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O PROBLEMA DAS VARIAVEIS OMITIDAS E VARIAVEIS
REVERSAS EM PESQUISAS

SILVA, Reginaldo dos Santos'

RESUMO: Este artigo procura explorar os problemas advindos da presenca de variaveis omitidas e reservas
de maneira narrativa com uma abordagem de técnicas para a coleta de dados e tratamento das informagdes
obtidas.

Palavras-Chave: Variaveis omitidas. Variaveis reversas. Correlacdes espurias.

SUMMARY: This article looks for to explore the happened problems with the presence of omitted and
reverses variables at a narrative way with focusing on tchniques for data collection and information tretment.

Keywords: Omitted variables. Reverses variables. Spurious correlations.

INTRODUCAO

O artigo tem como objetivo discutir os problemas de mensuracéo e credibilidade das
medidas em pesquisas nas areas de ciéncias sociais aplicadas e bioldgicas, em fungdo da
presenca de varidveis omitidas e casualidade reversa, durante o processo de pesquisa.
Variavel omitida é a varidvel ndo avaliada pelo pesquisador, por desconhecimento ou falta de
condi¢Bes de melhorar o modelo. S&o variaveis estocasticas e seus efeitos estdo indicados
como o termo de erro. Varidvel reversa é aquele que, ao ser alterada por influéncia de uma
variavel causal, vai atuar como variavel causal sobre a mesma, provocando-lhe, também,
alteragdes.

Serd uma discussdo mais narrativa do que matematica e focada em apenas dois dos
muitos possiveis problemas associados com inferéncia causal. Serdo analisados os problemas
associados ao Vviés das variaveis omitidas e da causalidade reversa, ignorando-se as discussdes

sobre as relagdes de causa e efeito.

1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA
1.1 PRELIMINARES

As ciéncias sociais que ndo trabalham com leis fisicas diretas de causa e efeito tentam,
através do uso de modelos, relacionar as variagdes que ocorrem entre fendmenos e suas

possiveis causas.
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As pesquisas tentam avaliar a relacdo entre uma variavel explicativa X e uma
varigvel identificada como dependente Y, como pode ser mostrado na figura 1. Nessa, o efeito
causal® estimado de X em Y é o coeficiente . Num modelo de regresséo linear, 4 é a mudanca
em Y produzida pela mudanca de uma unidade em X. Exemplificando, se X for medido em
quilos/ha de fertilizantes, S € o efeito em Y da quantidade de um quilo/ha de fertilizantes. A
figura 1 mostra a equagdo de um modelo genérico e um possivel exemplo. A equacéo de
regressao linear apresenta ainda um outro coeficiente f, que representa o intercepto que, por

nao interessar nesta analise, sera omitido no artigo.

Modelo genérico: X > Y
X: Tipo de tecnologia de ﬂ Y. Gastos com
Exemplo producdo agricola educacéo

Figura 1. Efeito de Xem Y

No modelo de analise de regresséo simples: Y = X + u apresenta um termo de erro u,
que representa os efeitos de variaveis ndo observaveis, em Y.

A equacdo 1, a seqguir, identificaria a relacdo entre Gastos com educagdo (variavel
dependente) e o Tipo de tecnologia (variavel explanatoria), utilizado por uma regiéo agricola.

Equacdo (1): Gastos com educacédo = frt Tipo de tecnologia + u.

[T representa a intensidade de mudanga em Y (Gastos em educacéo), em funcéo da
variagdo de uma unidade em X (Tipo de tecnologia), e u representa o efeito de outras
variaveis, omitidas ou desconhecidas.

O problema bésico trabalhado no artigo € a estimagao dos efeitos de alteragdo de uma
varigvel explicativa X , no valor de uma variavel dependente Y, causadas por variaveis que
influenciam uma quanto a outra.

