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Estimadores de modelos nao-lineares com miltiplas interacoes de agentes ou
setores podem ser funcoes complicadas dos dados e portanto dificeis dos lei-
tores entenderem. Estes modelos formam uma parte importante do arsenal
dos economistas para analisarem problemas do mundo real. Um dos proble-
mas apontados aos modelos estruturais é a falta de transparéncia. A falta de
transparéncia pode fazer parte da natureza destes modelos, que muitas vezes

usam métodos computacionais complexos necessirios para implementacao
(veja Heckman, 2010).

Andrews, Gentzkow e Shapiro em vérios artigos mostram a sensibilidade de
modelos estruturais (nao-lineares).

Pesquisa empirica estrutural é uma caixa-preta?

O valor da transparéncia em econometria estrutural: definicao formal de
transparéncia. Transparéncia é definida como uma propriedade das estatis-
ticas que os pesquisadores relatam.

Transparéncia é distinta de identificacao. Também é distinta de medidas
tradicionais de robustez. Existem outras medidas de transparéncia, mas aqui
o conceito se aplica a modelos estruturais.

Modelo Comunicacao Cientifica

Andrews, Gentzkow e Shapiro propoem um modelo de comunicacao cientifica.
Conjuntamente com testes de robustez e eficiéncia, pesquisadores devem se
preocupar com transparéncia quando estimando modelos estruturais.

No modelo, os pequisadores observam dados informativos sobre uma quan-
tidade de interesse c¢. O pesquisador apresenta uma estimativa ¢ junto com
estatisticas auxiliares ¢ para um cojunto de leitores indexados por 7.



1 Um Modelo de Transparéncia

Um pesquisador observa dados D € D. O pesquisador assume um conjunto
de hipoteses ag sob as quais D ~ F(ag,n) para n € H ser um parametro
desconhecido.

O pesquisador calcula uma estimativa pontual ¢ = ¢(D) de uma quantidade
de interesse escalar c(ag,n), conjuntamente com um vetor de estatisticas
auxiliares £ = (D). Estas estatisticas auxiliares podem incluir evidéncia
descritiva, analise de sensibilidade, e varias estatisticas auxiliares (vamos ver
a frente quais).

O pesquisador apresenta (¢, f) aos leitores r € R, que por sua vez nao pos-
suem acesso aos dados utilizados na pesquisa. Primariamente os autores
consideram que a dimensao da estatistica auxiliar é muito menor do que
os dados utilizados pelo pesquisador: dim(#) << dim(D). Dado isto, se
pergunta ao leitores () o que eles aprendem de (¢, 1).

Preocupacao dos leitores: o modelo do pesquisador é mal especificado? Lei-
tores consideram que hipoteses a € A podem ser diferentes de ag (o conjunto
de hipoteses originais do pesquisador). Sob as hipoteses a € A, D ~ F/(ag,n)
para 71 desconhecido, e a quantidade de interesse é c¢(a,n).

Cada leitor r possuir uma prior m,. sobre o conjunto de hipoteses a e o
parametro do modelo 7, e deseja estimar ¢(a, ), escolhendo a decisao d, € R
e incorrendo na funcao perda quadratica:

L(dy, c(a,n)) = (d, — c(a, n))*.

Defina o risco de comunica¢ao do leitor r de (¢, f) como sua perda esperada
ex-ante de tomar a agao 6tima baseada em (¢, t). Sob o quadrado do erro de

perda esta acao 6tima é simplesmente a média posterior do leitor r para c
dado (¢,1):

B, |minE, [(d—c(-)* ] ¢ t]| =E, [Var.(c]| e t)]. (1)

T

Aqui E, [-] e Var,(-) representam a expectativa e a variancia sob 7, respec-
tivamente. ¢ é na verdade c(a,n).

O risco de leitor r de observar os dados completos é
E, [Var,(c | D)] < E, [Var,(c | é,t)] < Var,(c)

A primeira parte da desigualdade é satisfeita com igualdade apenas se a
média posterior de r baseada em (¢, 1) é quase certamente a mesma se fosse
baseada em todos os dados.



Andrews, Gentzkow e Shapiro definiem transparéncia de (¢,t) para r como
a redugao no risco de comunicacao de observar (¢,t) relativo a reducao de
observar todos os dados:

. Var,(¢) — E, [Var,(c| é,1
T, (é()at()) - Varf(i) — ET[[Varr((c|| Dt)>]} (2)

Transparéncia é definida como um quando o denominador for zero. Portanto
0< T, (¢().0()) <1

Transparéncia ¢ igual a 1 quando observando (¢,%) resulta no mesmo risco
para r quando ele observa todos os dados. Transparéncia & igual a zero
quando observando (¢, f) nao resulta em reducao de risco, quando observando
D resultaria em alguma reducao.

Os autores argumentam que em alguns casos é “direto” construir relatorios
totalmente transparentes, i.e. T, (¢é(-),#(-)) = 1. Se ¢ ¢ suficiente para (a,7),

entdo (&%) ¢ totalmente transparente para todos os leitores.

Quando nao for possivel relatar uma estatistica suficiente, nés ainda podemos
construir relatério totalmente transparente para o leitor r, utilizando o fato
de que a média posterior do leitor ¢ £ = E,[c | D]. Neste caso, (¢, 1) nio
precisa ser transparente para os leitores v’ com 7, # m,.. A heterogeneidade
entre os leitores é fundamental para o estudo da transparéncia.

1.1 Exemplo: IV

Andrews, Gentzkow e Shapiro (2020) apresentam um exemplo de variaveis
instrumentais. Suponha os seguintes dados: D = {Y;, X;, Z;}I_;; sdo obser-
vacoes de uma variavel resultado Y;, um regressor endégeno X; e um candi-
dato a instrumento Z;, sendo todas escalares.

