais, defendidos
por Heckman (2000, 2008).

e Nocao Marshaliana de ceteris paribus ou variacao
controlada:

0 Anélise do ponto de vista da variacdo no tratamento
mantendo os demais fatores constantes.

e Isso difere da ‘causalidade de Granger’ gue apenas trabalha
com a ideia de predicao atraves da antecedéncia.



e Formalmente, o efeito causal ou efeito do tratamento €
definido como:

Y.(s)-Y,(s'), s=#s'es,s €S (conjunto finito de tratamentos)
e Para um mesmo individuo i, a mudanca ceteris paribus
Implica que somente s e s’ estao variando.

e Uma outra forma de medir o efeito causal € atraves de um
resultado subjetivo:

R(Y,(s))-R(Y,(s')), s#s'es,s'eS
onde R(.) € uma funcao de utilidade.



Modelos de Correlacao ou Associacao

e Em analises de correlacdo ou associacao, o pesquisador esta
Interessado e satisfeito em saber como os valores de uma
variavel de interesse Y estdo associados com os valores de
outras variaveis X.

e Probabilidades, esperancas e esperancas condicionais da
variavel Y podem ser calculadas sobre uma amostra, sem
necessariamente inferir causalidade.

e Os parametros sdo determinados pela distribui¢ao conjunta
de Y e X, Pr(Y =y, X = X): proporcao da amostra na qual

Y=yeX=X



e A distribuicdo condicional de Y dado X, dada por

Pr(Y=y | X=X)=Pr(Y =y, X=X)/ Pr(X =X)

descreve como a distribuicio dos valores de Y muda quando
X varia.

e N0 caso da regressao de Y sobre X,
Y =X6+U
0 parametro de associacao poder ser
B=E|Y|X =x]-E[Y| X =x-1]

e Neste caso, a inferéncia é simplesmente uma analise
descritiva.



Porgque Correlacao nao Implica Causalidade

e No mundo real, por tras de uma correlacao entre Y e X nos
temos a seguinte situacao:

[Quadro]

e X, Y, W e Z sdo variaveis observaveis e u e v representam
caracteristicas ndo-observaveis.

e A omissdo da variavel W pode nao ser um problema, pois
ela representa uma das formas na qual X causa Y e i1sso pode
nao ser de interesse do pesquisador.



e A omissdo da variavel Z € um problema, pois resulta na
estimacdo de uma correlacao espuria entre X e Y.

0 Isto gera o chamado viées por omissao de variaveis,
onde a variavel X pode ser denominada como
fracamente exogena (ou fracamente enddgena).

e Outro problema na estimacéao é a causalidade reversa, que
caracteriza X como fortemente endogena, ou simplesmente
enddgena, no modelo.

e Paréntesis:

o Na causalidade de Granger, uma variavel fracamente
exogena ¢ aquela correlacionada com os residuos
passados da variavel Y;

0 Ja uma variavel fortemente enddgena e aquela
correlacionada com os valores presentes e futuros de Y.



Variavels Omitidas

e Se existe um Z que causa Y e este Z nao esta incluido no
modelo, Z causa u.

e Se Z também causa X, u estara correlacionado com X.

e Intuitivamente, Z imp6e um nivel para X e outro para Y. A
consequliéncia € uma associacao entre X e Y que ndo é
necessariamente derivada de uma causalidade entre X e Y.

e A direcdo do vies depende se os efeitos de Z sobre X e Y
S0 positivos ou negativos.



e A solucdo para estes casos sao modelos que incorporam a
correlacado entre residuos das funcdes de X e Y.

0 A funcao u seria decomposta em uma parte explicada e
outra ndo-explicada por X, tal que esta ultima atende a
exigéncia de néo ser correlacionada com X.

e QOutra solucéo é o uso de modelos com efeitos fixos,
estimados por meio de um painel. Contudo, se Z néo é fixo
(atributo), o modelo ndo corrige o Vviés.

e Modelo de efeitos fixos ndo & uma panaceéia, mas resolve
muitos dos problemas de correlacdo (cross-section,
espacial, temporal) entre residuos.

e A variavel W, interpretada como uma razao ou uma forma
na qual X causa Y, ndo causa vies na analise. Mas implica
uma limitacdo na extrapolacdo dos resultados.