Serdo examinadas as dificuldades associadas em testar uma hipdtese em particular: de
ndo haver efeito causa de X sobre Y, em dados ndo temporais. A fixacdo do tema em séries
ndo temporais deve-se ao fato de que a colocacdo da varidvel tempo, na anlise de uma

informag&o, é uma das técnicas colocadas nos proximos itens deste estudo para que se evite o

2 Este efeito causal, ndo necessariamente significa que o fator X cause Y, mas apenas que ha uma correlagao.
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efeito da variavel espuria. Gujarati (2000, pag. 231-232) identifica a variavel “tempo” como
uma variavel de tendéncia, que € introduzida para evitar o problema de correlacdo espuria e,
ao final, tentard ilustrar o uso de teoria e modelos estatisticos para que se possa tratar o
problema de inferéncia em situacGes onde possam aparecer variaveis omitidas e causalidade
reversa.

A figura 2 mostra uma relagdo que deve estar um pouco mais proxima da realidade do
que a imagem apresentada na figura 1. Nela, sdo encontrada as variaveis X, Y, W e Z e 0s
vetores u das variaveis ndo observadas, também identificadas com os termos dos erros

estocasticos.
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Figura 2 — Outras relacdes possiveis

Além das variaveis de causa e efeito X e Y, existem outras que, podem estar
relacionadas a X,ouaY, ouaambos (como W e Z). Se elas ndo podem ser verificadas, 0s
efeitos da sua omissdo dependem da forma com que eles atuam.

Se a variavel omitida atua de maneira similar a W, ou seja, sendo influenciada por X
vai influenciar Y, seu efeito estara incorporado no efeito estimado causal p. Essa influéncia
representa um problema menor, pois seu efeito estara embutido no erro estocastico.

Se a varidvel omitida representa uma causa para X e também para Y, entdo, sua
omissdo devera resultar numa correlacdo espuria, uma estimacéo inviesada do efeito causal f.

O segundo problema considerado neste artigo € o da causalidade reversa, ou seja, 0
efeito que Y pode exercer em X com a variacdo do efeito de X sobre Y. Esta causalidade ¢é
identificada pelo coeficiente Sreverso Na figura 2.

A segunda parte do artigo é destinada a analise do que pode ser feito em funcéo desses

problemas.
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2 DIFICULDADES PARA O PESQUISADOR

Entre a andlise de dados e o estabelecimento de causalidade, existe uma série de
barreiras para dificultar a analise correta de correlagéo. Entre elas € possivel citar:

a) A dificuldade de se estabelecer a condigdo ceteris paribus, ou seta: todas as outras
condicdes, ou variaveis devem permanecer constantes (em algumas situagdes é impossivel) e

b) O fato de que uma relagdo empirica pode ser consistente com varias teorias.

O primeiro problema é identificar se ha, e medir o possivel viés de estimacdo de uma
varidvel Y, em funcdo da presenca de varidvel omitidas, ou ndo identificadas que podem

influenciar tanto a varidvel dependente Y quanto a explicativa X.
2.2 RELAGCOES EM QUE VARIAVEIS OMITIDAS CAUSAM VIES
Suponham-se que estejam sendo estimados efeitos causais de associabilidade de gastos

com educacdo de uma regido a uma determinada tecnologia de producéo agricola.

A figura 3 d& uma visualiza¢do do problema.

Tipe de tecnologia (iastos com
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Figura 3 — CorrelagBes espurias

A variavel Inddstria de beneficiamento que vai consumir a matéria prima agricola é
aquela que n&o esta sendo considerada pelo analista e, assim, esta sendo omitida na analise. E
um fator que influencia a escolha de tipo de tecnologia agricola utilizada e também os gastos
com educagao, mas, como ndo esta observada, ndo pode ser incluida nas equacdes de
regressdo; entdo, fica contida no termo de erro, denominado u. ~ Supondo-se que “inddstria

de beneficiamento”, u seria a sua representacéo. Entretanto, fosse a Gnica varidvel omitida, a

relacdo representada por St ndo vai representar a realidade entre Gastos com educagéo e
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Tipo de tecnologia, porque essa varidvel também influencia “tecnologia utilizada”. Este tipo
de viés ¢ identificado como uma relagao espuria, ndo por estar no termo do erro u, mas por
estar influenciando nos dois fatores.