Os leitores acreditam que os dados seguem:
}/i = XZ'C + ZZ‘CL + &; (3)

Xi=Ziv+Vi (4)

tal que os instrumentos Z; sao fixados. O erro forma-reduzida de se estimar
Y; como funcao de Z; é
UZ’ = CV; + Ei

Se assume que os erros (U;, V;) sao iid normal ao longo de i, (U;,V;) ~
N(0,%), com ¥ comummente conhecido, tal que o parametro n = (¢,7) €
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R2. Suponha que A = R, tal que hipoteses a € A correspondem ao coefici-
ente em Z; em (3), e que a hipotese do pesquisador é ag = 0. Sob hipoteses
ag, Z; ¢ um instrumento valido na regressao de Y; sobre X;, enquanto que
sob a # 0, a exclusao de restricao falha.

Represente a estimativa IV usual como

. > ZiY;
> ZiXi

e o coeficiente de primeiro estigio como
5 = > ZiX;

> 7

O relatorio sobre ¢ pode nao ser totalmente transparente. Por exemplo,
considere um leitor 7 que possui uma intepretacao a priori sobre a # ay,
mas uma prior conjunta continua sobre (c,7).! Como o leitor é incerto sobre
o valor de 7, entrentanto, ele nao pode inferir o valor de ¢ da estimativa ¢,
mesmo com amostra grande. Por outro lado, com acesso aos dados completos
ele poderia descobrir o valor de v e assim ser capaz de inferir c.

Entao, a medida que n — o0, a transparéncia de ¢ para este leitor é limitada
a partir de 1. Por outro lado, o relatorio de (¢, ) possui transparéncia T, = 1
para todos os leitores r, a medida que (¢, %) é suficiente para os parametros
desconhecidos (¢, 7). Neste exemplo, relatar a estatistica auxiliar 4 aumenta
a transparéncia.

2 Analise Descritiva

O primeiro elemento que contribui para a transparéncia em pesquisa estrutu-
ral ¢ a analise descritiva. Na abordagem de AGS, uma anélise descritiva inclui
estatisticas auxiliares § & ¢ — estas estatisticas sdo diretamente informativas
sobre ¢ ou informativa sobre a plausibilidade das hipoteses ay.

Exemplos de estatisticas incluem sumarios, visualizacao dos dados ou cor-
relagoes que ilustrem as principais relacoes causais. Algumas vezes estas
evidéncias devem ser livres de modelos, no sentido de que a interpretacao
nao precisa contar hipoteses do modelo estrutural. Pakes (2014) formaliza o
papel da analise descritiva em fornecer um conjunto de fatos que o modelo
estrutural deve racionalizar.

Os autores sugerem duas formas de analise descritiva para transparéncia:

!Observe que para n grande, ¢ converge em probabilidade para ¢ + a/v, sob condigoes moderadas.
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1. A estatistica descritiva s pode fornecer evidéncia sobre ¢, que é informa-
tiva sob uma leque de informacoes de hipoteses além de ag. Neste caso,
a estatistica deveria descrever o que se estima e o que esta ocorrendo,
por exemplo.

2. A estatistica § pode fornecer evidéncia que ajuda ao leitor r julgar as
hipoteses ay.

Um exemplo da segunda estatistica: Allcott et al (2019) estimam um mo-
delo estrutural de demanda por graos que permite a eles decompor as fontes
de desigualdade nutricional nos EUA. Para estimar a sensitividade ao preco
(elasticidade), os autores usam como instrumentos os preos de um produto
em uma dada loja com o preco do mesmo produto em outras lojas da mesma
cadeia (instrumentos de Hausman). A restricao de exclusao aqui é que a
variacao nos precos devido a composicao das cadeias em um mercado parti-
cular é ortogonal as diferencas de preferéncias que nao sao observadas. Na
analise descritiva, os autores buscam mostrar que as hipoteses sao razoaveis
mostrando que a variacao nos precos é ortogonal as variaveis demograficas
que sao usadas para prever as escolhas.

3 Identificacao

Discussao explicita sobre identificagao é importante para aumentar a trans-
paréncia. Uma quantidade c é identificada no modelo do pesquisador se

c(ag,n) # c(ag,n’) implica em F'(ag,n) # F(aop,n'). (5)

Valores distintos de ¢ correspondem a distribuicoes distintas dos dados sob
as hipoteses adotadas pelo pesquisador. Uma quantidade ¢ é identificada
por um vetor especifico de estatisticas § se c(ap,n) # c(ag,n’) implica em
distribuicao distinta de § sob F'(ag,n) e F(ag,n’).

AGS acreditam que discussoes claras e precisas sobre identificacao tem um
papel importante na transparéncia de pesquisa estrutural. Eles argumentam
que grande parte do uso recente da idéia de identificacao estd mais relacionado
a estratégia de uso do modelo empirico e a escolha dos dados, i.e. em estimar,
do que com a definicao classica de identificacao econométrica.

Nesta abordagem, as discussoes de identificacao podem ser vistas como uma
forma de comunicar e “clarificar” as implicacoes primarias ag e o espaco das
alternativas relevantes a # ag, permitindo aos leitores formar prior m, mais
precisas. Discussoes que deixam clara a identificacao utilizada sao importan-
tes na comunicacao com o leitor.



Discussoes de identificacao podem iluminar a forma que as hipoteses do mo-
delo mapeiam a distribuicao das varidveis observaveis para a quantidade c.
Este tipo de estratégia é um complemento direto a inspecao das hipoteses
em termos matematicos.

3.1 Exemplo: Escolha Discreta

Suponha um modelo de escolha discreta que assume que a utilidade de um
consumidor ¢ pelo bem j contém um termo de erro aditivo ;5, que ¢ iid valor
extremo tipo 1. Como um leitor que nao é familiar com tais modelos, poderia
avaliar a hipotese distribucional sobre o termo de erro?

