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Estudos observacionais: estratégias e abordagens para 

enfrentar heterogeneidade não observada

2

Em estudos observacionais, não 

há presunção de 

comparabilidade ente grupo 

tratado e não tratado (antes da 

exposição ao tratamento). De 

fato, esses grupos podem diferir 

substancialmente, tanto nas 

características observáveis 

como nas não observáveis. Por 

isso, a associação observada 

entre T (tratamento) e Y (variável 

de resultado) não pode ser 

considerada uma estimativa do 

efeito causal de T em Y.

Para a estimação de efeito, 

teremos de usar alguma 

estratégia para enfrentar a não 

comparabilidade entre os 

grupos.

Problema

Modelar a variável 

de resultado (Y)

Uma combinação 

das estratégias 

anteriores

Estratégia

Modelar o 

mecanismo de 

tratamento (T)

▪ Inverse Probability of 

Treatment Weighting (IPTW) 

com probabilidade de 

tratamento definida como 

propensity score (PS)

▪ Matching (pode envolver PS)

▪ Regressão c/ descontinuidade

Exemplo de abordagem

▪ Controle estatístico (pode 

envolver PS)

▪ Diferença em diferenças

▪ Efeitos fixos

▪ Estimação do tipo double robust3

1

2



Estudos observacionais: estratégias e abordagens para 

enfrentar heterogeneidade não observada

3

Em estudos observacionais, não 

há presunção de 

comparabilidade ente grupo 

tratado e não tratado (antes da 

exposição ao tratamento). De 

fato, esses grupos podem diferir 

substancialmente, tanto nas 

características observáveis 

como nas não observáveis. Por 

isso, a associação observada 

entre T (tratamento) e Y (variável 

de resultado) não pode ser 

considerada uma estimativa do 

efeito causal de T em Y.

Para a estimação de efeito, 

teremos de usar alguma 

estratégia para enfrentar a não 

comparabilidade entre os 

grupos.

Problema

Modelar a variável 

de resultado (Y)

Uma combinação 

das estratégias 

anteriores

Estratégia

Modelar o 

mecanismo de 

tratamento (T)

▪ Inverse Probability of 

Treatment Weighting (IPTW) 

com probabilidade de 

tratamento definida como 

propensity score (PS)

▪ Matching (pode envolver PS)

▪ Regressão c/ descontinuidade

Exemplo de abordagem

▪ Controle estatístico (pode 

envolver PS)

▪ Diferença em diferenças

▪ Efeitos fixos

▪ Estimação do tipo double robust3

1

2



▪ Em DinD, combinamos 2 comparações (depois vs. antes e 

tratamento vs. comparação) para neutralizar dois tipos de 

confounders (variáveis omitidas correlacionadas com o 

tratamento):

‒ ai: fatores constantes no tempo mas diferentes entre grupos (i);

‒ dt: fatores variáveis no tempo (t) que incidem sobre os dois 

grupos.

▪ Podemos aplicar essa lógica a dados longitudinais (e.g., de painel, 

de corte transversal empilhado) mesmo quando não temos dois 

grupos (tratamento e comparação) definidos, desde que tenhamos 

variação do tratamento no tempo para as unidades observadas.

Reflexões iniciais

4

Apêndice sobre tipos de dados 

Módulo I DinD



▪ Imagine que tenhamos dados sobre desemprego e criminalidade 

coletados para diferentes cidades em diferentes momentos no 

tempo.

‒ Para simplificação, trabalharemos inicialmente com T = 2 (i.e., 

apenas duas rodadas de observação) e consideraremos apenas 

heterogeneidades não observadas entre cidades (i.e., ai).

Crimeit = B0 + B1Desempregoit + ai + uit

Pooled OLS: não costuma ser uma boa ideia

5

Este é o processo 

gerador dos dados.



Simpson's paradox: a

positive trend ( ___ , ___ )

appears for two separate

groups, whereas a

negative trend ( - - - )

appears when the groups

are combined.

https://en.wikipedia.org/wi

ki/Simpson's_paradox

▪ Se consideramos que cov(ai, Desempregoit) = 0, então podemos estimar o que se 

chama de Pooled OLS.

