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Abstract

Uma ferramenta importante na avaliagdo de politicas econémicas é a estimacao
do efeito médio de um programa ou tratamento sobre uma varidvel de interesse. Em
geral, a atribuicao do tratamento aos potenciais participantes nao é aleatodria, o que
pode causar viés de selecao quando desconsiderada. Uma maneira de resolver esse
problema é supor que o econometrista observa um conjunto de caracteristicas de-
terminantes, a menos de um componente estritamente aleatério, da participacao.
Sob esta hipdtese, existem na literatura estimadores semiparamétricos do efeito
médio do tratamento que sao consistentes e capazes de atingir, assintoticamente,
o limite de eficiéncia semiparamétrico. Entretanto, nas amostras freqiientemente
disponiveis, o desempenho desses métodos nem sempre é satisfatério. O objetivo
deste trabalho é estudar como a combinacao das duas estratégias pode produzir
estimadores com melhores propriedades em amostras pequenas. Para isto, consid-
eramos duas formas de integrar essas abordagens, tendo como referencial teérico
a literatura de estimacao duplamente robusta desenvolvida por James Robins e
co-autores. Analisamos suas propriedades e discutimos por que podem superar o
uso isolado de cada uma das técnicas que os compoem. Finalmente, comparamos,
num exercicio de Monte Carlo, o desempenho desses estimadores com os de im-
putagao e reponderagao. Os resultados mostram que a combinacao de estratégias
pode reduzir o viés e a varidncia, mas isso depende da forma como é implemen-
tada. Concluimos que a escolha dos pardmetros de suavizacao é decisiva para o

desempenho da estimacgao em amostras de tamanho moderado.

KEYwoORDS: Efeito Médio de Tratamento; Ignorabilidade; Imputagao; Reponder-
acao; Estimacao Duplamente Robusta; Método de Monte Carlo.



1 Introducao

A identificacao do efeito causal de um tratamento ou programa sobre uma varidvel de
interesse é um dos temas principais da literatura econométrica, sendo parte essencial da
avaliacao de politicas publicas como intervengdes ativas no mercado de trabalho (ver, por
exemplo, os trabalhos de Heckman, Ichimura e Todd (1997), e Heckman et al. (1998)). A
preocupacao central no estudo deste problema é a relagao entre os componentes nao ob-
servados que determinam os resultados e aqueles que afetam a participagao no programa.
Assim, na impossibilidade de realizacao de experimentos aleatérios, deve haver auto-
selecao para o tratamento, que em geral segue padroes desconhecidos pelo econometrista,
ocasionando o fendmeno conhecido como viés de selecao, devido ao efeito de tratamento
individual ser diferente entre as unidades afetadas e as nao afetadas.

Nestas condicoes, alguma suposicao adicional deve ser feita para identificar um parametro
de interesse. A hipétese de Ignorabilidade (Rosenbaum e Rubin, 1983) afirma que toda
a informacao relevante sobre a heterogeneidade pode ser captada por varidveis auxil-
iares observadas para todas as unidades. Em outras palavras, nao ha viés de selecao
sistemédtico quando comparam-se individuos semelhantes quanto a determinadas carac-
terfsticas. Considerada isoladamente, esta hipétese define um modelo semiparamétrico
para a populacao, ou seja, impoe que a distribuicao de probabilidade que a descreve
pertenga a uma dada classe a qual, embora seja um subconjunto préprio do universo
de todas as medidas de probabilidade, é ampla a ponto de nao poder ser indexada por
um parametro de dimensao finita. Quando h& interesse na inferéncia do efeito de trata-
mento sobre toda a populacao, com dados nao experimentais, este é o principal modelo
considerado na literatura que permite identificacao exata de um parametro.

A teoria sobre estimacao semiparamétrica do Efeito de Tratamento sob Ignorabilidade
em grandes amostras encontra-se num estagio de desenvolvimento avancado. Uma var-
iedade de métodos bastante distintos entre si foi profundamente estudada, e, para cada
um, foram desenvolvidas condigoes sob as quais a estimacao assintoticamente eficiente
é assegurada. Dois dos mais importantes métodos sao a Imputacao (ou Regressao) e a
Reponderagao. No primeiro, os dados de cada grupo sao usados para estimar a relacao
entre os valores potenciais e as varidveis auxiliares, a chamada funcao de regressao; em
seguida estas estimativas sao usadas como substitutas do valor potencial nao observado
no outro grupo. O segundo método envolve estimar a relacao entre as varidveis auxil-
iares e a selecao para o tratamento, dada pela probabilidade desta condicionada aquelas,

conhecida como propensity score. Esta informagao descreve a representacao relativa dos



grupos para cada valor das caracterfsticas auxiliares, permitindo uma reponderagao que
torna a amostra representativa de uma populacao na qual a participacao foi atribuida
aleatoriamente.

Uma peculiaridade da teoria assintética para alguns problemas semiparamétricos, in-
clusive este, é que os procedimentos sao equivalentes entre si, desde que condicoes de
regularidade relativamente fracas sejam satisfeitas (Newey, 1994). Questoes préticas, en-
tretanto, motivam o interesse no desempenho da inferéncia em amostras pequenas. A
fragilidade da relacao entre a teoria, predominantemente assintética, e as propriedades em
amostras finitas motivou uma série de estudos empregando simulacoes. Estes conseguem
apontar a importancia da forma de implementagao dos métodos, além dos méritos rela-
tivos de cada um. Em particular, uma questao apresentada recentemente é o potencial
beneficio em se integrar diferentes técnicas em procedimentos que compartilhem o bom
desempenho de cada uma delas em certas circunstancias.

Este trabalho visa a um melhor entendimento das possibilidades oferecidas pela com-
binacao das técnicas de Imputacao e Reponderacao. Para atingir este objetivo, foram
realizados dois tipos de esforco. Por um lado, razoes tedricas para a superioridade da
abordagem mista, ligadas a literatura de estimagdo duplamente robusta (Robins e Rot-
nitzky, 1995, Robins, Rotnitzky e Zhao , 1995), s@o discutidas. E importante ressaltar,
entretanto, que a motivacao principal para a combinacao em nosso contexto se distingue
daquela considerada em grande parte dessa producao cientifica. De fato, a inferéncia du-
plamente robusta tem sido aplicada, na maioria dos estudos, para combinar estimadores
paramétricos de Imputacao e Reponderacao de modo a assegurar consisténcia, desde que a
especificacao usada em ao menos um deles descreva corretamente o modelo populacional.
No presente estudo, pelo contréario, partimos do modelo semiparamétrico onde apenas se
supoe Ignorabilidade, e cada abordagem, isoladamente, produz estimadores consistentes
sob condicoes gerais. Procuramos entao melhorar o desempenho em amostras finitas pela
combinacao de Imputacao e Reponderagao semiparamétricas, possibilidade que, embora
apoiada pelo trabalho de Robins e Ritov (1997), permanece pouco explorada na liter-
atura. Com base nessa discussao, propomos dois procedimentos Duplamente Robustos.
O primeiro é uma generalizagao direta do estimador de Scharfstein, Robins e Rotnitsky
(1999), na qual usamos estimativas preliminares do tipo sieve no lugar das paramétricas.
Este método, que até recentemente nao havia sido considerado de forma explicita na
literatura, coincide com o estudado por Cattaneo (2007). O outro consiste num proced-
imento semiparamétrico de Imputacao no qual estimativas das fungoes de regressao sao

obtidas por minimos quadrados ponderados pelo inverso do propensity score estimado



(ou de seu complemento). Este estimador foi implementado por Hirano e Imbens (2001),
mas carece de um estudo detalhado de suas propriedades.

Pelo outro lado, de maneira complementar a andlise tedrica, sao realizadas simulagoes
de Monte Carlo comparando diferentes implementacoes de métodos de Imputacao, Re-
ponderacao, e combinacoes destes na forma dos estimadores Duplamente Robustos pro-
postos. Como forma de avaliar a relevincia destes 1ltimos, bem como testar previsoes e
sugestoes da teoria, este exercicio é reproduzido sob diversos modelos populacionais. As
especificacoes consideradas se distinguem quanto a forma funcional do propensity score
e das funcoes de regressao, a heterocedasticidade dos valores potenciais e a dimensao do
conjunto de varidveis auxiliares. Quanto ao primeiro atributo, buscamos variar a suavi-
dade do modelo de uma maneira sistemética, apoiada em um conceito 'funcao suave’
relevante para a teoria, evitando assim manipulagoes ad hoc, freqiientes em estudos de
simulagao. Da mesma forma, a heterocedasticidade foi introduzida de modo a gerar
cendrios extremamente favordveis e desfavordveis para o estimador Duplamente Robusto
baseado em Imputacao, conforme se alinha ou se opoe a ponderacao empregada neste
método aquela que otimiza a estimacao das funcoes de regressao.

Os resultados mostram que a combinacao de Imputacao e Reponderacao em proced-
imentos duplamente robustos permite a reducao do erro quadratico médio mesmo para
modelos desfavordveis. Adicionalmente, corroborando a analise tedrica, o ganho de efi-
ciéncia possibilitado pelos estimadores Duplamente Robustos é maior em modelos menos
suaves e quando as varidveis auxiliares sao multidimensionais. Mudancas na heterocedas-
ticidade, por sua vez, nao produzem efeito sobre a vantagem da integracao de técnicas,
diferentemente do esperado. Por fim, a combinacao da estimagao de funcgoes de regressao
com a ponderacao por fungoes do propensity score exato mostrou-se um meio efetivo, na

maior parte dos modelos, de aproveitamento do conhecimento prévio desta funcao.

2 Identificacao do Efeito de Tratamento sob Ignora-
bilidade

Nesta secao, serd definido o problema ao qual se aplicam os métodos discutidos no restante
do trabalho. Consideramos uma populagao heterogénea de unidades (como individuos,
domicilios ou firmas) que podem estar sujeitas a uma variedade de regimes alterna-
tivos, os tratamentos (por exemplo, beneficios sociais, situagdo geogrifica, ou sistemas

tributédrios). Pretendemos estimar o ‘Efeito de Tratamento’, o qual pode ser definido



de forma abrangente como o efeito causal do tratamento sobre um certo atributo das
unidades, a varidvel de interesse.

Seguindo a metodologia de Rubin (1973, 1977, 1978), o efeito causal é obtido pela
comparacao entre os possiveis valores da varidvel de interesse sob diferentes condig¢oes de
tratamento. A dificuldade central decorrente desta abordagem é que, como cada unidade
é observada sob apenas um dos tratamentos, a comparacao necessaria envolve valores
nao observados.

Diversos substitutos para a comparacao (impossivel) entre valores contrafactuais
foram sugeridos e estudados pela literatura de avaliacao de programas. O modelo a ser
estudado supoe a disponibilidade de informacoes adicionais sobre as unidades, chamadas
varidveis auxiliares, covaridveis ou varidveis pré-tratamento. Sob um determinado tipo
de hipétese, denominada genericamente hipétese de Ignorabilidade, é legitimo comparar
os valores da varidvel de interesse entre unidades de mesmas caracteristicas auxiliares,
mas sujeitas a diferentes tratamentos.

Estas condigoes sugerem a realizagao de experimentos onde grupos de individuos ho-
mogéneos quanto as varidveis auxiliares sejam submetidos, aleatoriamente, a diferentes
tratamentos. Neste caso, diz-se que estao disponiveis dados experimentais. No entanto,
freqiientemente o analista nao tem a possibilidade de realizar tais experimentos, contando
apenas com dados obtidos por amostragem de uma populacao onde atribuicao do trata-
mento estd fora de seu controle. O modelo apresentado nesta secao representa este iltimo
caso, o problema de inferéncia, a partir de dados nao-experimentais, ou observacionais,

sob uma hipétese de Ignorabilidade.

2.1 Elementos Basicos

Os dados disponiveis resultam da observacao de uma amostra aleatéria de N unidades
da populagao de interesse (Y, X, T'), indexadas por i = 1,2, ..., N. Para cada unidade i, o
valor observado da varidvel de interesse é Y;, que tomaremos, como é tipico, como valores
na reta real. O tratamento atribuido a 7 é indicado por T;. Consideraremos, como na
maior parte da literatura, um conjunto de tratamentos alternativos bindrio, representando
a participacdao ou nao no programa que se pretende avaliar'. Neste contexto, distinguem-

se o grupo de tratamento, indicado por T; = 1, constituido pelas unidades afetadas

! As técnicas empregadas para o estudo do efeito de um tratamento que pode assumir um nimero
finito de valores sdo similares as do caso bindrio. Uma andlise de hipéteses de identificacao andlogas
as que usamos nesta dissertacdo pode ser vista em Imbens (2000). Cattaneo (2007) desenvolve, nesse
contexto, versoes de dois dos estimadores que discutiremos. A recente resenha de Imbens e Wooldridge
(2009) oferece uma discussao sobre métodos para tratamentos com valores continuos.



pela intervencao, e o grupo de controle, indicado por T; = 0, das unidades nao afetadas.
Finalmente, X, representa o conjunto de varidveis auxiliares da unidade 7. A propriedade
fundamental de X; é o fato de que nem sua observacao, nem seu valor dependem, no
sentido causal, do tratamento 7T;. Uma possibilidade em que isto se verifica logicamente
¢ X; ser observada antes da determinagao do tratamento recebido. Deste caso particular
segue a denominacao de varidveis pré-tratamento.

