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l Modelos com Variaveis
Dependentes Limitadas e
! Correcoes da Selecao Amostral

o Capitulo 7, estudamos o modelo de probabilidade linear, que simplesmente € uma aplicagio

do modelo de regressiao miltipla a uma varidvel dependente bindria. Uma varidvel dependente

bindria é um exemplo de uma varifdvel dependente limitada (VDL). Uma VDL € definida, de
modo geral, como uma varidvel dependente cujo intervalo de valores € substancialmente restrito. Uma
varidvel bindria assume somente dois valores, zero e um. J4 vimos vérios outros exemplos de varidveis
dependentes limitadas: a porcentagem de participagio em um plano de pensdo deve estar enire zero
e 100, o nimero de vezes em que uma pessoa € presa em determinado ano € um inteiro ndo negativo, e
a nota média da graduacfo estd entre zero e 4,0 em quase todas faculdades dos Estados Unidos.

A maioria das varidveis econdmicas que gostariamos de explicar € de alguma forma limitada,
muitas vezes porque ela deve ser positiva. Por exemplo, o saldrio por hora, os pregos de iméveis e as
taxas nominais de juros devem ser maiores que zero. Mas nem todas as varidveis desse tipo precisam
de tratamento especial. Se uma varidvel estritamente positiva assumir vérios valores diferentes, rara-
mente serd necessario um modelo econométrico especial. Quando y for discreta e assumir um pequeno
nimero de valores, ndo fard sentido tratd-la como uma varidvel aproximadamente continua. A descon-
tinuidade de y nfo significa, por si s6, que os modelos lineares sejam inadequados. Porém, como vimos
no Capitulo 7 sobre a resposta bindria, 0 modelo de probabilidade linear tem certas desvantagens. Na
Secdo 17.1, discutiremos os modelos logit e probit, que compensam as desvantagens do MPL; a des-
vantagem € que eles sdo mais dificeis de ser interpretados.

Outros tipos de varidveis dependentes limitadas surgem na andlise econométrica, especialmente
quando estamos modelando o comportamento de individuos, familias ou firmas. A otimizag¢io de com-
portamentos frequentemente leva a uma resposta de solucéio de canto para alguma fragéo relevante
da populag@o. Ou seja, uma quantidade ou valor em délar zero, por exemplo, é uma escolha Stima.
Durante qualquer determinado ano, um ndmero significativo de familias fard zero contribui¢des de
caridade. Portanto, as contribui¢des de caridade familiares anuais t8m uma distribui¢do populacional
espalhada em uma ampla gama de valores positivos, mas com um actimulo no valor zero. Embora um
modelo linear possa ser apropriado para capturar os valores esperados de contribui¢des de caridade,
muito provavelmente levard a previsdes negativas para algumas familias. N#o serd possivel usar o log
natural, pois muitas observagdes serdo zero. O modelo Tobit, que abordaremos na Secédo 17.2, € espe-
cificamente projetado para modelar varidveis dependentes que tenham solugdes de canto.

Outro importante tipo de VDL é uma varidvel de contagem, que assume valores inteiros nao
negativos. A Segdo 17.3 ilustra como os modelos de regressdo de Poisson sdo bem apropriados para
modelar varidveis de contagem.
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Em alguns casos, observamos varidveis dependentes limitadas em razdo da censura dos dados, um
tépico que trataremos na Secéo 17.4. O problema geral da selegio amostral, no qual observamos uma
amostra nio aleatéria da populagdo subjacente, é tratado na Segdo 17.5.

Modelos de varidveis dependentes limitadas podem ser usados para séries temporais e dados
em painel, mas sdo aplicados com mais frequéncia a dados em corte transversal. Problemas de
selecdo amostral geralmente esto restritos a dados em corte transversal ou em painel. Neste capi-
tulo, concentramo-nos em aplicagdes de corte transversal. Wooldridge (2002) apresenta esses pro-
blemas no contexto de modelos de dados em painel e fornece muitos outros detalhes sobre aplicacbes
de corte transversal e dados em painel.