A hipotese é a de que a fungao de densidade cumulativa (FDC) de ¢;; ¢
F(e) = exp(—exp(—¢)). O uso desta fun¢ao pode trazer algumas duvidas,
mas um grafico da FDC mostraria que esta funcao nao é muito diferente
de uma normal (com caudas mais grossas). Para um leitor, pode parecer
desafiador se esta hipotese é uma representacao razoavel da utilidade do
consumidor, ou em quais circunstancias isto seria uma aproximacao pior ou
melhor, apenas pela anélise da formula ou do grafico da FDC.

Estudar as implicacoes da hipotese de valor extremo para identificacao é
na verdade instrutivo. Impor esta forma aos erros pode significar que a
participa¢ao dos consumidores escolhendo o bem j é suficiente (sozinha) para
identificar:

1. a elasticidade-preco propria relativa e o markup para dois bens j e k;

2. como os consumidores realocam se qualquer bem é removido do con-
junto de escolha;

3. bem-estar relativo do consumidor sob conjuntos de escolha diferentes.

Um leitor nao familiarizado que soubesse destas implicacoes poderia entender
que a hipotese é mais forte do que se imaginava e que valeria a pena maior
anélise do modelo. O leitor também poderia ser a capacidade de formar novas
intuicoes sobre quais hipoteses alternativas a sao as mais relevantes para se
considerar — por exemplo, distribuicoes alternativas de erro que decompoem
os padroes de substituigao a partir dos market shares (BLP, 1995).

3.2 Recomendacao
AGS sugerem dois principios para transparéncia e identificacao:

1. As discussoes deveriam ser precisas — identificacao usada apenas no
sentido formal de econometria. Ex: declaracoes sobre identificacao que
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nao sao 6bvias deveriam ser acompanhadas por uma prova formal ou
apresentada explicitamente como conjectura.

A afirmacao ¢ € identificado por um vetor particular de estatisticas $
significa que a distribuicao de § é suficiente para inferior o valor de
¢ utilizando o modelo. Se esta declaracao se aplica apenas dado o
conhecimento de algum outro parametro, entao isto deve ser tornado
explicito.

2. Discussao de identificacao ser claramente distinta da estimacao. Como
c e § ¢ relacionado no modelo é distinto de como § é relacionado com
o estimador especifico ¢. Além disso, a afirmacao “c é identificado
por 5;7 nao precisa implicar que §; ¢ um determinante importante
de ¢. A transparéncia é geralmente melhor quando a discussao sobre
identificacao elucida as mesmas relacoes que venham a ser importantes
na estimacao.

4 Estimacao

Como tornar a estimacao estrutural mais transparente.

Saber a forma do estimador ¢ é importante para a transparéncia por duas
razoes:

1. Para mostrar a influéncia das estatisticas §, que comandam o estimador
¢, na violagao de hipoteses (qual hipotese importa mais e qual a violagao
de hipotese tem maior efeito);

2. Saber como o estimador depende da estatistica § pode ajudar ao leitor
a julgar a chance de incorrer em viés devido a violagoes especificas.

Foco no valor das estatisticas § que determinam o estimador ¢ — determinacgao
exata ou aproximada — bem como na relacao entre § e ¢. Sem perda de
generalidade podemos escrever

¢ = h(8) + v (6)

tal que h(:) é alguma funcao e v, é um residuo cuja estrutura depende de
h(-).

1) Se discute a escolha do estimador ¢ tal que v;, = 0 e entao a caracterizagao
da fungao h(-).

2) Discutir é a escolha do estimador ¢ tal que v, # 0 e entao demonstrar que
vy, € pequeno e apropriado no sentido de que ¢ & h(3)
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4.1 Estatisticas Descritivas em Estimacao

Qual o papel de § na estimacao: ¢ = h(S). Isto é mais importante quando ¢
¢ identificado por .

Grande transparéncia: quando c é identificado pelo valor da populacao s de
s e a relagao ¢ = I'(s,a) pode nao variar entre as alternativas de interesse a
(i.e. ¢ =T'(s) para todo a € A). Neste caso, o estimador ¢ = h(5) = I'(3)
pode ter grande transparéncia para todos os leitores.

Na prética, a estimacao baseada em um vetor alvo de estatisticas descritivas §
é geralmente impletando via alguma forma de estimador de distancia minima
que escolhe os parametros para parear o § observado do valor previsto sob
o modelo de interesse. A transparéncia fornece uma justificativa potencial
para a escolha de tais estimadores mesmo quando estimadores mais eficientes
sao disponiveis (como MLE).

Exemplo: Modelo IV. Suponha que os dados consistem em n draws
iid. {Y, X, Zi1,.... Zi g}ty para Z; = (Z;1,..., Z; ) ser um vetor de J

instrumentos mutuamente ortogonal e média-zero proposto pelo pesquisador.

Parac€ Rea e A=R’, odados seguem:
Y = Xye+ Zla+ ¢ (7)

onde agora tratamos os instrumentos Z; como aleatérios e permitimos que o
termo de erro ¢; seja nao-normal. Faca G representar a distribuicao conjunta
de (X;, Z;,e;) e assuma que todos os leitores acreditam que G € G para
alguma classe de distribuig¢oes com

Eg[Ziéi] =0

para todo G € G.

Os instrumentos sao validos sob a hipétese do pesquisador, ag = 0, mas os
leitores suspeitam que ela pode ser invalida.

Suponha que cada instrumento j possui um coeficiente de primeiro-estagio
que é nao-nulo: Eqg[Z;;X;] # 0 para todo G € G. Sob a distribuicao
(G, parametro verdadeiro ¢, e hipoteses a, a probabilidade limite do esti-
mador de variaveis instrumentais baseado no j-ésimo instrumento sozinho

¢ =2 2i;Yi) 2. Zij Xi ¢

E a,c Zz sz E 12 ]
(G77) »J :C_l_ﬂa:c—i—% (8)
Eq ) Zi ;X Eq[Z; ;Xi] Vi
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para
B Eq|Z; ; Xi]

Vi = EG[ZZ]] (9)

que é o primeiro estagio do instrumento j.