A abordagem de valores potenciais de Rubin nos leva a postular as varidveis Y;(t),
definidas para cada valor possivel t de T}, representando o valor de Y; caso o individuo
1 estivesse sujeito a condicao de tratamento T; = t. Este artificio, importante na elabo-
racao do modelo?, traz implicita a hipétese de que cada unidade nao é influenciada pelo
tratamento recebido pelas outras. KEsta hipotese, bastante plausivel no contexto origi-
nal de experimentos clinicos (como em Rubin, 1978), requer cuidadosa interpretagdo do
modelo se aplicada a fendmenos sociais.

Outro conceito devido a Rubin é o propensity score (Rosenbaum e Rubin, 1983),
definido como a probabilidade de selecao para o tratamento, condicional ao valor das

varigveis auxiliares.

Para a discussao ao longo deste trabalho, é conveniente também definir as chamadas

fungoes de regressao
my(z) = EY;(t)|X; = 2]

e de variancia condicional

ol(z) = V[Yi(t)|X; = 2]

2.2 Parametro de Interesse

O parametro que se pretende estimar é
p=ENY(1)-Y(0)]=E}Y1)]-E[NO)],

a expectativa da diferenca entre os valores potenciais do atributo de interesse, chamado
Efeito Médio de Tratamento. O foco na inferéncia sobre o efeito médio nao deve ser visto

como uma limitacao importante, pois generaliza-se imediatamente para transformacoes

2Imbens e Wooldridge (2009) discutem as dificuldades de se formular o problema utilizando apenas
valores observados.



da varigvel de interesse. Em particular, tomando fungdes do tipo g(V) = 1(Y < y), e
como os estimadores, na verdade, se decompoem em um termo para cada média de valor
potencial, é possivel estimar as distribui¢oes marginais de Y (t), Fy(y) = Pr(Y (t) <y) =
Elg(Y(t))], em cada ponto y. Outra possibilidade ¢ discutida adiante, na se¢ao 2.6.
Uma familia de pardmetros de interesse relacionada que também tem recebido grande
atengao da literatura é a dos Efeitos de Tratamento Sobre os Tratados. Estes consid-
eram médias condicionais a atribuicao do tratamento, medindo desta forma o efeito do
programa sobre a populagao das unidades que efetivamente sofreram a intervencao. O
exemplo principal deste tipo de pardmetro é o Efeito Médio de Tratamento Sobre os
Tradados, Sy = E[Y (1) —Y(0)|T = 1]. Por limitacdo de tempo, estimadores para

B yrr nao serao abordados neste trabalho.

2.3 Identificagao

Se ambos os valores potenciais fossem observados para cada unidade, o problema de
avaliar o Efeito Médio de Tratamento consistiria simplesmente na inferéncia sobre a
média populacional de Y;(1) — Y;(0). No entanto, como os individuos sdo observados
apenas sob uma das condicées de tratamento, este procedimento nao é factivel. Além
disso, devido & heterogeneidade entre os grupos, a estimacao das médias populacionais
de Y (1) e Y(0) pelas médias nas subpopulagoes em que sdo observadas sofre viés de
selecao. A identificacao do parametro de interesse depende, portanto, de hipéteses sobre
o relacionamento entre as varidveis nao observadas e as observadas.

Neste trabalho, serao estudados estimadores baseados em uma hipdtese de Ignora-
bilidade, que corresponde a afirmar que a heterogeneidade relevante e/ou sistematica é
captada pelas varidveis auxiliares. Mais especificamente, consideraremos a hipdtese de
Ignorabilidade Forte, que chamaremos simplesmente de Ignorabilidade, devida a Rosen-
baum e Rubin (1983), definida pela conjungao das hipéteses de Independéncia Condi-
cional®:

T 1 (%(1),Yi(0)) | X (1)

que determina a independéncia da atribuicao do tratamento em relacao aos valores po-

tenciais, dadas as varidveis auxiliares, e de Sobreposicao:

O<e<plz)<l—e<l,Vua, (2)

3Também conhecida como Unconfounded Treatment Assignment (Rosenbaum e Rubin, 1983).



que estabelece um limite uniforme, maior que zero, para a probabilidade de selecao e de
nao selegao.

Um caso andlogo muito estudado ¢ o de dados faltantes (missing data), no qual se
procura fazer inferéncia sobre a distribuicao marginal de uma varidvel Y, observada ape-
nas em parte da amostra. A hipétese de Dados Faltando Aleatoriamente (missing at
random) supOe que a probabilidade de observar Y é independente de seu valor, condi-
cionalmente as varidveis auxiliares. Isto define um modelo idéntico ao de Efeito de
Tratamento sob Ignorabilidade, quando se considera Y (0) identicamente nulo. Inversa-
mente, estimar o Efeito Médio de Tratamento equivale a resolver um problema de dados
faltantes para obter estimativas da média de cada valor potencial, E[Y (1)] e E[Y(0)], e
entao tomar a diferenca. Neste caso, a hipétese de Ignorabilidade na formulacao original
implica na de Dados Faltando Aleatoriamente nos dois problemas em que se decompoe.

Uma forma de mostrar a identificagao de [ sob Ignorabilidade é motivada pela seguinte

aplicagao da Lei das Expectativas Iteradas:

E
= E[E[Y;(1)|X;] — E[Y;(0)|X]
Emqi(X;) — mo(X3)]-

Ou seja, o parametro de interesse pode ser representado como a média populacional de
uma diferenca entre funcoes das varidveis observadas X. Embora as fungoes de regressao
sejam supostas desconhecidas e envolvam resultados potenciais, temos, como conseqiién-

cia imediata da Independéncia Condicional, as igualdades
EY,)|X:] = EY:(t)|X;,T; =t] = EY;|X;, T, =t], t =0, 1.

Logo ¢é possivel reescrever my(.) e mg(.), utilizando, respectivamente, os dados referentes

as observagoes tratadas e de controle:
8= Elmi(X;) - mo(X)] = E[EVIX,, T, = 1] - EWIX, = 0. (3)

A hipétese de Sobreposigao permite, por exemplo, estimar F [Y;(1)|X;] = E[Y;|X;, T; = 1]
e avalid-la usando a distribuicao empirica de X. De fato, por 2, em qualquer regiao a qual
a distribicao marginal de X associa probabilidade nao nula, digamos ¢, a probabilidade
condicionada a 7' = 1 é no minimo g;=, logo também positiva. Desta forma, estd

garantida (probabilisticamente) a observagdo do comportamento de Y (1) (e Y(0)) para



todos os valores de X.
Outra maneira de mostrar a identificagao é observar que, valendo a hipétese de Ig-

norabilidade, temos

“liow] =+ Lol - oy
- p [EUX P = 1)

( )
=EEYMX]=EY )], (4)

onde, a primeira expressao existe, por (2) e, na passagem para a segunda linha, usa-se

E[TY|X] = E[Y|X,T =1] Pr(T = 1|X) + 0Pr(T = 0/ X)
= E[Y()|X,T = 1] Pr(T = 1|X)

e a hipétese de Independéncia Condicional, que implica E [Y (1)|X,T = 1] = E [Y(1)| X].

u-7Y]_ e, portanto
Analogamente, temos E {T%X)] = E[Y(0)] e, portanto,
o= - vl - || - B[S0 )

uma representacao do pardmetro de interesse como diferenca de médias ponderadas de
valores observados. A equacao 4 mostra que pesos proporcionais ao inverso do propensity
score tornam a média da varidvel de interesse entre os individuos tratados representativa

da média do valor potencial Y (1) na populagao.

2.4 Critica e Alternativas a hipétese de Ignorabilidade

Entre os componentes da Ignorabilidade, a hipétese de Sobreposicao é a parte testavel,
e sua verificagao é recomendada. Sua falha significa que determinadas unidades de um
grupo tém poucos correspondentes (ou nenhum) no outro, e portanto, que a escolha
dos grupos para comparagao ¢ inadequada. Busso, DiNardo e McCrary (2009) mostram
que, quando isto ocorre, a precisao dos estimadores baseados em Ignorabilidade é ruim,
e a teoria assintética pouco informativa sobre o desempenho. Este problema pode ser
contornado pela exclusao de observagoes com valores extremos do propensity score (esti-
mado), como feito normalmente em trabalhos aplicados. Crump et al. (2009) discutem

sistematicamente esta possibilidade, mostrando com minimizar a varidncia assintética de



estimadores de Efeito Médio de Tratamento através do descarte de observagoes fora de
determinado subconjunto A* de perfis das varidveis auxiliares. O mesmo estudo apre-
senta ainda condigoes sob as quais A* é determinado unicamente pelo propensity score
das observagoes, isto é, tem a forma A* = {z € supp(X)|p(z) € [a, 1 — a]}*, para algum
a € (0,1). Observamos, no entanto, que esta metodologia envolve uma redefini¢ao da
populacao, ou uma alteracao do parametro de interesse, pois em relacao a populacao
original, os estimadores passardo a estimar E[Y (1) — Y(0)|X € A*] em vez do Efeito
Médio de Tratamento § = E[Y (1) — Y(0)]. Assim, se ¢ importante avaliar o efeito do
tratamento sobre unidades pouco representadas em algum dos grupos, uma estratégia de
comparacao de unidades similares, como Ignorabilidade, claramente nao pode funcionar.

O uso da hipétese de Ignorabilidade é questionado, de forma mais contundente, no
que se refere a validade da Independéncia Condicional. A razao é que, em aplicagoes
econométricas, as unidades sao tipicamente agentes econémicos que se importam com o
valor da varigvel Y. E plausivel que estes disponham de mais informacéo sobre os valores
potenciais que os dados disponiveis nas varidveis auxiliares, e que se auto-selecionem
para o tratamento conforme suas expectativas. Logo, a Independéncia Condicional é
ameacada pela possibilidade de a informacao adicional nao ser independente da atribuicao
do tratamento, dado X.

Este argumento sugere que Independéncia Condicional pode ser uma hipétese de-
masiadamente forte. No entanto, Scharfstein, Robins e Rotnitzky (1999) mostram que
trata-se de um requisito minimo para identificacao, na auséncia de hipéteses sobre o
propensity score e a distribuigao conjunta de (Y'(t), X). Mais precisamente, é consider-
ado um modelo de dados faltantes, em que se observa (YT, X,T), isto é, o valor de Y é
conhecido somente quando 7' = 1. A distribui¢do conjunta dos dados completos (Y, X),
Fxy(.,.), ¢ irrestrita, e a probabilidade de observagdo, P(T" = 1|Y, X), é representada
pelo produto entre um componente arbitrario mas dependente apenas de X, A(X), e uma
fungao potencialmente dependente de Y, r(Y, X; ), contida numa familia paramétrica
{r(.,.;a)|a € A}®. Demonstra-se que neste modelo nem a distribui¢ao Fx y(.,.), nem os
componentes da probabilidade de observagao A(.) e ag sao identificados. Adicionalmente,
fixo um valor arbitrdrio & € A para o componente paramétrico do modelo, qualquer dis-
tribuicao de (YT, X, T) (satisfazendo determinadas condigoes de regularidade) pode ser

exatamente reproduzida mediante alguma combinagao dos componentes nao paramétri-

4 supp(X) representa o conjunto dos possiveis valores de X
50 modelo considerado pelos autores é um pouco mais complicado, admitindo que as varigveis X e T
evoluam ao longo de um intervalo de tempo, mas contém a versao reproduzida aqui como caso particular.
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cos. Conseqiientemente, (i) na auséncia de hipéteses sobre os dados completos (Fy y (., .))
ou sobre a relacao entre varidveis observadas e a selegao (A(X)), a identificagao exige que
se fixe uma hipdtese sobre a relagao entre a varidvel potencialmente nao observada e a
probalidade de observacao, ou seja, que se fixe um «, e (ii) é impossivel inferir ag, com
base nos dados observaveis, isto é, nao se pode rejeitar qualquer valor possivel para este
em um teste estatistico.