17.1 MODELOS LOGIT E PROBIT DE RESPOSTA BINARIA

O modelo de probabilidade linear & fécil de ser estimado ¢ usado, mas tem algumas desvantagens que
discutimos na Segiio 7.5 do Capitulo 7. As duas desvantagens mais relevantes sdo que as probabilidades
ajustadas podem ser menores que Zero ou maiores que um e o efeito parcial de qualquer varidvel expli-
cativa (aparecendo na forma de nivel) € constante. Essas limitacoes do MPL podem ser compensadas
pelo uso de modelos de resposta bindria.

Em um modelo de resposta bindria, o interesse reside, principaimente, na probabilidade de resposta

P(y = 1Ix) = P(y = llx, x,, ..., X)), (127.1)

em que usamos X para representar o conjunto completo de varidveis explicativas. Por exemplo, quando
y for um indicador de emprego, X podera conter vérias caracterfsticas individuais, como educagéo,
idade, estado civil e outros fatores que afetem a situag@o de emprego, inclusive uma varidvel bindria
indicadora da participagdo em um recente programa de treinamento de pessoal.

A Especificacdo de Modelos Logit e Probit

No MPL., assumimos que a probabilidade de resposta € linear em um conjunto de pardmetros, ; [veja
a equagio (7.27)]. Para evitar as limitagdes do MPL, considere uma classe de modelos de resposta
bindria da forma

PGy = 11x) = G(B, + Bx, + ... + Bx) = G(B, + xB), (17.2)

em que G é uma fungfo assumindo valores estritamente entre zero ¢ um: 0 < G(z) < 1, para todos 0s
nimeros z reais. Isso garante que as probabilidades estimadas de resposta estejam estritamente entre
zero e um. Como nos capitulos anteriores, escrevemos X = Bx, + ... + B

Virias funcdes ndo lineares tém sido sugeridas para a fungdo G para garantir que as probabilidades
estejam entre zero ¢ um. As duas que (rataremos aqui sdo usadas na grande maioria das aplicagoes
(juntamente com o MPL). No modelo logit, G ¢ a fungdo logistica:

G(z) = exp@)/[1 + exp(2)] = A2), (12.3)
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que estd entre zero e um para todos os nimeros z reais. Essa € a fungdo de distribuicio cumulativa de
uma varidvel aleatéria logistica padrio. No modelo probit, G ¢ a fungéo de distribui¢fio cumulativa
(fdc) normal padrio, que é expressa como uma integral:

G@) = D) = f Sy, (17.4)

em que ¢(z) é a densidade normal padréo

$(z) = (2m) "Pexp(—2*/2). (12.5)

A escolha de G mais uma vez assegura que (17.2) esteja estritamente entre zero e um para todos os
valores dos pardmetros e para x.

~ J
As fungdes G em (17.3) e (17.4) sdo ambas fungOes crescentes. Cada uma delas cresce mais rapi-
damente com z = 0, G(z) — 0 quando z — —x e G(z) — | quando z — . A fun¢fo logistica esta
representada na Figura 17.1. A fdc normal padrdo tem uma forma muito semelhante a da fdc logistica.

Figura 17.1
Grafico da fungéo logistica G{z) = expl(z)/[l + exp|(z]]-

G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)]
|

Os modelos logit e probit podem ser derivados de um modelo de varidvel latente subjacente. Seja
y* uma varidvel ndo observada, ou latente, determinada por

y* =B, + xB +e,y=1* >0l (12.6)
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em que introduzimos a notagao 1{-] para definir um resultado bindrio. A fungao 1[<] é chamada de
fungdo indicadora, que assume o valor um se o evento entre colchetes for verdadeiro e zero, caso con-
trrio. Portanto, y serd um se y* > 0, e zero se y* = (), Assumimos que e € independente de x e que e
tem a distribuicdo logfstica padréo ou a distribuigao normal padriio, Em qualquer caso, ¢ serd simetri-
camente distribuida ao redor de zero, o que significa que 1 — G(—2) = G(z) para todos 0s nUmeros z
reais. Os economistas tendem a preferir a hipStese de normalidade de e, razdo pela qual o modelo pro-
bit & mais popular que o logit em econometrida. Além disso, varios problemas de especificagdo, sobre
0s (Juais comentaremos mais tarde, sio muito mais facilmente analisados com o uso do probit em razdo
das propriedades da distribui¢io normal.
Com base em (17.6) e nas hipéteses dadas, podemos derivar a probabilidade de resposta de y:

P(y = 11x) = P(y* > 0Ix) = Ple > —(B, + xB)IX]
=1 - G[—(B, + xB)] = G(B, + xB),

que € exatamente igual a (17.2).