4.1.1 Regressao IV Sobre-identificada

AGS assumem que a variavel descritiva § consiste nos primeiros m coefi-
cientes dos instrumentos isolados (um de cada vez) § = (¢4, ...,¢,) para
m < J. Eles assumem que os leitores tem fortes priors sobre o viés destas
m estimativas: o leitor r acredita que os m primeiros elementos do vetor
de viés b = (a1/7, ..., ay/7vs)" igual a um vetor b, com probabilidade um,
Prob,{(a1 /71, ...,a;/7v;) = b} = 1. Portanto, todos os autores estdao certos
sobre o viés usando os primeiros m instrumentos, enquanto sao incertos sobre
os demais instrumentos.?

Neste caso, o estimador que tem como alvo a estatistica descritiva § pode
ser mais transparente do que estimador MLE sob as hipoteses ayg = 0. Por
exemplo, suponha que o tamanho da amostra seja grande o suficiente que ¢
¢ aproximadamente normal e se negligenciamos o erro de aproximacao para
obter

c=1wc+b+¢& &~ N(0,Q), (10)

para ¢ o vetor de 1s.

Neste modelo assintotico n = (¢, 7, £2). Suponha além disso que o pesquisador
observa apenas D = (¢,2), que c e (b, ) sao independentes de sob 7, para
todo r € R, e que {2 é comumente conhecida.

Faca

. 1yl sy—1a

G = () Jale (11)
ser o estimador MLE sob a hipotese ag = 0, e faca ¢4 representar o estimador
que eficientemente minimiza a distancia entre S. e § = S¢ para S a matriz
de selecao tal que S¢ seleciona os primeiros m elementos de ¢. A varincia
de ¢y dado ¢ sob 7, é

Var, (¢ | ¢) = (L/Q_lb)_l + (/) - /O War, (D)4 (12)
(1) (2)

tal que:

2Isto pode ocorrer em virtude do viés potencial dos m primeiros instrumentos. Isto porque estes
instrumentos sao possuem muita credibilidade e b, = 0, ou porque o pesquisador nao possui dividas
sobre a respeitos de viés potencial no uso dos instrumentos — esse ponto pode ter ficado claro para o leitor
através de anélise descritiva ou pela discussdo de identificacdo.
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(1) é a variancia amostral da estimativa MLE;
(2) reflete a invalidade do instrumento.

Por contraste, a variancia de ¢g dado ¢ sob m,, é simplesmente a variancia
amostral de ¢g. Quando o leitor r» é muito incerto sobre a validade dos
instrumentos (no sentido de que a varidncia dos tltimos J —m elementos de
b é muito grande), ¢g pode ser mais transparente do que ¢y. Isto parece ser
intuitivo para o caso onde b, = 0. tal que o leitor r acredita que os primeiros
m instrumentos sao validos. Isso pode permanecer verdade mesmo quando
b. # 0. Portanto, o que é importante para a transparéncia neste setup é
que os primeiros m instrumentos sao validos, mas que os leitores tem credos
precisos sobre o viés que estes instrumentos induzem.

Relagao de (12) com outros problemas: A equacao (12) pode ser interpretada
como como um modelo de regressao para Y = ¢, com varidvel omitida b. Este
modelo pode ser entendido como uma aproximacao assintética ao GMM com
maé-especificacao local.

Comunicar aos leitores a geometria de h(-) aumenta transparéncia.
Sabendo que o estimador tem a forma ¢ = h($) significa que os leitores sabem
que o estimador depende dos dados apenas por meio de 5, mas eles podem
nao saber a natureza da dependéncia. Existem muitas fungoes diferentes h(-)
que constituem estimadores validos.?

Algumas destas fungoes hA(-) podem convencer um grande grupo de leitores,
enquanto outras destas fungoes apenas convencem quem aceita ag = 0.

Na pratica, os pesquisadores mostram uma definicao formal do estimador
usado, mas mesmo com uma definicao pode nao ser 6bvia a geometria de
h(-). Mesmo em modelos lineares esta caracterizagao pode ser dificil, e.g.
papers com regressao em descontinuidade e estimador com dois efeitos fixos
podem sofrer criticas por usarem dados que nao sao bem avaliados por muitos
leitores.

Em modelos nao-lineares a caracterizacao é mais dificil. Uma solucao poderia
ser uma descrigao completa de h(-) por for¢a bruta, embora isso nao seja
sempre possivel.

Sensibilidade. AGS (2017) propoem focar na sensibilidade local do esti-
mador em relacao a estatisticas “alvo” na estimacao. Sensibilidade corres-
ponde as derivadas de h(-) quando h(-) é diferenciavel. E possivel aproximar

3Quais transformacoes de s ou subconjuntos diferentes sao suficientes para identificar c.
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esta derivada numericamente. Exemplo: calculando o estimador nas pertu-
bagoes com a forma s + ee; para € sendo um ndimero pequeno e e; o vetor
base-padrao (com j linhas), e entdo computando a derivada nimerica

h(5+ cej) — h(3)

A estimacao repetida pode ser computavelmente demandante, mas AGS
(2017) mostram que em muitas aplicagoes a estimacao repetida nao é ne-
cessaria se o leitor esta disposto a focar no valor assintotico da derivada.

Continuacao do exemplo. Os primeiros m elementos de b sao conhecidos
sob 7., mas agora suponha que €} pode nao ser comumente conhecido. O
estimador ¢g pode ser escrito como

és = (/S'(5Q8)718) S (508" s (13)

= Ag$
para § = S¢, tal que Ag ¢é a sensibilidade de ¢g em relagao a s (AGS, 2017).
Relatando (&g, 05, Ag) — i.e. tomando é = ég e t = (0g,Ag), 05 é 0 erro-

padrao de ¢g — é fracamente mais transparente para todos os leitores r do
que relatar apenas (¢g, 0g).