A dificuldade em justificar a hipétese de Ignorabilidade deve, portanto, ser contra-
posta ao poder de identificacao que ela proporciona. Neste sentido, é 1til considerar
algumas alternativas para identificacao. Manski (1990, 2003) mostra que, com hipdte-
ses mais fracas, é possivel, a partir da distribuicao dos dados observdveis, delimitar um
intervalo ao qual o efeito de tratamento pode pertencer. Outra possibilidade, o uso
de varidveis intrumentais (Imbens e Angrist, 1994), requer a observagao de instrumen-
tos, que induzem exogenamente a participacao de determinadas unidades. A estratégia
permite estimar o efeito médio de tratamento para esta subpopulagao, sem restringir a
relacao entre valores potenciais e participacao, mas a condicao de exogeneidade imposta
aos instrumentos é, em geral, forte. Algumas alternativas se voltam para a identifi-
cacao do Efeito de Tratamento em subpopulagoes ainda mais especificas. A abordagem
de ‘Regression Discontinuity’ (Hahn, Todd e Van der Klaauw, 2000), também permite
identificacao sob heterogeneidade arbitrdria, mas apenas para observacoes préximas a
um ponto, na distribui¢ao de uma determinada varidvel, em que ha descontinuidade na
probabilidade de selecao para o tratamento. Métodos envolvendo dados de mais de um
perfiodo permitem controlar para fatores nao observados afetando os valores potenciais,
identificando o Efeito de Tratamento para o grupo das unidades que mudaram de situacao

de tratamento.

2.5 Limite de Eficiéncia Semiparamétrico

Isoladamente, a Ignorabilidade Forte define um modelo semiparamétrico para os dados,
pois o conjunto de distribuicoes possiveis, embora limitado pela hipotese, nao pode ser
parametrizado por um conjunto de dimensao finita. Logo, ainda que o interesse seja a
estimacao do objeto de dimensao finita 3, nao se aplica o limite inferior de Cramer-Rao
como tradicionalmente definido. No entanto, um conceito andlogo, proposto inicialmente
por Stein (1956) e desenvolvido, entre outros, por Bickel et al. (1993), permite estabelecer
a maxima precisao que uma determinada classe de estimadores semiparamétricos pode

atingir.
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A idéia por tras do limite de eficiéncia semiparamétrico é considerar a estimagao em
certos submodelos parameétricos, i.e., familias (0, {f(z;60);0 € ©}) de distribui¢des dos
dados, parametrizadas por © de dimensao finita, tais f(z;0) satisfaz as restrigbes semi-
paramétricas para todo 0 € O, e, para algum 6y € O, f(z;0) é a distribigdo verdadeira.
Para cada um destes 6y o limite de Cramer-Rao, se bem definido, deve ser menor que
a variancia de um estimador valido no modelo semiparamétrico. Formalmente, o lim-
ite de eficiéncia semiparamétrico é definido pelo supremo dos limites de eficiéncia dos
submodelos paramétricos regulares (v. defini¢ao em Newey, 1990).

O limite de eficiéncia semiparamétrico se aplica aos estimadores regulares. Um esti-
mador é dito regular se, para todo submodelo paramétrico regular (0, {f(z;0);60 € ©}),
e toda seqiiéncia (6,,) C O tal que \/n(6, — 6y) é limitado, a seqiiéncia das distribuigoes
de \/H(B —3(6,,)) sob 8, converge para um mesmo limite. Esta classe exclui os chamados
‘estimadores super-eficientes’ e aqueles que utilizam mais informacao que a contida no
modelo semiparamétrico. Por outro lado, regularidade ¢ um requerimento mais brando
que convergéncia (mesmo localmente) uniforme em distribui¢ao® . Logo, geralmente, as
aproximacoes implicadas pelas propriedades assintéticas dos estimadores regulares de-
pendem de tamanhos de amostra desconhecidos.

Seguindo o estudo de Newey (1990), um parametro ¢é dito diferencidvel se (i) ¢ diferen-
cidvel com respeito aos parametros de qualquer submodelo paramétrico suave, e (ii) existe

uma funcao d, de varidncia finita, satisfazendo, para qualquer submodelo paramétrico
regular (0,{f(z;0);0 € ©}):
9B(0)
00

a chamada equagao de diferenciabilidade por caminhos, onde Sy é o escore (derivada

=EB [dSé] ) (6)

da log-verossimilhanga de uma tnica observagao) do submodelo. Para um pardmetro
diferencidvel, Newey mostra que o limite de eficiéncia é dado por E[6d'], onde § ¢ a
projecao de d (componente a componente) no espago linear fechado gerado pelos escores,
também chamado espaco tangente.

Como § tem média zero, E[§d'] é a sua variancia. Logo, um estimador asssintotica-
mente linear com fungao influéncia 9, é assintoticamente eficiente. Por esta razao, esta é
chamada a funcao influéncia eficiente do modelo.

Hahn(1998) mostra que, sob Ignorabilidade Forte, o Efeito Médio de Tratamento é

Bickel et al. (1993) mostram que a existéncia de estimadores uniformemente convergentes impoe
restrigoes fortes demais sobre os modelos, o que inviabiliza os semiparamétricos em geral.
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parametro diferencidvel, com derivada

358(990) = E{(ml(X) —mo(X) — B+
T 1-T
M(Y—ml(X))—i-Tm(y_mO(X)))S(?]v (7)

enquanto o espaco tangente é constituido por fungoes do tipo
a(X)(T = p(X)) + b(X) + Ts1 (Y, X) + (1 = T)sp(Y, X), (8)

onde a(.) é uma fungdo quadrado-integrével arbitraria, b(X) tem média zero sobre a
distribuigao verdadeira de X, e s,(Y, X), t = 0, 1, tém média zero sobre a distribuigdo de
Y condicional a qualquer valor de X. Verifica-se que a expressao para d implicada por
(7) pertence ao espago tangente. Logo, coincide com sua projegao, e determina a funcao

influéncia eficiente

1-T

) T
0t = ma(X) = mo(X) = B e (V= m(X) - s

e o limite de eficiéncia

oi(X) | _05(X)

Bl™) = E | (m(X) =mo(X) = B+ ry + 7=,

(10)

2.6 Generalizacao para outros parametros de interesse

Como observamos na se¢ao 2.2, uma técnica de inferéncia para o Efeito Médio de Trata-
mento estende-se facilmente para a estimacao da distribuicao de cada valor potencial num
ponto qualquer. Isto permite aproximar arbitrariamente bem as distribui¢coes marginais
da varidvel de interesse sob as diferentes condigoes de tratamento e realizar quase qual-
quer comparacao entre elas. Tais aproximacoes, contudo, dependerao das estimativas
para um grande nimero de pontos, o que evidentemente torna pouco prética a avaliacao
das propriedades de tal procedimento.
Entretanto, se pretende-se avaliar como as distribuicoes diferem quanto a um paradmetro

definido por uma condi¢ao de momento incondicional, outra generalizacao pode ser em-
pregada. Seja u* = py — iy a quantidade que se pretende estimar, com pu,, t = 0,1,

solucoes das condicoes de momento

G(ue) = Elg(X, Y (1); )] = 0,
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onde ¢(.) é conhecida. Como, para dados X e p, temos que g(X,Y (1); 1) e g(X,Y (0); u)

sao fungoes conhecidas de Y (1) e Y(0), a hipétese de Independéncia Condicional
T L (1), ¥:(0)) | X,

implica em

Ti L (9(X, Y (1); ), g(X,Y(0); 1)) | X

Logo, se a hipétese de Ignorabilidade é satisfeita por (Y (1),Y(0), X,T), entdo também
vale para (g(X,Y (1);u), g(X,Y(0); 1), X,T)". Assim & possivel estimar, por exemplo,
o lado esquerdo da condigdo de momento Elg(X,Y (1);u] = 0 para cada u, e obter,
pelo valor que anula esta fungao (estimada), uma estimativa mu; para p,. Além disso, a
consisténcia e a eficiéncia assintética desse tipo de estimador tém como condicao essencial
que a estimagao da condicao de momento apresente as mesmas propriedades.

Por exemplo, podemos observar como Firpo (2007) desenvolve, utilizando um pro-
cedimento como este, um estimador para o Efeito de Tratamento por Quantil, diferenca
dos quantis das distribuicoes potenciais, que compartilha as propriedades desejaveis dos
estimadores do Efeito Médio considerados na préoxima se¢ao. Chen, Hong e Tarozzi
(2008) discutem a estimagao de solugbes de condigdes de momento bastante gerais, nao

necessariamente suaves.

3 Estimacao por Imputacao e Reponderacao

Nesta secao serao discutidos dois dos métodos que tém recebido maior atencao da liter-
atura de estimacao de efeito de tratamento sob ignorabilidade®.

O primeiro, consiste na imputacao do valor estimado da fungao de regressao no lugar
dos valores potenciais, viabilizando a estimacao do Efeito Médio de Tratamento por uma
média de diferengas. O outro envolve a comparacao dos valores médios da varidvel de
interesse entre os grupos, sendo estes devidamente reponderados de forma a representar
a populacao.

Apesar das inspiracoes distintas, as duas abordagens levam a estimadores que po-

dem ser analisados através de uma teoria geral como a desenvolvida em Newey (1994).

"Nota-se que, trivialmente, a hipétese de Sobreposicio nio se altera.

¥Na resenha de Imbens e Wooldridge (2009), os principais métodos sao classificados em trés grupos:
regressao, métodos baseados no propensity score, e matching. Neste trabalho sao abordadas a técnica de
regressao e a de reponderagao, que se enquadra no segundo grupo. Os métodos de matching, ineficientes
em geral, nao serao discutidos aqui por nao possuirem ligacao préxima com a proposta deste estudo.
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Esta teoria garante que ambas possuem boas propriedades assintéticas, sob hipdteses
adicionais de suavidade das fungoes envolvidas e regularidade do modelo probabilistico

subjacente.

3.1 Regressao/Imputagao

Uma abordagem para a estimagao do Efeito Médio de Tratamento é motivada pela
equacao (3), a qual pode ser interpretada como uma condi¢gdo de momento associada

a funcgoes que podem ser estimadas com os dados disponiveis. Isto sugere que estimemos

B por:

R 1
Bimp = ~ ;ml(Xi) — mo(X5), (11)

onde m,(.) é uma estimativa para m;(.). O procedimento envolve, portanto, dois pas-
s0s: no primeiro, estimar as fungoes de regressao; no segundo, integrar a diferenga entre
as estimativas sobre a distribuicao empirica de X;. Intuitivamente, este estimador sub-
stitui a diferenca entre valores potenciais da varidvel de interesse, que requer o uso de
dados indisponiveis, pela diferenca entre valores das funcoes de regressao, que podem ser
estimados e imputados.

O método de imputagao foi implementado por Rubin (1977), num contexto em que
m1(.) e mo(.) seguem um modelo paramétrico previamente conhecido. Mais recente-
mente, foi estudada a implementacao no caso de interesse para este trabalho, em que
as formas funcionais das fungoes de regressao sao desconhecidas. Heckman, Ichimura e
Todd (1997), e Heckman, Ichimura, Smith e Todd (1998) empregaram métodos de kernel
para a primeira etapa.

Outra possibilidade é obter m; por um método de sieves (Grenander (1981), Ge-
man e Hwang (1982)), que consiste em estimar modelos paramétricos, porém sucessi-
vamente mais abrangentes quanto maior a amostra. Um exemplo é a estimagao por
steve /minimos quadrados, em que se considera uma seqiiéncia crescente de bases By =
{@e(X),k =1,2,..., K} de fungoes de X, e, para cada tamanho de amostra n, m,(X;) =
g (X3) Vk(n) 1> onde 4y, , sdo os coeficientes da projegao ortogonal de Y sobre g1 (X)), ..., qr(n)(X)

N1

na sub-amostra {(Y;, X;, T;); T; = t}. Ou seja, introduzindo a notagao (X}, Y;!);2, para

(2
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)i

a subamostra das unidades tratadas, e (X?,Y}");"%, das de controle,

7

" (X) = ((X), ..., (X))
= (@) QMY
QM = (¢"(X])™(X},)).

Como requisito minimo para a convergéncia de 1y, m,(.) deve ser aproximada arbitraria-
mente bem no espago gerado por By, para K suficientemente grande, e a dimensao k(n)
do espago de projecao deve crescer arbitrariamente com, porém menos que proporcional-
mente a, o tamanho da amostra.

Esta técnica foi adotada por Chen, Hong e Tamer (2005), num problema de estimagao
similar ao nosso’. Imbens, Newey e Ridder (2005) estudaram a versao do mesmo esti-
mador na qual as Bg sao bases de polinomios, no contexto de estimacao de Efeito Médio

de Tratamento sob Ignorabilidade.