Na maioria das aplicagdes de modelos de resposta bindria, a meta principal é explicar 0s efeitos
de x, sobre a probabilidade de resposta P(y 11x). A formulagdo da varidvel latente tende a dar a
impressio de que estamos interessados primeiramente nos efeitos de cada x, sobre y*, Como veremos.
no logit e no probit, a diregdo do efeito de x sobre E(y#lx) = B, + xB e B(ylx) = P(y = 11x) =
G(B, + xP) € sempre a mesma. Contudo, a varidvel latente y* raramente tem uma unidade de medida
bem definida. (Por exemplo, y* pode ser a diferenga, em niveis de utilidade, de duas agdes diferentes.)
Assim, as magnitudes de cada 8, ndo sio, em si mesmas, de grande valia (ao contrdrio do que ocorre
no modelo de probabilidade linear). Para Muitos propositos, queremos estimar o efeito de x, sobre a
probabilidade de éxito P(y = 11x), mas iss0 ¢ complicado em razdo da natureza nao linear de G(+).

Para encontrarmos o efeito parcial de variaveis, aproximadamente continuas, temos que confiar no

cdlculo. Se x, for varidvel aproximadamente contfnua, seu efeito parcial sobre p(x) = P(y = 11x) serd
obtido da derivada parcial:
(x) dG
) _ 4B, + BB, em que £(2) = 7 @) (17.2)

J

Como G é a fdc de uma varidvel aleatéria continua, g ¢ uma fungio de densidade de probabilidade. Nos
casos logit e probit, G(+) ser4 uma fdc estritamente crescente, e assim g(z) > 0 para todo z. Portanto, 0
efeito parcial de x, sobre p(x) depende de x em razdio da quantidade positiva g(B, + xB). ¢ significa que
o efeito parcial sempre terd 0 mesmo sinal de B,

A equagio (17.7) mostra que os efeitos relativos de duas varidveis explicativas continuas quais-
quer ndo dependem de x: a razdo dos efeitos parciais de.x e x, € B/ B, No caso tipico em que g € uma
densidade simétrica ao redor de zero, com uma tinica moda em zero, o maior efeito ocorre quando
B, + xB = 0. Por exemplo, no caso probit com g(z) = $(2), g(0) = ®(0) = 1/V27 =~ 0,40. No caso
logit, g(z) = exp(z)/[1 + exp(@)] e, portanto, 2(0) = 0,25.

Se. digamos, x, for uma varidvel explicativa bindria, o efeito parcial de alterar x, de zero para um,
mantendo-se todas as outras varidveis fixas, serd simplesmente

GB,+B, +Bx, + ... T B.x) — G(B, + Bx,t ...+ B.x.)- (12.8)

——ﬁ
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Mais uma vez, isso depende de todos os valores dos outros x,. Por exemplo, se y for um indicador de
emprego ¢ x, for uma varidvel dummy indicando a participagdo em um programa de treinamento de
pessoal, entéo (17.8) serd a mudanga na probabilidade do emprego em razao do programa de treina-
mento de pessoal; isso dependerd de outras caracteristicas que afetem a empregabilidade, tais como a
educacio e a experiéncia. Observe que o conhecimento do sinal de 3, serd suficiente para determinar
se o programa teve um efeito positivo ou negativo. Entretanto, para encontrar a magnitude do efeito
teremos que estimar a quantidade em (17.8). ,

Também podemos usar a diferenga em (17.8) para outros tipos de varidveis discretas (como o
nimero de filhos). Se x, representar essa varidvel, o efeito sobre a probabilidade de x, ir de ¢, para
c, + 1 serd simplesmente ’ ’

GIB, + Bx, + Byx, + ... + Blc, + D]
—GB, + Bx, + Bx, T ... + Bc) (12.9)