Nota: ignoramos o agrupamento das observações em cidades, pois partimos do 

pressuposto de que as heterogeneidades não observadas específicas às cidades 

(i.e., ai) não se correlacionam com Desempregoit.

Crimeit = B0 + B1Desempregoit + uit

▪ Todavia, se o pressuposto acima não se sustentar, teremos B1hat enviesado.

Exemplo: imaginemos que Desempregoit tende a ser mais elevado em cidades 

que têm forças de segurança mais consolidadas (o que contribui para menor 

Crimeit). Neste caso, pooled OLS seria um estimador enviado: produziria viés 

negativo no efeito estimado de Desempregoit em Crimeit, com o B1hatPooled 

tendendo a ser menor que o B1 verdadeiro.

Pooled OLS: não costuma ser uma boa ideia
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Este é o modelo 

pooled OLS.

https://en.wikipedia.org/wiki/Simpson's_paradox
https://en.wikipedia.org/wiki/Simpson's_paradox


▪ Dados longitudinais para múltiplas 

unidades observadas (pelo menos 

duas medições por unidade).

‒ Idealmente, dados de painel; no 

mínimo, dados de corte transversal 

empilhados.

▪ Fatores explicativos variantes no 

tempo e entre unidades.

‒ Fatores explicativos constantes no 

tempo serão absorvidos por efeitos 

fixos de entidade.

‒ Fatores explicativos invariantes 

entre unidades serão absorvidos 

pelos efeitos fixos de tempo.

Efeitos fixos: requisitos e intuição

▪ Modela as singularidades não 

observadas de cada 

agrupamento através de 

interceptos próprios aos grupos 

(nota: estimação nem sempre 

envolve dummies por grupos, mas 

a intuição permanece válida).

▪ Agrupamentos podem ser por 

entidade (grupo não temporal – 

e.g., municípios, estados) e/ou 

por tempo (momento da medida).

Requisitos Intuição

14



Interceptos próprios a cada entidade captam efeito 

combinado de variáveis não observadas que afetam o Y, 

variam entre entidades (mas não dentro delas), sendo 

constantes no tempo (pelo menos, no intervalo temporal 

observado).

Efeitos 

fixos de 

entidade

Interceptos próprios a cada momento de observação captam 

efeito combinado de variáveis não observadas que afetam o 

Y, não variam entre entidades (i.e., afetam todas as entidades 

da mesma forma num certo momento do tempo), e que são 

variáveis no tempo.

Efeitos 

fixos de 

tempo

Intuição: efeitos fixos de entidade vs. tempo
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▪ i = entidades (estados contíguos); i Є N* | 1 ≤ i ≤ 48

▪ t = momentos no tempo; t Є N* | 1 ≤ t ≤ 2

▪ Número total de observações no banco de dados = 48 * 2 = 96

Observation State Year

Tax

(tax per beer

case in 

dollars)

Fatality

(# of traffic 

fatalities/10,000)

1 AL 1982 1,54 2,13

2 AL 1988 1,50 2,49

3 AZ 1982 0,21 2,50

4 AZ 1988 0,34 2,71

...

Consideremos o seguinte banco

de dados de corte transversal empilhado
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▪ Imagine que você tenha calculado a seguinte regressão:

▪ Seu foco é o coeficiente da variável tax (i.e., β1).

▪ Tipicamente, os coeficientes das variáveis dummy para as entidades 

não são substantivamente interessantes (i.e., são apenas controles): 

controlam por todos os fatores que influenciam fatality e que 

variam entre estados mas que não variam ao longo do período de 

tempo analisado (e.g., aceitação cultural da embriaguês ao volante).

▪ Esse tipo de especificação chama-se regressão de efeitos fixos de 

entidade.