3.2 Reponderacao

Um grupo de métodos alternativos a Regressao/Imputagao se desenvolveu ligado ao tra-
balho de Rosenbaum e Rubin (1983, 1984), que mostraram que o propensity score contém
a informagao necessdria sobre a diferenca entre os grupos de tratamento e controle. For-

malmente, Rosenbaum e Rubin demonstram que, sob Ignorabilidade:
T L (Y(0),Y(1)) | p(X), (12)

e que, portanto, nao héd viés em se comparar unidades com o mesmo propensity score.
Esta observacao motivou a busca por estimadores baseados nessa fungao, evitando méto-
dos de imputacao que, por envolverem uma estimacao de dimensao alta na primeira
etapa, freqiientemente apresentavam dificuldades computacionais e mau desempenho em
amostras pequenas.

De particular interesse para este trabalho ¢ o método que utiliza o propensity score
numa reponderagao das unidades, como na segunda férmula de identificagao, (5). A

reponderacao pode ser interpretada como uma forma de equilibrar a distribuicao de X

9Chen, Hong e Tamer (2005) consideram o problema de estimar a solu¢do de uma condicio de
momento envolvendo varidveis latentes, X*, observadas apenas numa amostra auxiliar. A hipétese de
identificag@o, de que a distribuicdo de X* condicional as varidveis sempre observadas X independe de
a observagdo estar na amostra auxiliar, é andloga a Ignorabilidade, com X* = Y'(¢) e as unidades que
recebem T = t correspondendo & amostra auxiliar na estimagao de E[Y (t)].
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entre os grupos na amostra.

Procedimentos de reponderacao foram inicialmente empregados em contextos nos
quais o propensity score era conhecido. Horwitz e Tompson (1952), freqiientemente apon-
tados como precursores da técnica, utilizaram a ponderacao pelo inverso da probalidade
de selecao em amostras estratificadas.

No caso da estimacao do Efeito Médio de Tratamento com dados observacionais, o
propensity score geralmente é desconhecido, e portanto deve ser estimado. Por analogia

a equacao (5), um estimador de Reponderacao tem a forma:

A 1 al z z T;)Y;
3R] "

s
I

—
@

ou

5, = D TP F (L= T)Y/( = p(X0) (14
> et Ti/p(X5) >im(1=T) /(1 = p(X;))
onde p(.) é uma estimativa do propensity score. A diferenca entre os dois estimadores
é que Bmp impoe que a soma dos pesos valha um. Se uma normalizacao dos pesos for
incluida no primeiro passo, pela forma como p(.) é estimado, temos Bmp = Bmp.

Como o propensity score corresponde a uma média condicional, pode ser estimado
por métodos de sieve/minimos quadrados, da mesma forma que as fungoes de regressao
no estimador de Imputacao discutido acima. As propriedades de um estimador deste
tipo foram estudadas por Hirano, Imbens e Ridder (2000), com bases polinomiais e, mais
tarde, por Chen, Hong e Tarozzi (2008), de forma mais geral.

No entanto, o emprego do método de minimos quadrados permite que os valores
estimados p(X;) ndo pertengam ao intervalo unitério, e portanto se produzam pesos neg-
ativos'’. Devido a esta desvantagem, Hirano, Imbens e Ridder (2003) propoem estimar
p(.) por um método sieve alternativo. No lugar da projegdo por minimos quadrados,
utilizam a estimacao por médxima verossimilhanca da regressao logistica de T" nas fungoes

da base By ), ou seja, p(X;) = L(¢*™(X;)’ Yi(n))> onde L(.) é a funcio logfstica e

¥, = arg ];Ié%ZTi log(L(q"(X:)'v)) + (1 — T3)(1 — log(L(¢"(X:)'y)).

Um fato interessante, observado em diversos trabalhos sobre o assunto (ver, por ex-

10Uma critica semelhante se aplica ao estimador do primeiro passo da Imputacdo quando Y é varidvel
limitada.

17



emplo, Hahn (1998), Hirano, Imbens e Ridder (2003)), é que a ponderacao utilizando o
verdadeiro p(.) nao permite atingir o limite de eficiéncia, enquanto isto é possivel empre-
gando valores estimados. Por outro lado, a necessidade de obter estas estimativas torna a
Reponderagao praticamente tao complexa quanto a Imputagao, ao contrario do sugerido

pela motivacao inicial para o estudo de métodos baseados no propensity score.

3.3 Propriedades Assintéticas

Ambas as abordagens apresentadas nas secOes anteriores envolvem procedimentos em
duas etapas: uma estimacao nao-parameétrica e uma resolucao de condicao de momento
utilizando a estimativa obtida preliminarmente. Estimadores deste tipo sao objeto de
particular interesse entre os métodos semiparamétricos, e diversos estudos propoem es-
truturas gerais para analisd-los, como Bickel et al. (1993), Newey (1994), Newey e Mc-
Fadden (1994) e Chen, Linton e Van Keilegom (2003).

Na terminologia dessa literatura, a fungao estimada no primeiro passo é denominada
parametro de ruido (nuisance parameter), em contraste com o parametro de interesse.
Uma questao fundamental é a forma como a estimacgao deste é afetada pelo descon-
hecimento do primeiro, tomando como referéncia o estimador de método dos momentos
obtido caso aquela funcao fosse conhecida.

Por resultados bem conhecidos da teoria sobre o método dos momentos, a consistén-
cia dos estimadores é implicada pela convergéncia da condicao de momento amostral,
uniformemente com respeito ao parametro de interesse, para seu valor populacional. Isto

4 ~ H D
é, no caso da Imputacao, f — [ se

= %Z (m1(X;) — mo(Xi)) — E [m1(X) — mo(X)] 2.0 (15)

1« BY;  (1-1)Y, Y  (1-T)Y
¥ 2

(X)) 1—p(X0) (X)) 1-p(x)| 0. (16)

Uma forma de demonstrar (15) e (16) ¢ observar que as parcelas individuais m; (X;) —

mo(X;) e Z;‘(Fi;(:?) - (11__;;)(? sdo continuas com respeito a (mg(.),m1(.)) e p(.), se consider-
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armos para estes tltimos a norma do supremo. Portanto, sob hipéteses que garantam
a convergéncia, nessa norma, dos parametros de ruido a seus valores verdadeiros, um
argumento de Lei Uniforme dos Grandes Niimeros permite verificar esses limites. Newey
(1994, Lema 5.2) sugere esta estratégia, que é utilizada por Hirano, Imbens e Ridder
(2000) e Chen, Hong e Tamer (2005), respectivamente para Reponderagao e Imputagcao.

O estudo das propriedades relacionadas & v/N-consisténcia ¢ facilitado pela observacao
de Newey (1994), de que, quando o modelo semiparamétrico é suficientemente amplo,
qualquer estimador regular assintoticamente linear (RAL) é eficiente. Este resultado é
conseqiiéncia de outro (Newey, 1990) que diz que a func@o influéncia de um estimador
RAL, 1, satisfaz, no lugar de d, a equacao de diferenciabilidade por caminhos (6). Logo,
usando a notagao da secao 2.5, para qualquer submodelo paramétrico regular,

~9B(0y)  9B(0)

El(p - 9)3) = S50 = “o2% —o, a7

i.e., a diferencga 1) — ¢ € ortogonal a qualquer escore. A condi¢ao de abrangéncia do modelo
semiparamétrico é que o espaco tangente contenha todas as fungoes de média zero dos
dados. Quando vélida, temos que @ — ¢ é simultaneamente pertencente e ortogonal ao
espago tangente; portanto, deve ser idénticamente nula.

De fato, o resultado de Scharfstein, Robins e Rotnitzky (1999) apresentado na segao
2.4, conforme os préprios autores apontam!!, mostra que o modelo em que apenas se
impoe Ignorabilidade é amplo como requerido por Newey. Logo, independente da abor-
dagem (se por Reponderacdo ou Imputagao), sob condigoes de regularidade, um esti-
mador assintoticamente linear de [ terd a funcao influéncia eficiente. Em vista disso,

duas formas de escrever esta funcao sao interessantes:

() — me(X) — B v X)) — =Ly
P*=m(X) o(X) 5+p(X)(Y 1(X)) 1—p(X)(Y 0(X))
= Ly oy py () el

P T p(X) (X)) 1o p)

Em cada uma das formas, o primeiro termo é a funcao influéncia dos estimadores de Im-
putacao e Reponderacao que seriam obtidos usando-se os valores verdadeiros das fungoes
de regressao e propensity score. O segundo termo pode ser visto como uma correcao
para a estimacao dessas fungoes. Para o caso da estimacgao por reponderacao, o termo

de correcao é negativamente correlacionado com o primeiro, dai o ganho de eficiéncia em

"1 Op. cit., p. 1118.
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se estimar o propensity score, mesmo quando se conhece esta funcgao.
As propriedades sobre a distribuicao assintética dependem, portanto, da convergéncia

dos ‘residuos’:

Zml(Xi) —my(Xi) — (mo(Xi) —mo(X3)),

da estimacao de m;(.) na Regressao, e

1T, (-T)Y, (TY. (1-T)Y
NZ X)) 1—p(Xy) (p(Xi) l—p(Xi)>’

=1

da estimagdo de p(.) na Reponderagao, para os respectivos termos de corre¢ao a uma
taxa mais rdapida que \ﬁ Esta condicao impoe restricoes adicionais sobre a taxa a qual
os estimadores dos pardmetros de ruido devem convergir. No caso da estimacao por
Reponderagao, um desdobramento da ineficiéncia do uso do propensity score verdadeiro
é que a convergéncia da estimativa deste deve, por outro lado, ser lenta o suficiente para
deixar o ‘resto’ de ordem \/—% mostrado acima. Isto torna nao-trivial a incorporacao de
informagoes adicionais (como restrigoes de forma funcional ou de suavidade de p(.)) que
possam auxiliar o primeiro passo desta abordagem!?

A velocidade de convergéncia que um método nao paramétrico de estimagao de uma
func@o pode atingir depende da suavidade do estimando. Para sieve/minimos quadra-
dos, por exemplo, Newey (1997) mostra que as taxas méximas de convergéncia uniforme
e em média quadrética sao fungoes decrescentes da dimensao do espago dos regressores e
crescentes do nimero de derivadas continuas da fungao estimada. Assim, quanto maior
o conjunto de varidveis auxiliares, maior a suavidade a ser exigida das func¢oes descon-
hecidas.

Para seu estimador de Reponderagao, Hirano, Imbens e Ridder (2003) mostram a
normalidade e eficiéncia assintética supondo que o propensity score é Tr vezes diferen-
cidgvel, onde r é a dimensao do espaco das varidveis auxiliares. Chen, Hong e Tamer
(2005) demonstram essas propriedades para o estimador de Imputagao, desde que m(.)

pertencam a determinados espacos de Holder!® e - ( 2 ) seja suave o suficiente para admitir

determinadas aproximagcoes nos espagos sieve.

12Chen, Hong e Tarozzi (2008) mostram uma forma de fazé-lo
13Uma fungao f(.) pertence ao espago de Holder (7, p) se tem derivadas até a ordem |v| (maior inteiro
menor ou igual a 7, sua parte inteira), sendo as derivadas de maior ordem fungbes Holder-continuas de

expoente o = (y — |7v]), i.e., com W limitada.
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4 Combinando Imputacao e Reponderacao

Vimos, na se¢ao anterior, que as abordagens de Imputacao e Reponderacao permitem
a estimacao consistente e assintoticamente eficiente do Efeito Médio de Tratamento.
Embora estas propriedades fornecam um importante argumento a favor do uso desses
métodos, algumas ressalvas devem ser consideradas.

Por se tratarem de propriedades assintéticas, consisténcia e eficiéncia nao permitem
conclusoes imediatas sobre o desempenho para uma quantidade determinada de obser-
vacoes. Além disto, como vimos na discussao do limite de eficiéncia, a classe dos es-
timadores regulares nao exige uniformidade na convergéncia em distribui¢ao. Logo, a
principio, o conceito de ‘amostra suficientemente grande’ depende de valores desconheci-
dos e, portanto, nao se pode verificar se uma determinada amostra satisfaz tal requer-
imento. Confirmando esta razao tedrica contra a orientacao exclusiva pela otimalidade
assintotica, estudos de simulagao (a serem discutidos na préxima segdo) apresentam re-
sultados distintos sobre o desempenho dos diversos métodos ‘eficientes’.

Desta forma, no atual estdgio de desenvolvimento da literatura, o uso das imple-
mentacoes tradicionais da Imputacao e da Reponderacao nao é recomendado na pratica,
sendo preferivel o recurso a alguma combinagao desses métodos, tipicamente interpre-
tada como forma de reduzir o viés (Imbens e Wooldridge, 2009). Uma forma de fazé-lo
¢é sugerida pelas técnicas de estimacao duplamente robusta, associada a James Robins e

seus coautores, discutida a seguir, nesta secao.