A figura 4 mostra um outro tipo de correlagdo espdlria. Neste caso, o problema
nao ¢ uma varidvel comum omitida, mas uma correlacdo entre uma variavel omitida que,
junto com outra, interfere na escolha do tipo de tecnologia, sendo que uma delas interfere
também diretamente em “Gastos com educagdo”, entretanto, o resultado é o mesmo: uma

estimacéo enviesada do efeito de X em Y, representado por frr.

O termo do erro ( v ) ndo observado na equacédo descrito como “Tipo de tecnologia” (
X =pR +v),carrega em seu valor esta correlagdo com o termo de erro da equacao descrito
como “Gastos com educagdo” (u ).

A varidvel ndo observada determinante do valor de X (Tipo de tecnologia),
identificada por v, causa mudangas em X. Entretanto, X também aparece na equacdo de Y
(Gastos com educacdo). Isso por si s6 ndo seria problematico, mas a correlagcdo de u e v
identifica que X e u sdo correlacionados com Y na equacdo que leva a uma problematica, mas
a correlacdo de u e v identifica que X e u séo correlacionados com Y na equagdo que leva a

uma estimagéo enviesada de fgg COMO Na equagéo (1)

] ~ Tipo de toc 'l\'.'.\;_':-t

—-—"b X

- = B 1 -
I isema de |

be e ficto mento

Figura 4 — Correlac@es espurias: 2° caso

A figura 5 mostra como acontece o viés de frt

Figura 5 - Forma de relagéo entre X e u.
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Toda variavel ndo observada resulta na reducéo da capacidade explicativa da varidvel
dependente que, por sua vez, reduz o poder estatistico da analise, mas ndo necessariamente
em efeito de viés; por isso é importante entender os casos em que a varidvel omitida resulta
em estimacdo enviesada. Apenas varidveis que afetam tanto a varidvel dependente quanto a
explicativa resultam em estimativa enviesada de e ou seja, é uma variavel espUria.

A variavel W da figura 2, por exemplo, ndo causa vies.

Os riscos de interpretacfes destas varidveis podem representar enormes custos ao
pesquisador e a quem utilizar suas informagdes; por isso a preocupagdo em traze-los. Uma

analise estatistica mais acurada Poe levar & identificacdo desse problema.

2.3 A HETEROSEDASTICIDADE COMO INDICATIVO DE CORRELACAO
ESPURIA

A heterosedasticidade pode estar correlacionada a varios fatores, como nos casos em
que: datilografos que, com o tempo, tendem a ter um menor volume de erros, e também uma
menor variancia nos erros, como também, a violagdo da hipGtese de que o modelo de
regressao esteja corretamente especificado (GUJARATI; 2000, p.56 e 358).

Todas as colocagOes feitas para a explicacdo da presenca de heterosedasticidade
podem ser analisadas do ponto de vista da variavel omitida.

Sugere-se que o problema da heterosedasticidade deve ser maior em dados de corte
que em séries temporais (GUJARATI; 2000, p. 358). Uma das razdes da introdugdo da
varidvel de tendéncia (tempo) seria evitar o problema das relagdes espurias (GUJARATI;
2000, p.231).

Ao usar artificios para tratamento da heterosedasticidade, tais como o uso do método
dos minimos quadrados generalizados para determinacéo dos fs € as propostas de medidas

corretivas, pode-se estar incorrendo em erro de ndo tratamento das variaveis omitidas.

3 CAUSALIDADE REVERSA

Este item serd analisado sob o seguinte exemplo:
Suponha que o pesquisador esteja interessado em estimar o efeito da area com fruticultura

e nivel de renda da populacéo.
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A figura 6 mostra que a area plantada com fruticultura pode realmente afetar o nivel de

renda da populagdo, por promover uma maior rentabilidade por area e uma maior distribuicao

de renda. Como os investimentos sdo altos, quanto menor a renda da populagdo, menor a

capacidade de investir em fruticultura.

Um aumento na &rea plantada, leva & melhoria de renda da populacdo que, por sua vez,

pode levar a um aumento na rea plantada. O inverso também deve acontecer.