A incluséo de formas funcionais padriio entre as varidveis explicativas é feita de forma direta. Por
exemplo, no modelo

P(y = 1lz) = G(B, + Bz, + Bz’ + B, log(z,) + Bz,

o efeito parcial de z, sobre P(y = 11z) serd 0P(y = 11z)/dz, = g(B, + xB)(B, + 2B,z), e o efeito parcial
de z, sobre a probabilidade de resposta serd oP(y = 112)/dz, = g(B, + xB)(B,/z,), eIIn quexg =8z +
+ B,z + B,log(z,) + B,z, Portanto, g(8; + xP)(B,/100) serd a mudanga aproximada na probabilildldde
de resposta quando z, ¢ aumentado em 1%.

Algumas vezes queremos calcular a elasticidade da probabilidade de resposta com respeito a uma
varidvel explicativa, embora devamos ser cuidadosos na interpretagdo das mudangas percentuais nas
probabilidades. Por exemplo, uma alteragdo em uma probabilidade de 0,04 para 0,06 representa um
aumento de 2 ponfos percentuais na probabilidade, mas um aumento de 50% em relagdo ao valor ini-
cial. Usando o célculo infinitesimal, no modelo anterior a elasticidade de P(y = 11z) com respeito 2 z
pode ser demonstrado como sendo 3, [g(B, + xB)/G (B, + xB)I. A elasticidade com respeito a z é
(B,z,) [g(B, + xBYG(B, + xB)]. No primeiro caso, a elasticidade terd sempre o mesmo sinal da 8, nias
ela geralmente depende de todos os pardmetros ¢ de todos os valores das varidveis explicativzzis. Se
z,> 0, a segunda elasticidade sempre terd 0 mesmo sinal do parmetro 3,.

Modelos com interagdes entre as varidveis explicativas podem ser um pouco ardilosos, mas deve-
-se calcular as derivadas parciais e entdo avaliar os efeitos parciais resultantes e valores de interesse.
Quando estivermos medindo os efeitos de varidveis discretas — independentemente de quio compli-
cado seja 0 modelo — devemos usar a (17.9). Discutiremos isto com mais detalhes mais adiante na
subsegdo sobre interpretagdo de estimativas.

Estimacédo de Maxima Verossimilhanca de Modelos Logit e Probit

Como devemos estimar modelos de resposta bindria ndo linear? Para estimar o MPL, podemos usar
minimos quadrados ordindrios (veja a Segdo 7.5) ou, em alguns casos, minimos quadrados ponderados
(veja a Segdo 8.5). Em razdo da natureza ndo linear de E(ylx), MQO e MQP niio sdo aplicdveis.
Poderfamos usar versdes no lineares desses métodos, mas o uso da estimagao de méxima verossimi-
Ihanca (EMYV) nfo é mais complicada (veja uma discussio resumida no Apéndice 17A no final deste
Capitulo). Até agora, precisamos muito pouco da EMV, embora tenhamos notado que, Sob as hipdteses
do modelo linear cléssico, o estimador MQO é o estimador de méxima verossimilhanga (condicional
nas varidveis explicativas). Para estimar modelos de varidveis dependentes limitadas, os métodos de
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méxima verossimilhanga sdo indispensdveis. Como a estimacdo de maxima verossimilhanca € baseada
na distribui¢do de y dado x, a heteroscedasticidade em Var(ylx) € automaticamente considerada.

Assuma que temos uma amostra aleatéria de tamanho n. Para obter o estimador de mdxima veros-
similhanga, condicional nas varidveis explicativas, precisamos da densidade y, dado x.. Podemos escre-
ver isso como

fyIx:B) = [Gx B — GBIy =0, 1, (17.10)

em que, para simplificar, absorvemos o intercepto no vetor X. Podemos facilmente ver que quando
y = 1, obtemos G(x ) e quando y = 0, obtemos 1 — G(x 8). A fungio log-verossimilhanga da obser-
vagdo i € uma fungdio dos pardmetros e dos dados (x,,y,) € € obtida tomando o log de (17.10):

£(B) = ylog[G(xB)] + (1 — y)log[l — G(x,B)]. (17.11)

Como G(-) estd estritamente entre zero e um no logit e no probit, £ (B) serd bem definido para todos os
valores de 3.