4.1 Estimacao Duplamente Robusta

Métodos que combinam as estimacoes da probabilidade de selecao e das funcoes de re-
gressao foram inicialmente propostos para o caso de modelos paramétricos para esses
objetos, nos trabalhos de Robins e Rotnitzky (1995) e Robins, Rotnitzky e Zhao (1995)
sobre inferéncia com dados faltantes. Sua finalidade, nesse contexto, é proteger contra m4
especificacao desses modelos. Um exemplo é o estimador de reponderacao ‘aumentado’,
discutido por Scharfstein, Robins e Rotnitzky (1999):

SN N 1 R (S 1)) ¢
Por =3y ;p(XM) 1 —p(X57)
sy (X 1) | mo(Xi;60)
(Ti — p(Xi59)) ( X5 T _p(Xm)) (18)
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onde p(.;4) e my(.;0;) sdo, respectivamente, estimativas para p(.) e my(.) baseadas nos
modelos paramétricos {p(.;7);vy € I'} e {my(.;0¢); 6 € A}, que devem satisfazer condigoes
de regularidade.

E visivel a analogia entre (18) e a funcao influéncia eficiente apresentada na Secdo
2. De fato, trata-se de uma versao amostral de E[¢*] = 0. O termo adicional é similar
a correcao devida a estimagao de p(.). Seu efeito é tornar 3 pr consistente desde que
ao menos um dos modelos paramétricos esteja bem especificado, i.e., contenha o valor

verdadeiro. Para verificar isto, observamos, primeiramente, que a equacao populacional:

Y  (1-T)Y
p(X)  1-p(X)

my(X) | me(X)

F=E o) 1o px)

|- |- w0 [ )
andloga a (18), é satisfeita para os valores verdadeiros de (8 e p(.), independente das
fungdes my(.). Neste caso, a segunda parcela do lado direito é nula, pois T' — p(X) =
T — E[T|X] é o residuo da projegao ortogonal de T" sobre o espago das fungoes de X.
Portanto, (19) ¢é idéntica a (5) quando p(.) assume seu valor populacional. A consisténcia
de B pr segue, sob condicoes de regularidade e argumentos usuais da teoria de estimagao
por método dos momentos.

Para avaliar a consisténcia quando mg(.) e my(.) sdo corretamente estimadas, é 1til
reescrever (19) da seguinte forma:
T 1-T

B=E[m(X)—m(X)] - E {——(Y — X))+ 1-p(X)

Se mg e my forem as verdadeiras fungoes de regressao, o segundo termo do lado direito
de (20) é nulo para qualquer fungao j(.), pois
B = mEOIX | = S BB - m(0)X, 7] 1x]
p(X) 1 p(X) 1 ’

— L BB - (X)X, T = 1Pr(T = 1]X)|X] = 0

p(X)
e, analogamente,

1T
E {T%X)(Y — mo(X))|X| = 0.

Logo (20) equivale a (3), e recorrendo, da mesma forma que no caso anterior, a resultados

bem conhecidos, é possivel estabelecer a consisténcia de . Estimadores como este, que

satisfazem a consisténcia mesmo quando um entre dois modelos paramétricos falha, sao
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chamados Duplamente Robustos. Além de B DR, outros estimadores com esta propriedade
sao conhecidos, como os apresentados por Robins et al. (2007) e Egel, Graham e Pinto
(2008).

4.2 Relevancia para Estimacao Semiparamétrica

Claramente, um procedimento duplamente robusto é preferivel a outro que dependa
do funcionamento de um tnico modelo paramétrico pouco confidvel. Isto nao mostra,
porém, como regressao e imputagao podem ser combinadas para produzir estimadores
com propriedades desejaveis quando nao ha modelos paramétricos criveis. Além disso, os
métodos de Imputacao e Reponderagao semiparamétricos apresentados na secao anterior
permitem a estimacgao consistente e eficiente sem impor restricoes além da hipétese de
identificagao e condigoes de regularidade.

Uma motivagao para a combinac¢ao de abordagens é o fato de que, dado o tamanho da
amostra disponivel, o estimador nao paramétrico é geralmente viesado. Em particular, se
o estimador em questao é do tipo sieve, trata-se efetivamente de um modelo paramétrico
mal especificado. Entao, a discussao sobre dupla robustez sugere que acrescentar uma
versao amostral do termo de correcao para o primeiro passo pode reduzir o viés. Esta
idéia é apontada no estudo de simulagoes de Bang e Robins (2005), que sugerem a val-
idade de uma versao aproximada do conceito de robustez dupla: se ao menos um dos
modelos é aproximadamente correto, o viés da estimacao é pequeno. Também é inter-
essante observar, neste sentido, que as recentes discussoes sobre implementacao 6tima
dos estimadores de Imputagao e Reponderagao (Imbens, Newey e Ridder, 2005, Ichimura
e Linton, 2005) utilizam tanto o propensity score quanto as fung¢oes de regressao para
estimar os termos de viés e varidncia a serem minimizados.

Formalmente, para o caso de dados faltantes com Y bindria, Robins e Ritov (1997)
apontam uma razao para utilizar um estimador andlogo a 3 pr SOb uma especificacao
semiparamétrica. Seguindo a argumentacao dos autores, um problema dos resultados
assintéticos dos estimadores semiparamétricos é a dependéncia de hipéteses de suavi-
dade sobre a probabilidade de observagao/ propensity score e fungao de regressao. Robins
e Ritov mostram que, supondo apenas mensurabilidade dessas func¢oes, nao existem es-

timadores convergentes a taxas algébricas, i.e, da forma n=¢

, & > 0. Na demonstragao
deste fato sao considerados modelos alternativos distintos do verdadeiro por um grande
nimero de irregularidades em p(X) e m(X) introduzidas dentro de pequenos intervalos da

distribuicao de X. A construcgao destas regioes é feita de modo a limitar a probabilidade
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de cada uma delas conter mais de um ponto na amostra.

Esta idéia ¢ comparada aos problemas de desempenho em amostra finita. A medida
que a dimensao de X cresce, a probabilidade de observacgoes terem valores proximos
diminui rapidamente. Logo, a deteccao de comportamentos locais importantes dos mod-
elos de sele¢ao e/ou regressao torna-se dificil. Assim, a partir do estudo das fragilidades
das propriedades assintéticas, Robins e Ritov apontam para a necessidade de cautela
quando a etapa nao paramétrica estd sujeita a esta ‘maldi¢ao da dimensionalidade’. De-
senvolvem entao a ‘Teoria Assintética Apropriada & Maldi¢ao da Dimensionalidade’ que
requer uma delimitagao subjetiva dos pardmetros de ruido potencialmente mal estima-
dos, devido a alguma suspeita de baixa suavidade ou & alta dimensao. A estimacao do
parametro de interesse satisfaz esta teoria quando se baseia em momentos nao viesados
sob possivel mé especificacao dos parametros de ruido suspeitos.

Para o modelo de dados faltantes, a equacao que iguala a funcao influéncia a zero é
adequada tanto para o caso de ‘selegdo bem estimada’/‘regressao mal estimada’ quanto
para o oposto. Robins e Ritov mostram ser entao possivel construir um estimador RAL
em ambos os casos. Adicionalmente, no primeiro, o estimador também é Uniformemente
Assintoticamente Normal Nao Viesado (UANU). Esta ultima propriedade é definida pela

existéncia de uma sequéncia s, (F'), tal que
sup |Pri: [NV2(3 = B(F)) s (F) < 1] — 6(8)] 0.
F

onde F indexa as distribuicoes admissiveis no modelo. E uma condicio mais fraca do que
o estimador ser Uniformemente Regular Gaussiano, mas suficiente para construir interva-
los de confianca uniformemente assintoticamente validos, com sy estimado por bootstrap.
O estimador corresponde & expressao (18), para Y (0) = 0, mas com estimadores (nao
paramétricos) de histograma para p(.) e m(.) = m4(.), em que cada uma das estimagoes

preliminares e o passo final sao feitos a partir de sub-amostras independentes.

4.3 Estimadores Semiparamétricos Duplamente Robustos

Em vista da discussao acima, propomos combinagoes das técnicas de Imputacao e Re-
ponderacao em estimadores que: (i) sejam baseados na condigao de momento E[¢*] = 0,
que como vimos na se¢ao 4.1, se verifica quando ou m4(.) e my(.), ou p(.) assumem
seus valores verdadeiros; e, a0 mesmo tempo, (ii) envolvam a estimacdo ndo paramétrica
dessas fungoes. Desta forma, pretendemos obter, além de uma inferéncia consistente no

modelo semiparamétrico em que apenas se supoe Ignorabilidade, também um melhor
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desempenho em amostras finitas, dada a menor vulnerabilidade a parametros de ruido
pouco suaves.
A primeira sugestao que analisaremos é utilizar estimadores nao paramétricos num

procedimento de reponderacao aumentado como em [ p:

(21)

onde p(.) e my(.) sdo estimativas por sieve/logit e sieve/minimos quadrados, respectiva-
mente. Embora sugerido em alguns estudos, este procedimento nao foi explicitamente
estudado até recentemente. Cattaneo (2007) analisa as propriedades de um estimador
anslogo a [3 7 1o contexto da estimacao do efeito médio de um tratamento de multiplos
niveis.

Um fato interessante sobre B r7 € que ele pode ser representado como combinacao
linear de trés estimadores bem conhecidos. Reescrevendo (21) de forma conveniente,

obtemos:

T (X)) (1 - T)mo(X))
2 pX)  1-p(X)

o que correponde exatamente a soma dos estimadores de Imputagao e Reponderacgao, sub-
traida do estimador ‘modificado’ de Imbens, Newey e Ridder (2005). Esta representagao
permite estabelecer, imediatamente, condigoes para consisténcia e eficiéncia assintética.
Imbens, Newey e Ridder (2005) demonstram, sob hipéteses de diferenciabilidade, que

os trés estimadores sao assintoticamente lineares com funcao influéncia eficiente. Nestas
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condicoes, portanto:

Vi(Bpr = B) = Vi(Brey + Bip = B = B)
= ViByep = B) + V1l Bigny = B) = V(B —6)

—%Z¢*<Zi>+%2w*<z> Zw )+ o)
Zw i)+ op(1),

e, portanto, [3 7 também ¢é assintoticamente eficiente. Desta forma, concluimos que, no
contexto semiparamétrico considerado neste trabalho, estimadores duplamente robustos
nao sao necessariamente ineficientes, ao contrario do que ocorre em modelos paramétricos
onde a robustez contra a violacao das hipéteses de especificacao é obtida ao custo da perda
de eficiéncia sob a validade das mesmas!'?. Cattaneo (2007) apresenta outra demonstragao
de eficiéncia para este estimador, e observa que as condigoes necessdrias sao mais fracas,
pois a semelhanca entre a condicao de momento estimada e a fungao influéncia eficiente
implica que a estimacgao dos pardmetros de ruido nao precisa deixar os ‘restos’ de ordem
\/LN vistos na se¢éo 3.3. E interessante observar, portanto, que procedimentos duplamente
robustos podem oferecer uma maneira simples de se aproveitar informagoes adicionais
sobre o propensity score.

Outra forma de se obter um procedimento duplamente robusto é através da escolha
adequada do estimador preliminar em um procedimento de Imputacao, como apontado
por Robins et al. (2007). Neste sentido, observamos que um estimador derivado da

condi¢ao E[*] = 0 tem a forma

1 X
b=+ Z 1y (X;) — mo(X;)

B (Tz(Yz —mi(X;) (1 -=T)(i— mO(Xi)))

Verifica-se que B se distingiie de um estimador de Regressao pelo termo entre parénteses,

Deve ficar claro que nos referimos a limites de eficiéncia distintos. Afirmamos que um estimador
duplamente robusto baseado em dadas especifica¢oes paramétricas para mq(.) e p(.) ndo atinge o limite
de eficiéncia do modelo em que estas sao validas. Entretanto, existem estimadores desse tipo, como o
de Egel, Graham e Pinto (2008) que atingem o limite de eficiéncia semiparamétrico quando verificam-se
ambas as restri¢oes funcionais. Estes sdo ditos localmente eficientes.
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correspondente & correcao devida ao uso dos parametros de ruido 1m; estimados. Nota-se
ainda que este é composto por produtos dos pesos da Reponderacao com os residuos
da estimacgao das fungoes de regressao. Logo, se o método de estimacao dessas funcoes
produzir residuos ortogonais aos pesos, B serd algebricamente equivalente a um estimador
de Regressao.