Argumento de transparéncia de AGS (2017). Suponha que o leitor r pos-
sui uma prior-normal sobre ¢, ¢ ~ N(0,w?). A varidncia posterior média
para o leitor r baseado no conjunto completo dos dados é portanto limitada
inferiormente por E,[Var,(c | D,b)] = E, [(w;? + 0y %) 7] para todo o o
erro-padrao usual de ¢y, enquanto a variancia posterior média baseada na
observacdo de (¢g,05,Ag) ¢ E, [(w; 2+ 05%) 7. Isto limita a transparéncia
de reportar (¢g, 05, Ag) por baixo.

Por outro lado, a transparéncia de (¢g,0g) vai a zero a medida que
Var,(Agb,) — oo.

Intuitivamente, mesmo se o leitor conhece o viés b, das estimativas baseada
nos primeiro m instrumentos sao combinados para formar ¢g. Na falta de
tal conhecimento, incerteza sobre como o viés em § se traduz em viés em Cg
leva a ¢g sem ser informativo quando b, é grande.

4.2 Mostre Quanto o Estimador Depende da Estatis-
tica Descritiva

Baseando estimativas diretamente na estatistica § pode nao ser possivel ou
desejével. Quando isto for verdade, ¢ = h($)+uvy, para v, nao necessariamente

12



igual a zero. Portanto, deixando claro para os leitores a magnitude de v, bem
como a forma de h(-) pode aumentar a transparéncia.

Um exemplo é onde pelo menos alguns leitores acreditam que ¢ = I['(s, a),
no caso em que eles podem encontrar ¢ especialmente informativo quando

vp~0eh(:)=T(a).

Caracterizar a relacao amostra-finita entre ¢ e s, tanto analiticamente ou
numericamente, pode ser dificil.*

AGS (2020b) mostram que, sob condi¢oes assintoticas relacionadas com as hi-
poteses de AGS (2017), muitos estimadores comuns podem ser representados
na forma

¢ ~ constante + As + v (14)

para A um andlogo a sensibilidade local (como definido em AGS-2017) e v
assintoticamente nao-correlacionado com s.

AGS (2020b) propoem medir o tamanho de v pela informatividade local de
5 para ¢, que é dado por

Avar(As) | Avar(v)

AN=—-— 7 -1 —~7
Avar(¢) Avar(¢)

(15)

para Avar(V) a varidncia assintotica da varidvel aleatoria V.

Quando a informatividade local A = 1, entao v = 0 e retornamos as conside-
racoes da secao anterior. Quando A = 0, ¢ é assintoticamente independente
de §, no caso em que o leitor acreditaria que ¢ = A(s, a) pode nao encontrar
que ¢ seja muito informativo sobre c.

AGS (2020b) mostram que é geralmente possivel aproximar a sensibilidade
local e a informatividade local sem ser necesséario simulacoes ou estimacoes
adicionais do modelo estrutural. Além disso, embora ambas sensibilidade
local e informatividade local podem depender do processo gerador de dados,
AGS mostram que as aproximagcoes que eles usam funcionam sob violacoes
locais das hipoteses do pesquisador, significando que estes objetos podem ser
interpretados mesmo se o leitor nao tem confianca completa no modelo do
pesquisador.

AGS também estabelecem condicoes sob as quais maior informatividade A
corresponde a maior reducao no viés do pior caso do estimador ¢ de aceitar
a relacao implicada pelo modelo entre ¢ e o valor populacional da estatistica
descritiva S.

4Exemplo: exploracio numérica pela repetido sorteio de dados D de um ou mais processo gerador
dos dados e entdao computar os valores “implicados” por ¢ e § pode ser muito demandante em termos
computacionais.
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4.3 Implementacao

Em um grande espectro de aplicacoes, estimativas convenientes de > de X
sao disponiveis a partir de resultados assintéticos padrao ou por meio de
bootstrap. Dadas tais estimativas, se pode construir uma estimativa “plug-

a0

in
DI Jieitd )
A = e (16)
o2
dado que 3} ¢ consistente sob S(0,0), consisténcia de S e A sob as sequéncias
de analise seguem imediatamente sob as hipoteses mantidas de AGS (2020b)

que 02 > 0 e ¥, € posto completo. (16) é a contrapartida empirica da
defini¢ao de informatividade de AGS (2020b).

Segue a hipotese adicional: 3 — ¥ sob S(0,0). Sob a hipotese anterior e
p

a hipotese 3 de AGS (2020b), > — Y eA — Asob S(h,z) para qualquer
P p
he™H.

4.3.1 Implementagao: Estimacao Distancia Minima

O estimador de distdncia minima é um caso especial importante que é ttil
para um grande nimero de aplicagoes.

Formalmente suponha que podemos decompor n = (0,w), tal que 6 é de
dimensao-finita e ¢(n) depende de 1 apenas por meio de 6, tal que podemos
escrever isto como ¢(f). Assumimos que ¢(6) é continuamente diferenciavel
em 0.

O pesquisador forma uma estimativa ¢ = c(é), tal que 0 soluciona
min { 3(6)W5(0) | (17)
para §(f) ser um vetor de momentos de dimensao k, e W a matriz de pon-

deracao com dimensao k, x k.

O pesquisador também calcula 4 solucionando:

min {1 () Crin() | (18)

v

para m(7) ser um vetor de momentos com dimensao k,, e U a matriz de
ponderacao com dimensao k,, X k.