: . B.e b
R i . r——
B R Arca plantada com |

Nivel derenda (1)

fruticuliura (&
- _-I_I _|mu 1 -|-r_ ]_ " S yY
+ b Vi I

v L

Figura 6 — Causalidade reversa

Num sentido, o problema é similar ao viés da variavel omitida, em que a variavel

estocéstica explanatoria tem sua propria equagdo. Por outro lado, hd uma diferenca na medida

em que ndo ha necessariamente uma relagdo entre u e v (figura 7)

O efeito causa R determinante de X é distinto do efeito causal de X em Y, mas ha um

efeito causal de X, fap na determinacéo de Y. Os termos de erro u e v podem ou ndo estar

correlacionados, mas ha uma variavel influenciando tanto X quanto Y.
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Figura 7 - Desenvolvimento da correlagéo de X e u no caso de causalidade reversa
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4 ABORDAGEM DO PROBLEMA DA VARIAVEL OMITIDA

As situacBes, em que o efeito de viés das varidveis omitidas ou das causalidades
reversas aparecem, sao muitas e de dificil, ou mesmo, impossivel solucdo, dentro das
condic¢Bes do pesquisador. Existem, entretanto, técnicas para a sua abordagem. Algumas séo
aplicaveis tanto para casos de variaveis omitidas, quanto para causalidade reversa; enquanto
outras apenas se aplicam a um problema ou outro.

Existem trés abordagens possiveis que permitem ao pesquisador minimizar o efeito da
varigvel omitida.

a) Colher dados adicionais sobre as varidveis ndo observadas e adiciona-los aos ja
colhidos para analise,

b) Tentar manipular X de maneira que ndo haja efeito da varidvel ndo observada sobre
Y, sem que isso aconteca de maneira indireta, através de X.

c) Modelar a correlagdo do termo de erro na equagéo de X e Y como parte do processo

de estimacao.

4.1 COLETA DE DADOS ADICIONAIS

O valor da disponibilidade de um nimero maior de dados ndo pode ser subestimado,
mas também néo se pode esquecer que toda operacgdo de coleta implica em custos maiores que
podem inviabilizar a pesquisa.

Sendo assim, o foco de discussao sera maior nas alternativas b e ¢ de abordagem.

4.2 MANIPULAR X

Manipular X significa: fazer com que ndo aconteca nenhum efeito em Y que néo seja
através da varidvel X. Se isso for possivel, entdo, as varia¢des de Y associadas com mudancas

em X serdo interpretadas como um efeito causal de X sobre Y.

421 O MECANISMO DE RANDOMIZACAO DA AMOSTRA
O mecanismo mais desejdvel de manipular X independente de Y é a escolha
randémica, ou, ao acaso, dos elementos da amostra. Um exemplo familiar é a forma de

escolha de elementos para fazerem parte do grupo de tratamento ou do grupo testemunha.
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Na auséncia da possibilidade de fazer a amostragem de maneira casuistica, 0

pesquisador pode langas médo de outro “manipulador”.

4.2.2 INSERIR OU UTILIZAR UMA VARIAVEL QUE ELIMINE O EFEITO DO
TERMO DE ERRO U SOBRE A VARIAVEL X

O manipulador deve ser algo sobre o qual o pesquisador tenha controle, ou que ocorra
naturalmente no dado. A figura 8 é uma representacdo genérica do enfoque de manipulacgéo de
X. O objetivo é encontrar uma variavel | que seja correlacionada a X, mas ndo atue em Y de

outra maneira que ndo seja através de X.

Lot llon Y
4 ¥
V& ou

Figura 8 — Manipulador X

Exemplos:

a) Com a insercdo de uma variavel controlavel: Suponha que um pesquisador
deseje testar uma série de misturas de racdo que fornecam a mesma quantidade e tipo de
nutrientes, vitaminas e proteinas. Seleciona varios grupos de animais randomicamente.

Existem porém, varidveis omitidas que podem influenciar os animais e a qualidade da
ragdo, como agentes da palatibilidade das mesmas.