Isto pode ser realizado pela inclusao dos pesos como regressores. Neste caso, as
equacoes normais implicam diretamente na ortogonalidade requerida. Este procedimento,
no entanto, nao é recomenddvel, pois a distribuicao dos pesos, por construcao, se con-
centra em pontos diferentes entre os grupos. Por exemplo, p(X;) assumird valores mais
altos no grupo de tratamento, e possivelmente muito baixos no grupo de controle. Logo,
incluir o regressor Iﬁ pode produzir um caso grave de extrapolacao.

O termo de correcao também pode ser anulado se substituirmos 7y (.) e mg(.), pelos
estimadores sieve/minimos quadrados ponderados m(.; p(.)) e mo(.;p(.)), que utilizam,

1. 1
VX)) T A/1-p(Xi)
uma constante, a equacao normal para o coeficiente correspondente é, no célculo de

mi(;p(.)):

respectivamente, como pesos. Se a base de fungoes escolhida contém

1 . R
—E = m(yz - m1<Xi;p(‘))) =0

ou

valendo uma equagao andloga para mg(.;p(.)). Neste caso, definimos o estimador de

Regressao Ponderada:

] =

B = 7 32X () 7o 00 (22)

7

onde m,(.; p(.)) sao obtidos pelos coeficientes da projegao de minimos quadrados ponder-
ados de Y em funcoes de X nas sub-amostras, com os pesos mencionados acima.

Este estimador foi implementado por Hirano e Imbens (2001)%, que, além disso,
propuseram um algoritmo para selecao dos estimadores preliminares. O procedimento
consiste em estabelecer um conjunto grande de varidveis (possivelmente incluindo trans-

formacoes e interagOes) e um par de valores reais positivos (tprep, treg). Cada varidvel é

15 Anteriormente, Robins, Rotnitzky e Zhao (1995), haviam considerado um estimador préximo, en-
volvendo a estimagao nao paramétrica do propensity score, mas uma especificagdo paramétrica para as
fungoes de regressao.

27



entao utilizada em regressoes logisticas simples do indicador de tratamento, e sao obser-
vadas as estatisticas-t do teste com a hipétese nula de que o coeficiente associado é zero.
Sao utilizadas, na estimagao de p(.) as varidveis cujo valor absoluto da estatistica-t supera
tprop- De maneira semelhante, cada varidvel do conjunto mais amplo, é utilizada numa
regressao de Y; juntamente com 7;. Sao incluidas nas estimagoes de my(.) e mq(.) aquelas
com estatisticas-t (do teste da nulidade de seu coeficiente) de valor absoluto maior que
treg- Os autores observam ainda que este procedimento inclui como casos particulares os
estimadores de Imputacao e Reponderacao, quando, respectivamente, na estimacao de
p(.) e my(.) sdo utilizadas apenas constantes.

O estimador B rp também permite uma nova interpretacao para a propriedade de
robustez dupla, baseada na idéia de omissao de varidveis numa regressao (conforme no-
tado por Imbens e Wooldridge, 2009). Enquanto a Imputagdo corresponde a controlar
diretamente para a varidvel X, a Reponderacao, ao equilibrar a distribuicao de X na
amostra, elimina sua correlacao com 7', de modo que sua omissao nao mais causa viés.
Quando nao se sabe exatamente a correta especificacao do efeito do controle X, o esti-
mador duplamente robusto, recorrendo as duas formas de correcao, aumenta as chances

de uma inferéncia com baixo viés.

5 Simulacao Monte Carlo

A variedade de metodologias para a estimacao de Efeito de Tratamento sob Ignora-
bilidade, bem como de possiveis implementagoes de cada uma, motivou, nos iltimos
anos, uma série de estudos de simulagao comparando o desempenho das alternativas
em amostras finitas. Nesta secao, revisaremos a literatura de simulagoes relacionadas
a questao da combinagao de métodos proposta ao longo deste trabalho. Em seguida,
realizaremos um novo estudo de simulagoes com o objetivo de avaliar a relevancia dos

estimadores propostos na secao 4.3.

5.1 Resultados da Literatura de Simulagoes sobre Combinagao
de Métodos

Estudos de simulacao considerando métodos combinados foram motivados pelos estudos
tedricos sobre esses estimadores e, devido a isto, sao recentes. Uma parte consideravel
dessa literatura foi desenvolvida pelos préprios proponentes dos procedimentos dupla-
mente robustos, (Bang e Robins (2005), Robins et al. (2007), Neugebauer e Van der
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Laan (2002)), como forma de divulgéd-los. Os resultados publicados até o presente sao
nitidamente divergentes entre si.

Lunceford e Davidian (2004) estudam o comportamento em amostras finitas de diver-
sos estimadores baseados em propensity score. O foco do trabalho é a comparacao entre
métodos de Reponderagao e de estratificacao da amostra, com vantagem para a primeira
abordagem, nas simulagoes apresentadas. Um ponto interessante para nossa discussao é
que tanto Reponderacao quanto estratificacao apresentam melhor desempenho quando
ajustadas por uma regressao. A recomendacao final é o uso de um estimador duplamente
robusto na forma de Reponderagao aumentada como proposto por Scharfstein, Robins e
Rotnitzky (1999).

Bang e Robins (2005) apresentam extensoes da estimagao duplamente robusta para
diferentes contextos envolvendo dados faltantes. Nas simulacoes, sao destacadas as situ-
acoes em que os modelos usados para estimar a probabilidade de observacao e os valores
potenciais estao mal especificados. O principal resultado é o bom desempenho dos esti-
madores duplamente robustos, mesmo quando ambas as especificacoes estao incorretas.

Num trabalho semelhante, Kang e Schaeffer (2007) discutem métodos duplamente
robustos e os comparam com métodos baseados em Regressao e Reponderagao. Também
¢ dada énfase o comportamento dos diferentes procedimentos quando as estimagoes pre-
liminares falham, de forma limitada, em captar os modelos populacionais de selecao e
regressao. Os resultados obtidos mostram sensibilidade dos métodos que usam propensity
score & ma especificacao dos modelos para este objeto. Diferentemente do que ocorre em
Bang e Robins (2005), os melhores desempenho sao dos estimadores simples de Regressao,
enquanto os duplamente robustos representam melhoria em relagao aos de Reponderacao
em alguns casos. Num comentdrio sobre este trabalho, Robins et al. (2007) questionam os
resultados, argumentando que peculiaridades das simulacoes favorecem particularmente
os estimadores de Regressao. A fragilidade dos resultados de Kang e Schaeffer é sugerida
pela consideracao do modelo modificado pela inversao do indicador 7T, que apresenta
resultados divergentes em relacao aos do modelo original.

Busso, DiNardo e McCrary (2009) comparam estimadores de Reponderacao, Matching
e o estimador duplamente robusto em forma de Regressao Ponderada. Uma caracteristica
peculiar dos modelos adotados é que as fungoes de regressao dependem de X apenas
via p(X). Em suas simulagoes, os estimadores de Reponderacao apresentam os melhores
resultados, exceto quando a hipétese de Sobreposicao é violada, ou em situacoes préximas,
em que o propensity score atinge valores préximos de zero ou um. Neste caso, todos os

métodos apresentam considerdvel viés e pouca semelhanca com as previsoes da teoria
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assintética. Os autores ressaltam a importancia desta hipétese, e apontam a sua falha

como razao de resultados inusitados em outros estudos de simulagao.

5.2 Um Novo Estudo de Simulacoes

O estudo de simulagoes a seguir tem o objetivo de avaliar a interacao entre elementos do
modelo populacional e o desempenho da combinagao de Reponderacao e Imputacao em
relacao ao uso de apenas uma das técnicas, além de suas diferentes formas de implemen-
tacao. Neste sentido, quatro elementos principais serao analisados.

O primeiro aspecto que buscamos ressaltar é o efeito da forma funcional das funcoes de
regressao e do propensity score, particularmente quanto a sua suavidade. Pela discussao
da segao anterior, a motivacao para utilizar o inverso do propensity score como peso
numa regressao ¢é eliminar a correlagao entre os regressores e varidveis omitidas. A m4
especificacao pode ser incluida neste contexto, se interpretada como a omissao de uma
parte de m;(X). Portanto, funcoes de regressdo pouco suaves, que projetadas numa
pequena base das varidveis auxiliares deixam um residuo consideravel, devem implicar
ganhos importantes em reponderar previamente a amostra.

Em segundo lugar, sao estudados os efeitos da heterocedasticidade sobre a convenién-
cia de realizar Regressoes Ponderadas. Uma vez que a reponderacao da regressao em B RP
segue um critério completamente independente da eficiéncia dessa estimagao, o efeito so-
bre a precisao do estimador pode ser adverso.

Terceiro, sera considerado o efeito da quantidade de dimensoes do espaco das varidveis
auxiliares. A discussdo do artigo de Robins e Ritov (1997) sugere que a ‘maldi¢do da
dimensionalidade’ tem mais chances de comprometer o desempenho de estimadores nao
robustos. Por outro lado, vimos que a hipétese de Ignorabilidade exige do econometrista
um esforco em obter toda a informagao possivel para controlar a heterogeneidade, o que
deve refletir no nimero de varidveis auxiliares. Apesar disto, a maioria das simulagoes
disponiveis na literatura emprega X univariada. Dos estudos mencionados anteriormente,
apenas o de Lunceford e Davidian (2004) expressam esta preocupagao.

Finalmente, avaliaremos o uso do propensity score verdadeiro como elemento do cél-
culo dos pesos na Regressao Ponderada e do termo de corre¢ao na Reponderagao Aumen-
tada. Conforme apontamos na secao anterior, é possivel que um estimador Duplamente
Robusto que empregue o valor populacional de p(.), no lugar de uma estimativa, atinja o
Limite de Eficiéncia Semiparamétrico. Isto indicaria que a incorporacao do conhecimento

disponivel sobre essa funcao pode ser feita de maneira simples, reduzindo a dificuldade
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computacional do procedimento sem prejuizo & varidncia assintética.

5.3 Estimadores e Modelos

A A

Consideraremos estimadores de Regressao (f,.,), Imputagao (/3 e duplamente robus-

rep imp)
tos dos tipos 3 1 (Reponderagdo Aumentada ou Fungao Influéncia) e & rp (Regressao
Ponderada). As estimativas preliminares de p(.) serdo realizadas por sieve/logit, para
todos os estimadores. As fungoes de regressao my(.), t = 0,1 serdo estimadas por
sieve/minimos quadrados ordindrios, para Regressao e B F1, € Por sieve/minimos quadra-
dos ponderados (com os pesos descritos na segao 4.3), para o uso em B rp- Além disso,
calculamos também os estimadores 35, € fpp, andlogos a & Fr € 3 rp, Porém combinando
o propensity score verdadeiro e as fungoes de regressao estimadas.

Como forma de estudar a selecao do nmimero de termos das bases dos estimadores
sieve, consideraremos todo o intervalo de valores L = 1,2,3,...L para a estimacdo de
my(.) e K =1,2,3,...K para a estimacdo de p(.). As bases consistem de polinémios das
varidveis auxiliares, em ordem (i) crescente no grau, (ii) decrescente no maior expoente,
e (iii) decrescente no expoente da varidvel de menor nimero de ordem. Como observado
no secao anterior, os estimadores de Regressao e Imputagao sao casos particulares dos
estimadores duplamente robustos, respectivamente, quando propensity score e funcoes de
regressao sao estimados por uma constante. Logo o cédlculo 3 rr € 3 rp inclui o de 3
quando L =1 e [3

estimador (ineficiente) de Reponderacao pelo propensity score populacional.

rep?

imp> quando K = 1. Além disso, para L = 1, Bp; e Brp sdo iguais ao

Para destacar o efeito da suavidade de p(.) e my(.), consideramos inicialmente um

modelo com uma tnica varidvel auxiliar X;, distribuida uniformemente entre —1 e 1, e

Y;(l) = m1<Xl) -+ ul,z’
}/Z(O) = m()(Xl) + UO,Z'
Y = Ti(ma(Xi) +ug) + (1 = Ti) (mo(X;) + vo.i)

com Y; homoceddstica, ou seja, u; = (ug;, u1;) independente e identicamente distribuida
conforme uma distribui¢do normal bivariada de média zero e varidncia o2?. A variacao

das especificagdes de p(.) e my(.) é feita pela manipulagao dos coeficientes das seguintes
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representacoes:

TELCR

k=0

ma(z) — mo(z) = > bpdi(x)
mo(z) = Z ek (),

onde )\ é o polindmio de Legendre de grau k. Os polindmios de Legendre sao construidos
de forma a serem ortogonais entre si, em relagdo ao produto interno < f,g >= [ fgdx;
portanto definem funcoes nao correlacionadas entre si de uma varidvel com distribuigao
uniforme. O primeiro polindmio é constante (Ag(x) = 1), logo, por ortogonalidade, os

demais tém média zero, e portanto o Efeito Médio de Tratamento é dado por
B = EY,(1) = Yi(0)] = Y _ beEi(x)] = bo.
k=0

A velocidade de decaimento dos coeficientes das séries simula a suavidade das fungoes
correspondentes. De fato, o papel das hipdteses de suavidade na teoria assintética dos
estimadores estudados é assegurar determinadas taxas de convergéncia do estimador nao
paramétrico do primeiro passo. No caso da estimacao por sieve, a conseqiiéncia relevante
da suavidade é garantir a existéncia de uma seqiiéncia de aproximagoes (ndo aleatérias)
S @\ (z) convergindo a determinada taxa (em termos de K) para a funcdo esti-
mada (Newey, 1997). Este é justamente o efeito simulado através da manipulagdo de
especificagoes realizada nos modelos 1 a 3.