Dado que WeU convergem em probabilidade para os limites W e U, en-
quanto que \/ng(0(ny)) e v/nm(y(ny)) sdo conjuntamente assintoticamente
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normal sob S(0,0),

9(0(no0)) ) ( ( Ygg  Lgm ))
n{ - —a N | 0,
vn ( m(y(m)) ) Smg Srmm
resultados existentes implicam que sob S(0,0) e condigoes de regularidade

padrao,
A5 v

Yo Som Ay 0 Y
Zmg Zmm 0 A7m
w

tal que A,y = —C(GWG)'G'W e Ay, = —(M'UM)'M'U sio sensibi-
lidades de ¢ com respeito a g(6(ny)) e de 4 com respeito a m(y(ny)) como
definido em AGS (2017), e

com

0
C = %0(9(770»

Por sua vez, C' pode ser consistentemente estimado por

N 0 -

Se §(#) e m(y) sao continuamente diferenciaveis entao sub certas condigoes
de regularidade podemos estimar G consistentemente por G = %g(e) e M
por M = %m(&). Portanto, dado as estimativas consistentes de Xg,, ¥4, €

Yimm, podemos estimar X por

A ~ ~ ~ /
3 — Acg ) 0 ;gg ;gm Acg ) 0
0 Avm Ymg  2mm 0 Avm

para Ay = —C(GWG)'G'W e A, = —(M'UM)"'M'U.

O que resta ¢ construir estimadores Xg4, X4, € Xy, Quando 0 e 4 sao
estimadores GMM ou ML, podemos escrever

9(6) = >~ 6,(D;i6) (19
(1) =+ 3 6u(Dis), (20)
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para (¢4(D;; 0), dpm(Dj;y)) as fungdes dos momentos para GMM ou funcoes
score para, ML. Se pode estimar X por

oIS~ D) GDi)gy(Dr)
E‘ng(%wimwi)' mwamwi)')’ (21)
para

0o(D;) = Meyory(Dy; ) = —C(G'WE) LG W ¢,(Dy; 6)

é’V(Dz) = A’ym¢m(Di;§/) - _(M,UM)_lM,U¢m(Di;§/>

No caso GMM, ¢,(D;; é) e ¢m(Dy; 4 sao disponiveis imediatamente do calculo
do objetivo final do “solver” para (17) e (18), respectivamente.

No caso do MLE, o score ¢ geralmente computado como parte do gradi-
ente numérico para a verossimilhanca. Os elementos de Acg e Avm também

sao comumente pré-computados. Os ponderadores W e U sao diretamente
envolvidos no calculo das objetivos (17) e (18), respectivamente.

Quando §(0) e m(~) sao diferenciaveis, G e M sao utilizados nas formulagoes
tradicionais para inferéncia assintotica sobre 6 e 7y, e o gradiente C' é utilizado
nos calculos do método delta para inferéncia assintoética sobre c.

Receita de AGS para calcular A (GMM /ML com momentos dife-

renciaveis)

1. Estime 0 e 4 seguindo (17) e (18), respectivamente, e calcule ¢ = ¢(f).

2. Guarde {%(Dl, é)} e {¢m(Di;¥)}i, dos célculos da fungio objetivo
m (17) e (18), respectlvamente

3. Guarde os gradientes numéricos G = %g(é) e M por M = a_ (*7), e

C = %C(Q) dos célculos dos erros-padrao assintoticos para 0, v e ¢

4. Calcule Acg —C(G'WE)'G'W e Ay = —(M'UM)~'M'U usando os
pesos W e U das funcoes objetivo (17) e (18), respectivamente.

5. Calcule ¢(D;) = Aryory(Dy; 0) € 6(Dy) = Aypudn(Di; 4) para cada .
6. Calcule 3 como em (21).
7. Calcule A como em (16).
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Mercado para seguro de longo prazo de cuidados de saude (Hen-
dren, 2013). ¢ ¢ o estimador MLE para o minimo da razao de preco “po-
oled”, uma quantidade que determina o intervalo de preferéncias para o qual
o mercado de seguros nao existe. Por sua vez, § é a estatistica que resume a
distribuicao conjunta das crencas subjetivas dos individuos sobre a possibili-
dade de precisar de cuidados de longo prazo (LTC) e sua eventual necessidade
para tal servico.

Hendren explica que os parametros que determinam o minimum pooled price
ratio sao identificados da relacao entre credos elicitados e a eventual realiza-
¢ao de eventos de perda como cuidados de longo prazo. AGS definem quatro
vetores de estatisticas descritivas:

1. fractions in focal-point groups: consiste na fracao de respondentes que
reportam exatamente 0, a fracao dos que reportam exatamente 0.5, e
a fracao dos que reportam exatamente 1.

2. fractions on non-focal-point groups: consiste das fracoes de responden-
tes cujo relatérios estao em cada um dos intervalos:

e (0.1,0.2]
(0.2, 0.3]
o (0.3,0.4]
(

0.4, 0.5]
[ J
e (0.9, 1]

3. fraction in each group needing LTC: consiste da fragao dos responden-

tes de cada relatoério que eventualmente precisam de cuidado de longo
prazo (LTC).

4. Soma de todos os 3.

Hendren sugere que o terceiro vetor é especialmente informativo sobre a
minimum pooled price ratio.

AGS (2020b) estimam que estas estatisticas descritivas tem informatividade
de 0.68 para o estimador ¢, implicando que estas estatisticas descritivas po-
dem explicar 68%° da variacao no estimador sob distribuicao assintotica con-
junta do estimador e estatistica descritivas, e que (sob certas condigoes) acei-
tando a relagao implicada pelo modelo entre a razao de precos minima e o

SInterpretacdo similar ao R2.
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Tabela 1: Informatividade Estimada A da Estatistica Descritiva

Informatividade
Estatistica descritiva § Estimada A
1. fractions in focal-point groups 0.005
2. fractions on non-focal-point groups 0.018
3. fraction in each group needing LTC 0.678
4. Todos 0.700

A informatividade estimada é calculada de acordo com o cédigo de AGS (2020b, segdo 5.1) usando
o programa e dados de replicagem de Hendren (2013), além de céalculos adicionais fornecidos pelo
autor.

valor populacional da estatistica descritiva reduz o viés do pior aso do esti-
mador por um fator de /1 — 0.68 ~ 0.43.