Efeitos fixos: Entidade

17

𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡 = β0 + β1 𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡 + β2 𝐴𝑍𝑖 + ... + β48 𝑊𝑌𝑖+ εit



Suponha que você adicionou um conjunto de variáveis dummy para cada 

ano na amostra:

Efeitos fixos de entidade (no caso, estados): Controlam 

por fatores que afetam o indicador de fatalidade e que diferem 

entre estados, mas que são constantes ao longo do período 

de tempo examinado (e.g., aceitação cultural da embriaguês 

ao volante, frequência de batidas policiais).

dt

Efeitos fixos de tempo: Controlam por fatores que afetam a 

fatalidade, que não variam entre estados, mas que variam ao 

longo do período de tempo examinado (e.g., uma nova norma 

federal sobre padrões de segurança em automóveis, uma 

campanha institucional em nível nacional).

ai

Efeitos fixos: entidade e tempo
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𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡 = β0 + β1 𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡 + ai + dt + εit



Todos os três β0 (em azul) são dispensáveis: variáveis 

demeaned têm média zero. Em regressões simples, reta 

estimada passa por ( ത𝑋, ത𝑌). Em regressões múltiplas, reta 

estimada passa por ( ത𝑋, ത𝑌) desde que demais variáveis 

explicativas encontrem-se em seus valores médios.

▪ FE podem ser estimados pela inclusão de dummies para (n-1) agrupamentos (neste exemplo, 

estados) – especificação também conhecida como Least Squares Dummy Variables 

(LSDV) estimator.

▪ Alternativamente, FE podem ser estimados pela diferença em relação à média (demeaning): 

todas as variáveis são apresentadas como desvios em relação a sua respectiva média em i, t 

ou it.

Efeitos fixos de entidade:

Efeitos fixos de tempo:

Efeitos fixos de entidade e tempo:

Considere a seguinte transformação de uma variável 𝑣𝑖𝑡: 
ሷ𝑣𝑖𝑡 = 𝑣𝑖𝑡 −  𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑖(𝑣𝑖𝑡) − 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑡(𝑣𝑖𝑡 − 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑖(𝑣𝑖𝑡))

ሷ𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦it = β0 + β1 ሷ𝑇𝑎𝑥it + εit

Estimação de efeitos fixos: LSDV vs. demeaning
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𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡 = β0 + β1 𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡 + ai + dt + εit

(𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡– 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑖(𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡) ) = β0 + β1(𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡 – 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑖(𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡)) + εit

(𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡– 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑡(𝐹𝑎𝑡𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑖𝑡) ) = β0 + β1(𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡  – 𝑚é𝑑𝑖𝑎𝑡(𝑇𝑎𝑥𝑖𝑡)) + εit

Desvio em relação à 

média do grupo i

Desvio em relação à 

média do grupo i



Exemplo: efeitos fixos de entidade e de tempo
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https://doi.org/10.1590/S1413-80502007000400002

https://doi.org/10.1590/S1413-80502007000400002


Exemplo: efeitos fixos de entidade e de tempo

21

https://doi.org/10.1590/S1413-80502007000400002

Logaritmo da média do número de inscritos apurada 

nos processos seletivos para ingresso em 1992-1993 

e 2001-2002.

https://doi.org/10.1590/S1413-80502007000400002


Efeitos fixos estimam uma transformação do ATE
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https://www.nber.org/papers/w25904

O artigo baseado nesse working paper foi publicado 

como:

DE CHAISEMARTIN, Clément; D'HAULTFOEUILLE, 

Xavier. Two-Way Fixed Effects Estimators with 

Heterogeneous Treatment Effects. American 

Economic Review, v. 110, n. 9, p. 2964-96, 2020. 

DOI: 10.1257/aer.20181169 

https://www.nber.org/papers/w25904


Efeitos fixos: 

exemplo
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Karruz e Moraes (2020)

https://doi.org/10.21874/rsp.v71i1.3777

https://doi.org/10.21874/rsp.v71i1.3777


Efeitos fixos: 

exemplo
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Efeitos fixos: 

exemplo

Karruz e Moraes (2020, p. 109)

https://doi.org/10.21874/rsp.v71i1.3777

https://doi.org/10.21874/rsp.v71i1.3777
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Efeitos fixos: exemplo