Causalidade Reversa

e Por nao ser causada pela omissao de variaveis, um modelo
de efeitos fixos nao corrige este tipo de vies.

e A Unica forma de estimar um parametro consistente e por
meio da estimacao de duas equacoes, uma para X e outra
paray.

e Tal que, na funcao Y, o componente de X explicado por
outras variaveis que nao Y possa ser isolado.



Solucoes para ldentificacao da Causalidade

e A coleta de informac0des adicionais, antes ndo observadas, pode
ser uma solucédo. Contudo, isso pode impor custos adicionais no
levantamento das informacbes sem um retorno esperado.

o Por mais que nossa ignorancia sobre o mundo diminua,
ainda resta muita coisa para se conhecer.

e Alem disso, saturar o modelo incluindo um ndmero maior de
variaveis pode nao ser a solucéo, por trés razoes:
0 O modelo perde em graus de liberdade, o que reduz a
eficiéncia dos estimadores;
o0 Uma das novas variaveis incluidas pode ser um W que
acabara explicando parte do efeito de X sobre Y;
o0 Ou uma das variaveis incluidas pode derivar de uma

causalidade reversa em relacdo a Y, enviesando
completamente os demais parametros.



A Estimacao de Modelos Contrafactuais

e A formulacao de problemas de causalidade, em qualquer
area, € baseada em analises contrafactuais.

e Contrafactuais sdo possiveis resultados em diferentes
estados hipotéticos da natureza.

e Uma analise contrafactual busca contrastar resultados em
diferentes estados, onde so a ocorréncia do evento em
questao diferencia estes estados.

o0 Mesmo um modelo de regressao linear simples pode
ser interpretado como uma analise contrafactual, desde
que o coeficiente sobre X seja interpretado como a
diferenca que ocorreria em Y se houvesse uma
mudanca exogena em X.



e Heckman coloca que a definicdo de um conjunto de
hipoteses ou, portanto, de contrafactuais &€ um exercicio
logico;

o Um modelo contrafactual sera mais aceito quanto mais
aceito forem as regras que o define;

o Ou seja, 1sso depende da aceitacao das premissas e da
utilizacéo de regras logicas e matematicas consistentes.

e Este exercicio deve fornecer ainda a base para a
especificacao de fatores que possam ser creditados como
exdgenos ao resultado de interesse.



e Rubin (1986) aponta que uma condicdo necessaria para
Identificacao de um contrafactual é a Suposicao de Valor
Estavel da Unidade de Tratamento (SUTVA, Stable-Unit-
Treatment-Value Assumption).

0 O resultado Y de um individuo quando exposto ao
tratamento s sera 0 mesmo, nao importa 0 mecanismo

de selecao e qual tratamento as outras unidades
recebem;

Y(0)LS

o0 SUTVA pode ser violado quando existem outras

versdes nao representadas de tratamento ou quando ha
Interacao entre os individuos.

o Outros autores se referem a SUTVA como suposicao
de ndo-confundimento ou ignorabilidade.



e Essa condicao generaliza uma séerie de outras suposicoes
suficientes, porém mais fortes, listadas por Holland (1986):

o Estabilidade temporal e transitoriedade causal,;
o Homogeneidade das unidades investigadas;

o Independéncia do tratamento;

o Efeito constante.

e Uma outra condi¢ao necessaria para identificacdo de um
contrafactual € que exista um grupo de comparacio ou
controle:

0<Pr(D(s)=1)<1



O Problema Fundamental da Avaliacao de
Impacto

e O problema ¢é que uma analise contrafactual, quase que por
definicéo, so pode ser conduzida sobre um conjunto
Informacional incompleto.

o Cada individuo é observado com somente um dos
possivels tratamentos. Seu contrafactual € missing.

e Além disso, existe o problema de selecao, quando
somente parte dos individuos é observada sob determinado
tratamento.

0 O resultado pos-tratamento so € observado entre 0s que
escolheram ou foram escolhidos para receber o
tratamento.



o Portanto, o resultado representativo de um grupo
tratado pode nao convergir com o resultado
representativo da populacao como um todo.

e Formalmente,
Y (s)é observado se D(s)=1,
masY (s') ndo é observado, para s # s’

e Portanto, o pesquisador sO observa

Y =>"D(s)¥(s)

seS

e Consequentemente, sem a aplicacao de suposicoes ou

restricOes (ndo-testaveis), a construcdo empirica de um
contrafactual é impossivel.



e Outro exemplo (classico) € o modelo de Roy (1951):
D@)=1]Y(1)>Y(0)]
e O trabalhador s escolhe o setor com maior renda.

e O problema de selecdo sempre surgira quando os dados
sdo gerados de acordo com a escolha dos agentes.