Exemplo IV. O resultado assintotico de AGS (2020b) vale com exatidao
no exemplo de variaveis instrumentais linear. Para ilustrar o valor do calculo
da informatividade se supoe de novo que sob m,, os primeiros m elementos
de b sdo conhecidos e iguais a b, além disso ¢ ~ N(0,w?). Além disso, AGS
supoem que o leitor r pensa que o grau de maé-especificacao é limitado em
relacao a incerteza amostral, no sentido de que

Prob {\/b’Q—lb < ;ﬁ} —1

para alguma constante p.

Neste caso, se pode mostrar que para ¢y de novo o estimador de méxima ve-
rossimilhanca, o aumento no varidncia posterior média do leitor r de observar
(Co, 00, o) para oy o erro-padrao de ¢y e Ag e a sensibilidade de ¢ para §, ao
invés dos dados completos, é limitado superiormente por

E, = (w—2)2 o’ (b,)(1 = A) (22)

2 2
wr + 0

para

ubr) = /77— BSOS T,
Portanto, quando o leitor r é confiante sobre o impacto da mé-especificagao

sobre $ e a informatividade A para § para ¢, é alto, observando ¢, é quase
bom como observar os dados completos.
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Tabela 2: BLP (1995), Resultados de Algumas Especificagoes Alternativas:
Markups Prego-Custo Marginal

Termos 3 dummies Interacoes
Inclui  Substitui Peso e HP de de na f.
Caso In(q) na AT por no lugar  interacao  regioes e custo e
Base f. custo AIR de HP/Wt f. custo  realibility weight

Mazda323 $801 $1616 $ 1012  $ 1073 $ 828 $1125 $1389
Nissan Sentra $ 880 $ 1769 $1153 $1271 $ 912 $1308 $1487
Ford Escort ~ $1077 $2043  $1326 $1470 $1111 $2094 $1690

5 Analise de Sensibilidade

Um pesquisador deveria reportar um estimador que é 6timo para cada (tipo)
leitor. Como as conclusoes mudam com pequenas mudancas no conjunto de
hipoteses que sao adotadas na anélise principal?

5.1 Mostrar Conclusoes sob Hipoteses Alternativas

Suponha que sob um conjunto de hipoteses a € A existe um estimador
natural ¢, — MLE ou GMM eficiente. Se o pesquisador sabe que muitos dos
leitores consideram apenas um conjunto limitado de hipoteses, no sentido que
que cada prior 7, coloca massa em um unico a € A e o numero de elementos
¢ pequeno, entao é natural relatar a estimativa ¢, para cada elemento de A.

Exemplo. No estudo de BLP (1995) de demanda por automdveis, os autores
relatam como uma conclusao chave — a saber, o markup associado a cada
modelo de veiculo — muda sob 6 modelos alternativos, cada qual correspon-
dendo a uma modificacao na funcao utilidade ou funcao custo utilizada no
modelo base. Entao,um leitor que acredita em uma destas especificacoes a;
serd capaz de saber o valor de ¢ que ¢ assintoticamente vélido sob a;.

E util contrastar a analise de sensibilidade com anélise de limites que relata
o conjunto de estimativas {¢, : a € A} sem especificar que estimativa corres-
ponde a qual hipétese. Em alguns casos, fazer um mapeamento de hipoteses
a elementos do conjunto de estimativas pode parecer 6bvio, pelo menos em
pontos extremos — limites inferior e superior, por exemplo. Entretanto, em
outros casos a anélise de limites pode ser menor transparente do que uma
analise de sensibilidade em relagao ao mesmo conjunto de hipoteses.
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5.2 Mostrar Como as Conclusoes Dependem das Hipo6-
teses

Se o conjunto de hipoteses A entendido pelos leitores é suficientemente rico,
entao relatando um estimador ¢, associado com cada hipotese a € A nao é
mais factivel.

Uma alternativa possivel é ofertar informagao sobre a fungao (possivelmente
aleatoria) u(a) = ¢, — ¢4 que relaciona o estimador sob a hipotese base do
pesquisador, ag, a hipotese naturalmente preferida do leitor, a. Se todos os
leitores conhecerem u(-), entao cada leitor pode ajustar a estimativa base ¢,
para refletir a propria hipotese preferida do leitor, a.

OVBF. A formula do viés de variavel omitida (OVBF) talvez seja a ferra-
menta mais famosa para intuir as propriedades de u(+). Dado os credos a so-
bre as propriedades da covariancia de um regressor omitido, a OVBF permite
ao leitor determinar o viés do estimador de um dado coeficiente resultante
da exclusao daquele regressor — que pode corresponder & hipotese basica do
pesquisador, ag. Portanto, a OVBF evita a necessidade de enumerar o viés
resultante de todos os possiveis credos sobre os regressores omitidos.

AGS (2017) estudam o problema de traduzir estas ideias para modelos es-
truturais nao-lineares, onde a OVBF nao se aplica diretamente. Na ampla
classe de modelos que pode ser estimado via distdncia minima, as hipote-
ses de identificacao podem ser representadas como restricoes sobre o valor
populacional a de uma condicao de momento sob o valor verdadeiro dos pa-
rametros estruturais. Exemplo: em estimadores de variaveis instrumentais
nao-lineares, como o estudo de BLP (1995) sobre demanda por automoveis,
a restricao ¢ a de que o vetor de instrumentos observados é ortogonal em
populacao ao vetor dos erros estruturais nao-observados.