http://dx.doi.org/10.18235/0000268

http://dx.doi.org/10.18235/0000268


Resumo: Este artigo analisa o impacto de jornadas escolares mais longas 

sobre o desempenho dos alunos na Colômbia. Para identificar esse impacto, o 

estudo explora variações plausivelmente exógenas na duração da jornada 

escolar dentro das próprias escolas. Utilizando as notas obtidas pelos alunos 

em um teste aplicado ao 5º e 9º anos nos anos de 2002, 2005 e 2009, 

juntamente com dados administrativos escolares, esta pesquisa emprega 

modelos com efeitos fixos por escola para estimar variações na média das 

notas entre diferentes coortes de escolas para escolas que passaram de meio 

turno para turno integral, ou vice-versa. Os resultados indicam que os alunos 

expostos ao turno integral apresentam notas aproximadamente um décimo de 

desvio padrão superiores às daqueles que frequentaram apenas meio turno. O 

impacto do turno integral é maior em matemática do que em linguagem, e é 

mais acentuado no 9º ano do que no 5º ano. Os efeitos são maiores nas 

escolas mais pobres e naquelas localizadas em áreas rurais. Os resultados 

sugerem que a ampliação da jornada escolar pode ser uma política eficaz para 

melhorar o desempenho dos alunos, especialmente entre os estudantes de 

baixa renda na Colômbia e em outros países em desenvolvimento.
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Efeitos fixos: exemplo

Hincapie (2016; tradução nossa)

http://dx.doi.org/10.18235/0000268

http://dx.doi.org/10.18235/0000268


Efeitos fixos (FE) vs. Efeitos aleatórios (RE)

29

▪ Voltemos à equação inicial:

Crimeit = B0 + B1Desempregoit + ai + uit

▪ RE assume que cov(Desempregoit, ai) = 0, e que, portanto, ai pode 

ser considerado parte do erro aleatório:

Crimeit = B0 + B1REDesempregoit + εit,

em que εit = ai + uit

▪ RE não exige dados longitudinais e aceita variáveis explicativas 

invariantes no tempo. Ainda, RE consome muito menos graus de 

liberdade que FE.

▪ Todavia, RE não controla por ai.

▪ A grande questão é se faz sentido assumir cov(Desempregoit, ai) = 

0. Se já controlamos por tudo que poderia causar viés, ou se 

temos um desenho experimental, RE pode ser adequado.

RE são tema 

para um curso 

inteiro!

Vide apêndice sobre viés de 

variável omitida.

Este é um modelo de 

regressão com 

interceptos 

aleatórios.



[…] the data also contain multiple observations for each municipality, which introduces within-

municipality correlation. The correlations between spending in adjacent years varies from 0.01 to 0.99

from year to year and across countries, but they are always present to some extent. Ignoring that

observations are correlated over time may lead to: exaggerated goodness of fit measures, estimated

standard errors that tend to be smaller than the ‘true’ standard errors, and possible parameter

inconsistency. The literature suggests many approaches for dealing with this. One approach is to

assume that each unit has a fixed but unknown intercept that can be estimated by adding a dummy

variable for each unit — the ‘fixed effects’ (FE) model (Angrist and Pischke, 2009). However, the fixed

effects remove any of the average unit-to-unit variation from the analysis, and simply ask whether

intra-unit changes in y are associated with intra-unit changes in x (Beck and Katz, 2011). Moreover,

using fixed effects also makes it difficult to discern the impact of variables that change only slowly

(Greene, 2003).

Another approach is to assume that each unit has random effects that are part of a distribution family,

and that these random variables could be further modeled properly. This second approach – also

known as the ‘mixed model’ or ‘random effects model’ – adds a hierarchical structure to the random

effects and models them accordingly. I use a mixed model with municipal random intercepts and year

random slopes that not only deals with the problems mentioned above, but that also allows each

municipality to have its own over-time expenditure trajectory.

A major complaint lodged against random effect models relates to the restrictive assumption that

independent variables be orthogonal with the random effects term. Since a variable varies both within

and between municipalities, many argue that this is an unrealistic assumption, because unobserved

heterogeneity will almost always be correlated with the independent variables.

(Nunes, 2015, p. 82-83).

Efeitos fixos vs. aleatórios:

trecho da tese de Felipe Nunes (2015)

30

Ótimas estas 2 últimas frases!

FE discard between

and are not good at detecting impact 

of variables that change only slowly.

Fragilidade do RE.

O que seria isto de exaggerated 

goodness of fit measures? Resíduos 

das classes são mais semelhantes 

entre si? Não entendi.