O pesquisador pode inserir um complemento que melhore a palatibilidade em doses
controladas. Desta maneira, a variavel omitida vai ficar sob controle, e o termo de erro u da
variavel Y , ndo mais vai influenciar a variavel X

b) Com a utilizacdo de uma varidvel j& existente no ambiente: No exemplo de
McClellan, Mc Neil e Newhouse, num estudo que avaliava a efetividade de diferentes
tratamentos para infarto agudo do miocérdio, os autores perceberam que 0S pacientes
poderiam ter um viés de varidveis ndo observadas — como severidade da doenca — ja que nao
foram escolhidos randomicamente para os diferentes tratamentos. A severidade da doenga
poderia estar influenciando de maneira enviesada mais um grupo que um outro.

Verificaram que havia uma variavel — distancia da residéncia do paciente ao local de

tratamento — que ndo influenciava os resultados dos tratamentos, mas que introduzida
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permitiria que o efeito da severidade da doenga fosse incorporado aos tipos de tratamento. Os
autores demonstraram que a distancia das residéncias aos locais de tratamento ndo tinha
correlacdo com a severidade da doenga, e entdo concluiram que a distancia tinha correlagéo
com o tipo de tratamento, mas ndo com o resultado.

O que se fez foi uma distribuicdo dos diversos niveis de severidade da doenca entre as

diversas distancias.

4.2.3 AVALIACAO DO EFEITO DO TRATAMENTO
Existem dois enfoques gerais:

4.2.3.1 A diferenca nas diferencas

Auvaliar o efeito da mudanga da varidvel Y em funcdo da variacdo na varidvel X , por
diferentes valores da varidvel I.

Quando o resultado de diferentes valores de X ndo sdo funcdo do acaso, mas do efeito
da variavel | , é possivel separar o efeito da varidvel ndo observada, que estd em u de Y. No
caso das racoes, o efeito palatabilidade foi randomizado nas parcelas em que se colocou um

elemento que dava diferentes graus de palatabilidade.
4.2.3.2 Dois estagios dos minimos quadrados

Uma segunda forma de estimacdo é um modelo multivariado que usa varidveis | e
qualquer variavel pré-determinada no modelo para previséo de X.

Suponhamos a equagdo como: X =yR + [ +v

R é o vetor de todas as outras variaveis predeterminadas no modelo, y e a séo
coeficientes e v é o termo do erro.

Esta equacdo para X é conhecida como forma reduzida da equagdo, e os valores
preditos de X sdo:

£ R ki +1d

O valor predito de X ndo contém o termo do erro, porque o seu valor esperado € zero.
Como o valor de X foi purgado da correlagéo de v e u, pode ser incorporado num instrumento
estimador da varidvel que vai gerar uma estimativa do pardmetro f. Este é o enfoque

conhecido como dois estagios dos minimos quadrados.
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4.3 MODELAR CORRELACAODE ue v

O instrumental de estimar a varidvel, baseado na manipulacéo de X, elimina a correlacdo
entre u e v.
Um outro enfoque estd ligado ao problema da correlacdo entre u e v incorporaando a

correlagdo na estimagdo do pardmetro causal . Quando X é uma variavel discreta, estes

modelos s&o conhecidos na literatura econométrica como “modelo de selecéo de amostras™.

Suponha-se o seguinte:

- O analista tenta determinar o efeito de associados em planos de prestagdo de servicos.
A (pagamento periodico de um valor) e B (pagamento periédico de um valor menor, mais
pagamento de um adicional por servigos) na utilizagdo dos servigos que decidem a que plano
se associar por escolha prépria.

- Individuos com problemas crénicos tém maiores possibilidades de se associarem aos
planos A, mas “problemas cronicos” é uma variavel ndo observada pelo analista.

- O valor esperado de utilizagéo por associados aos planos A é:

E (UsoA)z[)’AX +E (u | escolhaA):

E (UsoA ): valor esperado de utilizagéo para pessoas associadas aos planos A

E (u | escolhaA): valor esperado do termo de erro condicionado ao fato de a pessoa ter

escolhido A, ou neste exemplo: E(u\maior possibilidade de problemas cronicos)

Séo dois os possiveis enfoques de tratamento.