No modelo 1, utilizamos 0 = 9,51141, (I, é a matriz identidade 2 por 2); ag = 0, 5;
ak:k%,selgkrgm; ap =0,se k> 10; by = 1; by = 20ay, se k > 1; ¢, = 1. Com esta
escolha de parametros, o propensity score é uma transformacao monotonica da fungao de
regressao, o que intuitivamente parece tornar redundantes Reponderacao e Imputacao, e
inécua a combinacao entre as duas. O modelo é homocedéstico, o que tornaria atrativo
o estimador de regressao corretamente especificado.

Nos modelos 2 e 3, sao alteradas as especificacoes de modo que os coeficientes se dis-
tribuem diferentemente. No primeiro caso, o decaimento é mais rapido: a, = 1, 0922%,
se 1 < k < 10; no segundo, nao hd decaimento: a; = 0’52&, se 1 <k <10. E feito o

correspondente ajuste para manter b, = 20a;, se kK > 1, em cada caso. As constantes
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multiplicadas na redefinicao de a; mantém o limite de eficiéncia semiparamétrico igual
ao do modelo 1.

Os modelos 4 e 5 introduzem heterocedasticidade. Sao consideradas as especificagoes
do modelo 1 para ay, by e ¢, mas u; sao independentemente distribuidas com média
zero e variancia 02(X;). No modelo 4, definimos 0?(X;) = 20, 7767diag(1 — p(X;), p(X;))
(diag(dy,dy) é a matriz que tem d; e ds na diagonal principal e zero nas demais en-
tradas), uma especificacao favordvel a Regressdo Ponderada, pois, por exemplo, obser-
vagoes tratadas com propensity score alto, que receberao pesos baixos, tém varidncia
maior. Se os pesos sao corretamente especificados, correspondem aqueles que otimizam
as regressoes de Y (¢) em X por minimos quadrados ponderados. No modelo 5, a situagao é
oposta, com o%(X;) = 17,5421diag(p(X;),1 — p(X;)). As constantes nas expressoes para
0?(X;) sao introduzidas para preservar o mesmo limite de eficiéncia semiparamétrico,
como fizemos nos modelos 2 e 3.

Para a anilise do efeito da dimensao de X;, o modelo 6 considera trés componentes
para esta varidvel, todas identicamente distribuidas, uniformemente no intervalo [—1, 1],
e independentes entre si. Os modelos de selecao para o tratamento e de média condicional

sao descritos abaixo:

p(z) = 0,8z3L(x1) + (1 — 0,8z3) L(xs)
_exp()
L= 1 —exp(.)
ma(z) — mo(z) = 5exp(2x3)(L.5 + sin(%(ml +22)) — (21 — 22)?)

mo(z) = 0.
O par de valores potenciais da varidvel de interesse tem o componente aleatério u; inde-
pendente e identicamente distribuido de acordo com uma distribuicao normal bivariada

de média zero e varidncia 101,.

5.4 Resultados

Para as simulagoes com X unidimensional, foram consideradas amostras com N = 100 e
N = 200 observacoes. Acima destes valores, os estimadores apresentaram desempenhos
indistingiifveis. As tabelas 1 a 4 reportam os erros quadréticos médios simulados dos
estimadores, para as duas formas de combinar métodos, com a especificacao do modelo

1.
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[inserir Tabela 1 aqui]
[inserir Tabela 2 aqui]
[inserir Tabela 3 aqui]
[ ]

inserir Tabela 4 aqui

E notdvel que o melhor estimador, em todos os casos, utiliza mais de um termo
tanto para estimar o propensity score (K > 1) quanto as fungoes de regressao (L > 1).
Contrastado com a observagao na segao anterior, de que o modelo 1 é particularmente
desfavordvel, este fato ¢ um forte indicio a favor da combinacao. O ganho em utilizar a
melhor combinac¢ao, em relacao a Reponderacao ou Imputagao, é da ordem de 5%, para
N =100, e 1% , para N = 200, em termos de erro quadratico médio.

Outro ponto interessante é a proximidade entre B Fr € B rp> quando utilizados o mes-
mos nimeros de termos K e L. Curiosamente, enquanto, na maioria dos casos, o esti-
mador 6timo é @ rp, bara valores muito altos de K e L, B 7 € mais estével.

A tabela 5 mostra os resultados da simulacao com o modelo 2, mais suave, com
N = 200. Pela similaridade observada, para este modelo e os préximos, sao reportados
apenas os valores de B pp- Verifica-se que, quando o modelo é muito suave, a diferenca
entre os todos os estimadores desaparece rapidamente. Nesta especificacao, embora o
melhor estimador empregue estritamente uma combinagao das técnicas, percebe-se que
ha tanto estimadores de Reponderacao quanto de Imputacao com precisao distante em

menos de 3% do Limite de Eficiéncia.

[inserir Tabela 5 aqui]

A especificacao menos suave deteriora a performance de todos os estimadores, con-
forme mostrado na tabela 6. Percebe-se que os melhores estimadores empregam um
grande nimero de termos na estimagao de p(.), e que a introdugdo de pelo menos um
termo além da constante, na estimagao de my(.), geralmente reduz o erro quadratico.
Também é notada uma mudanca no desempenho relativo entre Imputacao pura e Re-

ponderagao pura, favoravel a tltima.
[inserir Tabela 6 aqui]
Uma possivel explicagdo para esta observacao é que p(.) é uma transformagao de

my(.) — mo(.) pela fungdo logistica, L(.). Isto pode fazer com que a perda de suavidade

tenha sido desigual, pois a composi¢ao com L(.) atenua variagoes.
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Os modelos utilizados para avaliar o efeito da heterocedasticidade, embora aparente-
mente representando casos extremos, nao forneceram evidéncia favoravel & sugestao de
que esta poderia afetar os beneficos da Regressao Ponderada. As tabelas 7 e 8 repor-
tam os resultados, respectivamente, para os casos supostamente favoravel e desfavoravel.
Os estimadores 6timos, em ambos os casos, utilizam o mesmo nimero de termos, con-
trariando a expectativa de que, no segundo, seria recomendada uma reponderagao mais

precisa.

[inserir Tabela 7 aqui]

[inserir Tabela 8 aqui]

A introducao de multiplas varidveis auxiliares reforca o ganho da combinacao de es-
tratégias, quando utilizadas pelo estimador de Regressao Ponderada, como mostrado na
tabela 9. O melhor estimador Duplamente Robusto, neste caso, tem erro quadrético
médio 10% e 8% menor que os melhores estimadores de, respectivamente, Imputacgao e
Reponderagao. Diferentemente das especificacoes anteriores, porém, a forma de combinar
os métodos influencia o resultado. Na tabela 10, que considera o estimador de Reponder-
acao Aumentado, ocorrem perdas considerdveis em algumas combinacoes de K e L, e o
melhor estimador utiliza apenas Reponderacao. No entanto, o estimador B 7 que utiliza

a combinagao 6tima para [3p ainda se encontra entre os melhores.

[inserir Tabela 9 aqui]

[inserir Tabela 10 aqui]

Por fim, conforme esperado, a reponderacao pelo inverso do propensity score ver-
dadeiro resultou em desvios muito maiores que o Limite de Eficiéncia Semiparamétrico,
como podemos observar na tabela 11. Por outro lado, o uso de p(.) combinado com
procedimentos de imputacao permitiu atingir desempenho semelhante ao das implemen-
tacoes Gtimas de [3 rr € B rp, €xceto nos modelos 3 e 6. Sinteticamente isto é um indicio de
que o uso de informacao sobre o propensity score, embora piore o desempenho assintético
em estimadores de Reponderacao simples, permite atingir eficiéncia assintética quando
se combina com a estimacao das fungoes de regressao. Em modelos menos afetados pela
‘maldi¢ao da dimensionalidade’, o recurso a esta informagao foi particularmente efetivo
em facilitar a obtencao de um estimador 6timo, uma vez que eliminou a necessidade de
se escolher o nimero de termos a utilizar em p(.), a0 mesmo tempo em que possibilitou

alcancar um erro quadrético médio praticamente idéntico ao de Sp; e Bpp.
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[inserir Tabela 11 aqui]

6 Conclusao

Neste trabalho, discutimos a combinagao das estratégias de Regressao/Imputacao e Re-
ponderagao para a estimacao de Efeitos de Tratamento sob a hipétese de Ignorabilidade.
Argumentamos que a mistura de métodos oferece uma oportunidade para a melhoria da
inferéncia em amostras finitas, tomando como referencial tedrico a literatura de estimagao
duplamente robusta.

No contexto da inferéncia paramétrica, a teoria sobre estimacao duplamente robusta
sugere o uso de um ajuste, baseado em Regressao, do estimador de Reponderacao, quando
se considera o risco de um dos modelos estar mal especificado. A versao semiparamétrica
dessa literatura apresenta um procedimento similar para lidar com a potencial falha das
hipéteses de suavidade subjacentes as propriedades assintéticas. A partir do resultado
formal de robustez desse estimador semiparamétrico, é sugerido seu bom desempenho em
amostras pequenas, relacionado ao problema da ‘maldicao da dimensionalidade’.

Sob esta motivacao, dois estimadores semelhantes foram apresentados e testados num
exercicio de Monte Carlo. A realizagdo das simulagoes confirmou a possibilidade de
estimar mais precisamente o pardmetro de interesse através de um mistura dos métodos
tradicionais. Foi verificada, ainda, a relacao entre a ‘maldi¢ao da dimensionalidade’ e a
conveniéncia de misturar métodos, conforme proposto por Robins e Ritov (1997). Um
maior nimero de dimensdes do espago das varidveis auxiliares, e/ou a menor suavidade
das funcgoes de regressao e propensity score, foram acompanhados por um hiato maior
no desempenho dos estimadores. Por outro lado, contrariamente ao que se esperava,
a heterocedasticidade nao apresentou efeito sobre o ganho de ponderar as regressoes.
Outra vantagem dos estimadores Duplamente Robustos observada no Monte Carlo foi a
capacidade de incorporacao de conhecimentos sobre o propensity score de forma trivial e
sem perda de eficiéncia.

Uma importante questao que nao foi abordada é a metodologia para sele¢ao do niimero
de termos da base dos estimadores sieve, ou, de forma mais geral, do pardmetro de
suavidade das estimagoOes semiparamétricas da primeira etapa. O estudo das simulagoes
mostrou simplesmente a possibilidade de, realizando uma escolha suficientemente boa,
superar o desempenho das técnicas de Imputagao e Reponderacao. Porém, enquanto

estas exigem que se defina apenas um parametro de suavidade, a combinacao impée duas
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decisoes. A capacidade de propor uma regra, dependente dos dados, que selecione bem
estes parametros €, por conseguinte, critica para o sucesso pratico desta estratégia de es-
timagao. Analisar este problema é o préximo passo 16gico na linha de estudo considerada
aqui.