Escolha entre FE e RE: teste de Hausman

31

Estes são excertos da 

explicação do teste de 

Hausman segundo 

sua documentação no 

Stata: 

https://www.stata.com/

manuals/rhausman.pdf 

https://www.stata.com/manuals/rhausman.pdf
https://www.stata.com/manuals/rhausman.pdf


Pooled OLS vs. FD vs. FE vs. RE

32

Fixed Effects and First Differences comparison - part 1

https://youtu.be/G7WqK2o474Y

Fixed Effects estimators: an introduction

https://youtu.be/sFvV9b1cGFc

Random Effects vs Fixed Effects estimators

https://youtu.be/weylnmScboA

Random Effects Estimator - an introduction

https://youtu.be/bQampZBzU9Q

Fixed Effects, First Differences and Pooled OLS – intuition

https://youtu.be/1SchyQ77VFg

Fixed Effects and First Differences comparison - part 2

https://youtu.be/zZnk-HpGizI

Fixed Effects and First Differences comparison - part 3

https://youtu.be/SLvdik53JMQ 

https://youtu.be/G7WqK2o474Y
https://youtu.be/sFvV9b1cGFc
https://youtu.be/weylnmScboA
https://youtu.be/bQampZBzU9Q
https://youtu.be/1SchyQ77VFg
https://youtu.be/zZnk-HpGizI
https://youtu.be/SLvdik53JMQ


▪ Abordagem não elimina confounders que variaram no período de tempo 

analisado e afetaram os grupos de maneira diferente.

▪ Remove toda a variação entre grupos (pois esta é captada pelos efeitos fixos 

de entidade e ou tempo); calcula o efeito de X considerando apenas as 

variações de X dentro de cada agrupamento.

▪ Diferentemente de efeitos aleatórios (que têm suas próprias limitações), 

efeitos fixos exigem dados longitudinais e não são capazes de calcular 

coeficientes para:

‒ Covariáveis de interesse se estas não variarem no tempo (no caso de efeitos 

fixos de entidade) ou

‒ Covariáveis de interesse se estas variarem no tempo, mas não entre 

entidades (no caso de efeitos fixos de tempo). Dito de outro modo, efeitos 

fixos de tempo absorverão todas as variáveis que variam no tempo, mas não 

variam entre entidades.

Efeitos fixos: limitações

33
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apêndice:

recordatório de

viés de variável omitida
return" Icon - Download for free – Iconduck



Acurácia 

(ausência 

de viés)

Precisão 

(baixa 

dispersão)

Estes cenários mostram viés positivo (centro da distribuição de βhats está à direita do 

verdadeiro β). Viés negativo é igualmente prejudicial à acurácia do modelo

Acurácia, precisão e a

distribuição teórica de βhats
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▪ O modelo deveria ser:

▪ Onde Y = Rendimento, T = Exposição ao tratamento (participação voluntária em 

programa de qualificação profissional), M = Motivação do trabalhador

▪ Todavia, o modelo estimado foi:

▪ A exposição ao tratamento é provavelmente determinada por fatores que também 

causam Y (e.g., M), mas que estão omitidos na regressão; no modelo que omite M, T é 

considerada uma variável endógena, porque ela é correlacionada com o termo de erro

▪ Modelo não consegue separar efeito de T do efeito de M; o estimador de β1 produz uma 

combinação desses efeitos

▪ Como consequência, o estimador do efeito de T (i.e., o estimador de β1) está carregando 

o efeito de T mas também de M; é como se β1hat “absorvesse” parte do efeito de M. 

Assim, a E(β1hat) se afasta do verdadeiro β1, o que caracteriza o viés

Endogeneidade e

viés de variável omitida

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡𝑖 + 𝛽2𝑚𝑖 + ε𝑖

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡𝑖 + ε𝑖
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Efeito sistemático das variáveis omitidas é captado pelos 

coeficientes estimados

▪ Na equação populacional “completa”, ε carrega apenas o efeito não sistemático de variáveis 

omitidas; tudo que afeta sistematicamente o Y aparece como variável explicativa

▪ Na equação populacional “simplificada”, aquela que realmente estimamos, nem todos os 

fatores formadores de Y estão presentes como variáveis explicativas; ε carrega o efeito médio das 

variáveis omitidas

– Premissa: Variáveis omitidas correlacionam-se com Y, porém não com X, i.e., corr(ε, X) = 0

– Premissa: E(ε) = 0, portanto ε não precisa ser “estimado”, e não aparece na equação ajustada

▪ Para onde vai, então, o efeito sistemático médio das variáveis omitidas?