0 Sejam eles os proprios individuos ou 0s gestores de um
programa social.



Negligenciando Fatores Nao-Observaveis
(Selecao sobre Observaveis)

e Negligenciar fatores ndao-observados significa supor que 0s
mesmos ndo possuem efeito sobre a diferenca nos possiveis
resultados para um mesmo individuo.

e Uma condic¢ao necessaria para a identificacédo de
causalidade em um modelo de selecéo sobre observaveis é
uma versao condicional da SUTVA, onde:

Y(O)LS|X

e Isso implica uma independéncia condicional de Y(0) e 0
tratamento.



e Uma versdo mais fraca é suposicao de independéncia da
média condicional:

E[Y(0)ID(s)=1,X]=E[Y(0)| D(s)=0,X]=E[Y(0) X]
e Além disso, é necessario que
0<Pr(D(s)=1| X )<1

e Para cada valor de X, existe tanto um caso tratado por s
quanto um caso ndo-tratado por s.



Restricao de Exclusao
(Selecao sobre Nao-Observaveis)

e O modelo mais conhecido na economia que ilustra esta
restricdo € o modelo de oferta e demanda:

QD :QD(PD,ZD’U D)

QS :QS(PS’ZS’US)

e Neste modelo P e Q sdo enddgenos e estdo em equilibrio:
Q°=Q°=Q

P°=P°=P



e Supondo este equilibrio, 0 modelo pode ser reescrito na
seguinte forma reduzida:

P=P(z°,z5,U"U%)e Q=0Q(z° 2% U® U®)

e Supondo que

Z°z2°e2°¢Z°

e Os efeitos dos precos sobre as quantidades podem ser
calculados da seguinte maneira:

0Q° _[Q ] /foP ) oQ _[aQ] /[ oP
oP° oz )/ \ezd ) oPS | azP )/ \ ozP

e O critério de exclusao deve ser suficiente para se contar
apenas uma estoria (sem haver sobre-identificacao)

e Problema é que cada critério de exclusdo pode gerar um
resultado distinto.




Parametros de Causalidade (ou Tratamento)

e Diferentes tipos de investigacao requerem diferentes tipos
de parametros a serem estimados.

e O parametro de interesse mais comum é 0 ATE:

ATE =E[Y(s)-Y(s')]

e Outros parametros de interesse sao 0 ATT ou ATET e o
ATU ou ATEU:

ATT =E[Y(s)-Y(s')| D(s)=1]

ATU = E[Y(s)-Y(s')| D(s')=1]

e Por definicgao:

ATE =Pr(D(s)=1)- ATT +Pr(D(s')=1)- ATU



e Nos modelos com restricdo de exclusdo, o parametro de
Interesse € outro:

E[Y |z ]-E[Y|z]
Pr[D(z.)=1]-Pr[D(z,)=1]

e Um parametro proximo do LATE ¢ o Efeito de Tratamento para
Pessoas na Margem da Indiferenca (ou Eligibilidade), EOTM:

( R(Y(s)=R(Y(s) )

, AR(Y (5))
0T .5) - €| Y(6)-Y (5o (S,))} S R(Y (1)

. | 25,5 )

LATE =

e Uma outra distin¢cdo importante é entre retornos (ou impactos)
medio e marginal.



Modelos Estruturais vs. Forma Reduzida

e Estimac0Oes na forma reduzida sédo suficientes e exigem menos
suposicoes que 0s modelos estruturais.

e Portanto, estimativas ndo-enviesadas sao mais factiveis, ao custo
de nao aprender muito sobre o0 processo investigado.

e Muitos modelos causais sao incompletos por nao especificarem
claramente 0s mecanismos por tras da relacdo de causalidade;

0 A critica é particularmente voltada aos estudos
experimentais e analises de séries temporais;

o Afirmando que seus resultados nao podem ser extrapolados
(ocorréncia em outros contextos, inferéncia sobre eventos
nunca ocorridos).

e O objetivo dos modelos estruturais é investigar a caixa preta do
modelo causal, estudando ndo s6 o ‘efeito das causas’ mas
também a ‘causa dos efeitos’.