Nestas abordagens, violagoes especificas das hipoteses de identificagao podem
ser representadas como restrigoes especificas alternativas — por exemplo, que
a covariancia entre os instrumentos e o erro estrutural assume algum va-
lor especifico nao-zero na populacao, ou que o modelo sistematicamente faz
previsoes ruins, em algum montante, do valor populacional de alguma, esta-
tistica.

e Modelo linear: o OVBF e suas anélogas dizem ao leitor como ajustar o
estimador para acomodar tais perturbacoes as hipoteses identificadoras

6Conley, Hansen e Rossi (2012) generalizam a OVBF para a abordagem de varidveis instrumentais,
mostrando como traduzir credos sobre violagoes de restricao de exclusao & credos sobre viés no estimador
IV. Como o OVBF, a abordagem dos autores permite diferente leitores atingir diferentes conclusoes
considerando o ajuste apropriado no estimador relatado.
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do pesquisador.

e Modelo nao-linear: formula similar a OVBF é desconhecida, e checar
exaustivamente as implicacoes de cada perturbacao possivel pode ser
custosa ou impossivel.

AGS (2017) mostram que se a perturbagoes sao local entao o viés assintotico

do estimador é dado por
A(a — ag) (23)

tal que:

e Perturbacao local: perturbacao pequena no sentido assintotico apro-
priado;

e A ¢é a sensibilidade local discutida na secao 4.1, mas agora trocando a
estatistica descritiva pelo vetor dos momentos estimados calculados no
valor do parametro verdadeiro.

Portanto é pratico aproximar e relatar os coeficientes da férmula de viés
assintotico em varias aplicacoes. Neste sentido, a sensibilidade local fornece
um anélogo ao OVBF para estimadores de distancia minima sob pequenas
violacoes nas hipoteses identificadoras.

AGS (2017) relatam a sensibilidade local do valor médio do markup de vei-
culos estimado em relagao as hipoteses identificadoras de BLP (1995). Esta
analise mostra que o estimador é especialmente sensivel a violacoes nas hipo-
teses de que choques nao-observados na utilidade de ou do custo de produzir
um dado modelo de carro sao ortogonais ao numero de outros modelos ofe-
recidos pela mesma firma ou ofertado por empresas rivais. BLP discutem
a interpretacao economica destas e outras hipoteses de identificacao. AGS
mostram como um leitor pode usar informacao sobre sensibilidade para apro-
ximar os efeitos de violagoes nas hipoteses de identificacao que tem sentido
econdmico interessante (que tem apelo). Um ponto importante é que a ané-
lise de sensibilidade nao requer que o pesquisador conheca previamente as
hipoteses de interesse alternativas a. Os leitores podem calcular as implica-
coes de diferentes hipoteses usando informacoes sobre sensibilidade.

5.2.1 Implementacao

O estimador de sensitividade ¢ definido como (AGS, 2017):

A A A

N A A N Nt PN
A=— <G(9)’WG(9)> G W (24)
W ¢ a matriz de pesos e G(-) é o Jacobiano da funcio objetivo g(-).
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5.3 Mostrar como Reverter a Conclusao

Algumas questoes respondidas por modelos estruturais sao qualitativas. Exem-
plos: uma dada politica aumenta ou diminui o excedente do consumidor?
Uma fusao ird aumentar ou diminuir a qualidade de um produto? A res-
posta empirica a estas questoes depende da realizacao dos dados.

Para caracterizar esta dependéncia pode ser 1til para os pesquisadores discu-
tir as realizacoes dos dados que podem levar a conclusao oposta. Em alguns
casos as propriedades dos dados para reverter a conclusao pode ser 6bvio.

Por outro lado, para estimadores de modelos nao-lineares algumas vezes nao é
6bvio que realizacoes dos dados possam levar a conclusoes diferentes da apre-
sentada pelo pesquisador (ou mesmo se tal realizacao existe). AGS pensam
que mostrando tais realizacoes pode incrementar a transparéncia.

AGS chamam este exercicio de andlise de sensibilidade reversa. Ao invés de
mudar os insumos (e.g., dados ou hipodteses) e investigar os efeitos sobre os
resultados (conclusdes), como em na andlise de sensibilidade tradicional. Na
analise de sensibilidade reversa se busca mudar o resultado com engenha-
ria reversa mostrando a mudanca nos insumos necessaria para tanto. AGS
(2020a) descrevem as mudangas necessarias nos dados ou parametros para
sensibilidade reversa.

Exemplo. Conclusao binaria.

AGS (2020a) seguem Abadie (2020) e consideram quanto um leitor r faz o
update dos seus credos sobre ¢ baseado no aprendizado de que ¢ > 0. A lei
da probabilidade total implica que para qualquer conjunto de valores C para
C)
| Prob,{C} — Prob,{C | ¢ > 0} |= (25)
_ Prob,{¢ <0} Prob,{¢ < 0}
~ Prob,{¢ > 0} Prob,{¢ > 0}
Portanto, se o leitor r pensa que com muita probabilidade o modelo ir& gerar

uma estimativa positiva, Prob,{¢ > 0} ~ 1, ele praticamente nao atualiza
seus credos quando dito que ¢ > 0.

| Prob,{C} — Prob,{C | ¢ > 0} |<

Por outro lado, se um pesquisador pode fornecer evidéncia de realizacoes
plausiveis dos dados podem levar a uma conclusao diferente, saber que ¢ > 0
se torna muito mais informativo. Para formalizar isto no modelo de AGS,
suponha que o relatorio é

(1{é¢ > 0},1(X,Q)), tal que Prob,{¢ > 0 | £} < Prob,{¢ > 0}
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Por exemplo, t(X, ) pode registrar um conjunto de valores ) para Y que
pode levar a estimativas negativas. Mesmo assim ainda temos:

| Prob,{C | t} — Prob,{C | ¢ > 0,%} |= (26)

_ Prob{e <0}

Prob,{¢ >0 |t}

o leitor pode agora atualizar substancialmente seu credo apesar saber que
¢ > 0.

| Prob,{C | £} — Prob,{C | ¢ < 0,7} | .
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