Variáveis omitidas correlacionadas com 

X violam premissa de MQO, têm seu 

efeito parcialmente absorvido pelo 

estimador do βhat de inclinação 

respectivo, e o enviesam

‒ O modelo não conseguirá distinguir 

o efeito de X sobre Y do efeito de Z 

sobre Y, e atribuirá erroneamente 

a X parte do efeito de Z

‒ Dada essa afinidade (correlação) 

entre X e Z, é como se o βhat 

“atraísse” parte do efeito médio 

das variáveis omitidas (que, na 

ausência de correlação entre X e Z, 

teria sido totalmente incorporado 

pelo estimador de β0hat)

Variáveis omitidas não correlacionadas 

com X têm seu efeito médio atribuído a 

β0hat, afetando o nível de Yhat 

(intercepto estimado), mas não o efeito 

de X sobre Y (inclinação da reta 

ajustada, ou seja, efeito estimado de X 

em Y)

Numa conversa mais 

estruturada....



β = 0
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Exemplo de viés: Distribuição de βhat de inclinação não está 

centrada no verdadeiro β

▪ E(βhat) = β

▪ Distribuição de βhat está centrada no 

verdadeiro valor de β

Ausência de viés = acurácia (i.e., estimador 

não tenderá a super ou subestimar β)

▪ Good news: Na maioria dos casos, 

estimador não enviesado produzirá “bom” 

βhat

▪ Bad news: Estimador não enviesado pode 

produzir βhat bem distante de β

β = 0

Viés = “inacurácia” (i.e., estimador tenderá 

a super ou subestimar β)

▪ E(βhat) ≠ β

▪ Distribuição de βhat não está centrada no 

verdadeiro valor de β

▪ Modelo não consegue separar efeito de X 

do efeito de Z e produz βhat que é uma 

combinação desses efeitos. Exemplo:

Uma regressão simples de crimes 

violentos e venda de sorvetes 

provavelmente captará uma associação 

entre essas variáveis; todavia, essa 

associação é espúria



▪ Qual a direção do viés? 

– Positivo (“para cima”): 

– Negativo (“para baixo”):
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▪ O problema é:

▪ Como prever a direção do viés? Através de uma multiplicação de sinais:

Sinal do viés = Sinal do βom * Sinal de f(correlaçãoin, om)

– Βom é o efeito (não observável) da variável omitida sobre Y

– f(correlaçãoin, om) é uma função da correlação entre a variável incluída e a omitida 

(T e M, no exemplo)

Prevendo a direção do viés

𝐸 መ𝛽1 ≠ 𝛽1

𝐸 መ𝛽1 > 𝛽1

𝐸 መ𝛽1 < 𝛽1
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▪ O modelo deveria ser:

▪ Onde Y = Rendimento, T = Exposição ao tratamento (participação voluntária em 

programa de qualificação profissional), M = Motivação do trabalhador

▪ Todavia, o modelo estimado foi:

▪ Como prever a direção do viés? Através de uma multiplicação de sinais:

Sinal do viés = Sinal do βom * Sinal de f(correlaçãoin, om)

– Βom é o efeito (não observável) da variável omitida (M) sobre Y

– f(correlaçãoin, om) é uma função da correlação entre a variável incluída (T, para cujo 

coeficiente estamos analisando a direção do viés) e a variável omitida (M)

Sinal do viés = positivo * positivo

Sinal do viés = positivo

Conclusão: diante da omissão de M, estimador de β1 tende a inflacionar o efeito do 

tratamento

Estes sinais nos são desconhecidos; 

consideramos nossas hipóteses sobre eles.

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡𝑖 + 𝛽2𝑚𝑖 + ε𝑖

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡𝑖 + ε𝑖

Endogeneidade e

viés de variável omitida
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[fim do apêndice]
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