4.3.1 Enfoque dos dois passos
Primeiro: estimar a equagdo de X, ou seja, a equagdo que explica como as pessoas
escolhem os planos.

Da primeira equacéo, é calculado um termo que representa o valor do termo de erro u
dada a regra de selegdo da amostra. Esse termo é adicionado ao resultado da equacédo de
interesse para corregdo do fato de que: o termo de erro, condicionado ao fato de que a amostra
se auto-selecionou, ndo tem média zero. Esse procedimento é conhecido como informagéo

limitada, maxima probabilidade.

® Neste enfoque é feito um tratamento especifico para avaliar o efeito da variavel | correlacionada a variavel R na
determinacao de X.
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4.3.2 Estimacéo simultanea

Nesse segundo caso, estima-se, simultaneamente, a selecdo da amostra e da equagéo
de resultado de interesse, utilizando-se o estimador da méxima probabilidade “informagéo
total e maxima probabilidade” e pode se aplicado tanto quanto X é discreta quanto continua’.

Ambos os enfoques sdo possiveis de criticas. Para Manning et al (1987), a
performance do modelo de selecéo da amostra depende crucialmente da identificacdo de pelo
menos uma variavel que afete a selecdo da amostra, mas que seja ndo associada com a
varidvel de resultado, o que € o mesmo dado requerido pelo enfoque da diferenca de

diferencas.

5 ABORDAGEM DA CAUSALIDADE REVERSA

Neste caso, embora o resultado seja idéntico ao das variaveis omitidas (ver fig.8),
alguns dos enfoques utilizados para a analise das varidveis omitidas ndo podem ser utilizadas
para a causalidade reversa.

Um deles seria 0 aumento no volume da amostra. Nesse caso, o efeito causal ndo seria
alterado. Mesmo que se fizesse uma coleta de amostra em unidades diferentes de tempo,
pode-se observar, pela figura 9, que os dados em investimento em fruticultura (X) e nivel de
renda (Y) a questdo de causalidade para cada variavel, em cada periodo, é determinada pela

influéncia acontecida no periodo anterior.

Investimento de fruticultura (t) Nivel de renda
Investimento em fruticultura (t + 1) Nivel de renda (t + 1)
—_—
Investimento em fruticultura (t + 2) Nivel de renda (t + 2)
e

Figura 9 - Efeito de um periodo adicional no problema de causalidade reversa.

4 Quando X é uma variavel continua, e o termo do erro em cada equacdo € normalmente distribuido, o estimador
de trés estagios dos minimos quadrados € equivalente ao estimador informacéo total e maxima probabilidade
(GRENE, 2000, p.695)
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Pela figura 9, o nivel de renda ndo pode influir na variavel investimento em
fruticultura, no tempo t, mas apenas no periodo t + 1.

Apenas o enfoque da segunda varidvel omitida, manipulacdo de X, pode ser utilizado
para os casos de causalidade reversa. Na seguinte sequéncia:

a — Manipular o valor de X de maneira que ndo haja efeito em Y, exceto atravées de X,
idealmente através do uso da randomizacao.

b — Identificacdo da variavel | que é correlacionada com X, mas ndo com u.

Quando os termos dos erros, nas duas estimacdes, sdo correlacionados, é necessario
que a estimacéo seja feita pelo método do terceiro estagio dos minimos quadrados. Os dois
primeiros estagios corrigem o viés em S advindo da causalidade reversa. O terceiro,
desenvolve a estimagdo padrdo dos erros dos coeficientes por levar em consideracdo a

correlacdo dos erros através das equacdes.

CONCLUSAO

Como ressaltado no inicio, o artigo ndo tinha objetivo de ser um tratado, mas apenas o
de ser um alerta aos pesquisadores para os cuidados com as informagGes coletadas e as
conclusdes de causalidade obtidas. Foi mostrado que, mesmo em situagdes de grandes
dificuldades, existem técnicas disponiveis que podem melhorar a coleta e interpretacdo dos

dados.
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