Outra extensao possivel para este trabalho é a andlise do problema de inferéncia sobre
pardmetros do tipo Efeito de Tratamento Sobre os Tratados. Embora tenha recebido, em
geral, um tratamento paralelo ao do Efeito Médio de Tratamento na literatura, nao se
trata de uma teoria equivalente. Em particular a literatura sobre estimagao duplamente
robusta é, neste caso, incipiente. Dos trabalhos investigados neste trabalho, apenas Egel,
Graham e Pinto (2009), que também apontam esta deficiéncia, explicitam um estimador

para esse contexto.
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Tabela 1: Modelo 1, Regressao Ponderada, N=100

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 3,578 1,004 09 0,869 0,914 1,015 1,969 3,767 >10
2 0,957 1,047 09 0,864 0,899 1,003 1,952 4,42 >10
3 0,89 0,88 0,9 0,867 0,902 0,998 1,961 4,541 >10
4 0,889 0862 09 0,87 0,902 1,006 1,914 4,52 >10
5 0,9 0,855 0,9 0,857 0,905 1,012 1,922 4,219 >10
6 0,911 0,855 0,9 0,855 0,901 1,012 1,952 4,745 >10
7 0,93 0,863 09 0,86 0,906 1,015 1,928 4,67 >10
8 0,949 0,868 0,9 0,865 0,908 1,015 1,984 4,639 >10
9 0,991 0,882 09 0,876 0,923 1,023 2,046 4,624 >10
10 1,018 0,93 9,3 >10 >10 >10 >10 >10 >10
11 1,07 0,917 0,9 3951 >10 >10 >10 >10 >10
12 1,12 1,114 >10 >10 >10 >10 >10 >10 >10
N=100, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,831, 5000 replicacbes
Tabela 2: Modelo 1, Reponderagdao Aumentada, N=100
Erros Quadraticos Médios Simulados
K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 3,578 1,004 09 0,869 0,914 1,015 1,969 3,767 >10
2 0,957 1,062 09 0,869 0,914 1,015 1,969 3,767 >10
3 0,89 0,881 0,9 0,871 0,913 1,015 1,969 3,767 >10
4 0,889 0,867 09 0875 0,915 1,016 1,969 3,767 >10
5 0,9 0,86 0,9 0,859 0,918 1,018 1,969 3,767 >10
6 0,911 0,859 0,9 0,858 0,911 1,017 1,968 3,767 >10
7 0,93 0,867 0,9 0,864 0,917 1,017 1,965 3,766 >10
8 0,949 0,873 09 0,87 0,923 1,02 1,968 3,767 >10
9 0,991 0,887 0,9 0,883 0,941 1,032 1,985 3,773 >10
10 1,018 0,903 09 0,891 0,947 1,039 1,98 3,765 >10
11 1,07 0,928 0,9 0,911 0,965 1,062 1,995 3,777 >10
12 1,12 0,936 0,9 0918 0,977 1,066 2,009 3,782 >10

N=100, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,831, 5000 replicacbes
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Tabela 3: Modelo 1, Regressdao Ponderada, N=200

Erros Quadraticos Médios

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,56 0,512 0,458 0,439 0,439 0,436 0,445 0,45 0,481
0,49 0,542 0,457 0,438 0,438 0,437 0,444 0,45 0,476
0,45 0,449 0,459 0,439 0,438 0,436 0,444 0,451 0,476
0,44 0,437 0,438 0,44 0,438 0,437 0,444 0,45 0,475
0,44 0,433 0,435 0,434 0,438 0,437 0,444 0,45 0,475
0,44 0,435 0,436 0,434 0,436 0,437 0,443 0,45 0,476
0,44 0,436 0,437 0,435 0,437 0,436 0,444 0,45 0,478
0,45 0,435 0,437 0,434 0,436 0,436 0,443 0,451 0,478
0,45 0,437 0,439 0,436 0,438 0,437 0,445 0,452 0,478
0,45 0,437 0,438 0,435 0,437 0,436 0,445 0,451 0,477
0,46 0,439 0,442 0,437 0,44 0,439 0,447 0,453 0,48
12 0,47 0,442 0,444 0,438 0,442 0,44 0,448 0,455 0,483

O 00 NO UL B WN -
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N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replica¢des

Tabela 4: Modelo 1, Reponderagao Aumentada, N=200

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,56 0,512 0,458 0,439 0,439 0,436 0,445 0,45 0,481
0,49 0,548 0,457 0,439 0,439 0,436 0,445 045 0,481
0,45 0,449 0,461 0,439 0,439 0,436 0,445 045 0,481
0,44 0,438 0,438 0,441 0,439 0,437 0,445 0,45 0,481
0,44 0,433 0,436 0,433 0,439 0,437 0,445 0,451 0,481
0,44 0,435 0,437 0,434 0,437 0,437 0,445 045 0,481
0,44 0,436 0,438 0,435 0,438 0,436 0,445 0,451 0,481
0,45 0,436 0,438 0,434 0,437 0,436 0,444 0,451 0,482
0,45 0,438 0,44 0,436 0,439 0,437 0,446 0,452 0,481
0,45 0,437 0,44 0,434 0,438 0,436 0,445 0,451 0,48
0,46 0,44 0,443 0,437 0,441 0,438 0,448 0,453 0,482
12 0,47 0,443 0,447 0,439 0,445 0,44 0,45 0,455 0,484
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= O

N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replicacdes

Tabela 5: Modelo 2, Regressdao Ponderada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,42 0,442 0,428 0,428 0,43 0,432 0,437 0,443 0,466
0,43 0,446 0,428 0,427 0,43 0,432 0,437 0,443 0,467
0,43 0,427 0,428 0,428 0,43 0,432 0,437 0,443 0,467
0,43 0,427 0,427 0,428 0,429 0,432 0,437 0,443 0,468
0,43 0,429 0,429 0,429 0,429 0,433 0,437 0,443 0,468
0,44 043 0431 043 0,431 0,433 0,437 0,444 0,467
0,45 0,431 0,432 0,432 0,433 0,434 0,438 0,444 0,467
0,45 0,433 0,433 0,433 0,433 0,435 0,438 0,444 0,467
0,45 0,434 0,434 0,433 0,434 0,436 0,439 0,445 0,468
0,46 0,436 0,437 0,436 0,437 0,438 0,442 0,447 0,469
0,48 044 0,44 0,439 0,44 0,441 0,445 0,449 0,472
12 0,47 0,442 0,443 0,442 0,443 0,443 0,447 0,45 0,474

O 00 NO U B WN -

e
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N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replica¢des
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Tabela 6: Modelo 3, Regressdo Ponderada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,683 1,346 0,892 0,674 0,598 0,533 0,532 0,503 0,548
1,357 1,435 0,908 0,678 0,595 0,53 0,524 0,495 0,524
0,879 09 09 0,703 0,6 0,531 0,524 0,495 0,524
0,679 0,685 0,702 0,734 0,61 0,536 0,52 0,492 0,52
0,578 0,576 0,586 0,595 0,627 0,545 0,525 0,496 0,521
0,523 0,52 0,523 0,526 0,544 0,556 0,532 0,497 0,525
0,491 0,486 0,491 0,489 0,506 0,505 0,538 0,501 0,527
0,479 0,47 0,473 0,471 0,482 0,479 0,504 0,504 0,533
0,458 0,453 0,462 0,457 0,469 0,461 0,486 0,479 0,537
0,449 0,448 0,453 0,449 0,457 0,452 0,469 0,468 0,512
0,446 0,442 0,446 0,44 0,448 0,441 0,459 0,456 0,499
0,451 0,445 0,45 0,442 0,452 0,444 0,464 0,459 0,504

O 0o NO UL b WN -

e el
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N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replicacGes

Tabela 7: Modelo 4, Regressdo Ponderada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,62 0,531 0,457 0,445 0,44 0,438 0,45 0,448 0,477
0,504 0,562 0,458 0,443 0,439 0,438 0,448 0,448 0,471
0,45 0,451 0,461 0,445 0,439 0,438 0,448 0,448 0,47
0,444 0,441 0,442 0,445 0,439 0,438 0,447 0,448 0,47
0,44 0,436 0,437 0,437 0,44 0,438 0,447 0,448 0,471
0,443 0,436 0,437 0,436 0,438 0,438 0,447 0,448 0,473
0,446 0,438 0,44 0,438 044 044 0,447 0,448 0,473
0,448 0,438 0,44 0,437 0,44 0,439 0,446 0,449 0,476
0,451 0,44 0,442 0,439 0,441 0,44 0,447 0,45 0,477
0,457 0,443 0,443 0,44 0,443 0,442 0,449 0,451 0,48
0,462 0,445 0,445 0,442 0,445 0,443 0,451 0,453 0,482
12 0,466 0,446 0,446 0,443 0,445 0,444 0,451 0,453 0,483
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e
= O

N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replicacGes

Tabela 8: Modelo 5, Regressdo Ponderada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2,564 0,521 0,453 0,432 0,431 0,431 0,447 0,453 0,483
0,494 0,55 0,454 0,432 0,431 0,432 0,446 0,452 0,472
0,443 0,446 0,457 0,433 0,431 0,432 0,446 0,455 0,471
0,432 0,432 0,432 0,435 0,431 0,432 0,446 0,455 0,473
0,432 0,43 043 043 0,432 0,433 0,447 0,455 0,473
0,434 0,43 0,431 043 0,431 0,434 0,447 0,455 0,474
0,441 0,433 0,434 0,432 0,434 0,435 0,447 0,456 0,474
0,443 0,435 0,436 0,434 0,436 0,437 0,449 0,458 0,474
0,45 0,437 0,439 0,436 0,438 0,439 0,452 0,46 0,475
0,457 0,442 0,443 0,44 0,442 0,443 0,455 0,463 0,477
0,459 0,442 0,445 0,441 0,444 0,444 0,457 0,464 0,477
0,465 0,444 0,447 0,443 0,445 0,445 0,459 0,465 0,479

O 00 NO UL & WN -
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N=200, Limite de Eficiéncia Semiparamétrico = 0,4155, 5000 replica¢cGes
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Tabela 9: Modelo 6, Regressdo Ponderada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

6,313 5,336 4,547 4,25 4,201 4,463 4,519 3,826 3,906
5319 5,28 4,52 4,184 4,093 4,349 4,393 3,791 3,892
4,443 4,505 4,478 4,16 4,089 4,183 4,234 3,738 3,803
3,995 4,068 4,026 4,178 4,094 4,164 4,189 3,677 3,76
3,878 3,967 3,925 4,078 4,1 4,172 4,195 3,671 3,763
3,805 3,892 3,928 4,093 4,09 4,189 4,208 3,695 3,783
3,825 3,899 3,94 4,089 4,075 4,154 4,197 3,668 3,768
3,746 3,725 3,63 3,785 3,762 3,836 3,887 3,673 3,779
3,755 3,727 3,622 3,75 3,728 3,796 3,868 3,636 3,758
4,124 391 3,696 3,669 3,64 3,72 3,779 3,475 3,6

4,006 3,844 3,657 3,663 3,636 3,726 3,791 3,513 3,625
3,851 3,847 3,738 3,744 3,712 3,796 3,862 3,547 3,669

O 00 NOOULL B~ WN -

[ S
N O

N=100, 5000 replicacdes

Tabela 10: Modelo 6, Reponderagdo Aumentada

Erros Quadraticos Médios Simulados

K/L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

6,313 5,336 4,547 4,25 4,201 4,463 4,519 3,826 3,906
5,319 5,286 4,574 4,295 4,2 4,462 4,519 3,827 3,907
4,443 4,547 4,536 4,281 4,212 4,312 4,363 3,832 3,907
3,995 4,113 4,096 4,28 4,203 4,275 4,304 3,76 3,87
3,878 4,039 4,026 4,218 4,238 4,315 4,339 3,766 3,894
3,805 3,979 4,044 4,268 4,26 4,362 4,377 3,806 3,933
3,825 3,993 4,052 4,267 4,262 4,33 4,364 3,778 3,899
3,746 3,824 3,765 4,037 4,024 4,067 4,127 3,847 3,986
3,755 3,848 3,799 4,045 4,032 4,066 4,149 3,851 3,999
4,124 4,319 4,151 4,46 4,43 4,361 4,473 3,875 4,049
4,006 4,183 4,047 4,407 4,399 4,386 4,474 3,925 4,072
3,851 3,999 3,958 4,203 4,214 4,321 4,313 3,823 3,961

O 00 NOULL A WN -

[
N B O

N=100, 5000 replicacdes

Tabela 11: Estimativas usando propensity score verdadeiro

Erros Quadréticos Médios Simulados

Modelo N\L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1,p~RP 100 1,348 0,906 0,87 0,856 0,898 0,992 1,851 3,899 >10

1,B~RP 200 0,661 0,459 0,442 0,43 0,434 0,434 0,446 0,448 0,502
2,B~RP 200 0,741 0,436 0,428 0,428 0,432 0,436 0,449 0,463 0,506
3,~RP 200 0,51 0,494 0,501 0,491 0,499 0,484 0,519 0,484 0,789
4,~RP 200 0,709 0,471 0,447 0,437 0,438 0,438 0,442 0,447 0,488
5B~RP 200 0,656 0,452 0,436 0,429 0,432 0,432 0,442 0,452 0,484
6,,~RP 100 4,58 4,633 4,573 4,299 4,325 4,427 4,452 3,853 3,873
6,~RP 100 4,58 4,687 4,649 4,408 4,451 4,587 4,602 3,946 3,924
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