A log- verossimilhanga de uma amostra de tamanho n é obtida pela soma de (17.11) para todas as
observagdes: £(B) = Eé’ (B). A EMV de B, representada por B maximiza essa log- veros&mﬂhang;a

Se G(-) for a fdc logit padrao B serd o estimador logit; se G(+) for a fdc normal padrfo, entdo, B serd
o estimador probit.

Devido & natureza nio linear do problema de maximizacgfo, ndo podemos escrever férmulas para
as estimativas de maxima verossimilhanga logit ou probit. Além de levantar questdes computacio-
nais, isso torna a teoria estatistica do logit e do probit muito mais dificil do que o0 MQO ou mesmo
o MQ2E. No entanto, a teoria geral da EMV de amostras aleatérias implica, sob condi¢Ses bastante
gerais, a EMV consistente, assimptoticamente normal e assimptoticamente eficiente. [Veja uma dis-
cussdo geral sobre este topico em Wooldridge (2002, Capitulo 13).] Aqui, usaremos apenas os resul-
tados: a aplicacdo de modelos logit e probit é razoavelmente ficil, desde que entendamos o signifi-
cado das estatisticas.

Cada 8; vem com um erro-padréo (assimptético), cuja formula € complicada e ¢ apresentada no
apéndice deste capitulo. Uma vez que tenhamos os erros-padrio — e eles sido descritos com as estima-
tivas dos coeficientes por qualquer programa econométrico que suporte probit e logit —, poderemos
construir testes f e intervalos de confianca (assimptéticos), exatamente como nos métodos MQO e
MQ2E, e como para os outros estimadores que tenhamos encontrado. Particularmente, para testar H:
Bj = 0, formamos a estatistica t = Bj/ep(Bj) e conduzimos o teste da maneira habitual, logo que tenha-
mos decidido sobre uma alternativa unilateral ou bilateral.

Testes de Hipoteses Muiltiplas

Também podemos testar restricdes multiplas em modelos logit e probit. Na maioria dos casos, esses
serdo testes de muiltiplas restrigdes de exclusdes, como na Segédo 4.5 do Capitulo 4. Aqui nos concen-
traremos nas restricdes de exclusio.

Existem trés maneiras de testarmos restrigdes de exclusio nos modelos logit e probit. O teste
do multiplicador de Lagrange ou de estatistica escore exige que apenas se estime o modelo sob a
hipétese nula, da mesma forma como no caso linear na Secéo 5.2; ndo trataremos aqui da estatistica

-
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escore, ja que raramente € necessdrio testar as restri¢bes de exclusdo. [Veja Wooldridge (2002,
Capitulo 15) sobre outros usos da estatistica escore em modelos de resposta bindria.]

O teste de Wald exige a estimagdo somente do modelo irrestrito. No caso do modelo linear, a
estatistica de Wald, apdés uma transformac@io simples, € essencialmente a estatistica F, de modo
que ndo hd a necessidade de estudar a estatistica de Wald separadamente. A férmula da estatistica
de Wald é dada em Wooldridge (2002, Capitulo 15). Essa estatistica ¢ calculada por programas
econométricos que permitem testar as restri¢des de exclusdo ap6s o modelo irrestrito ter sido esti-
mado. Ela tem uma distribui¢o qui-quadrada assimptética, com g/ iguais ao niimero de restri¢des
sendo testadas.

Se tanto 0 modelo restrito como o irrestrito forem faceis de se estimar — como normalmente é o
caso com restricdes de exclusdo —, entdo, o feste da razdo de verossimilhanca (RV) se torna bastante
atraente. O teste RV baseia-se no mesmo conceito de o teste F em um modelo linear. O teste F mede o
acréscimo na soma dos quadrados dos residuos quando varidveis so retiradas do modelo. O teste RV
baseia-se na diferenga das fungGes log-verossimilhanga dos modelos irrestrito e restrito. A ideia é a
seguinte: como a EMV maximiza a fungfo log-verossimilhanga, a elimina¢fo de varidveis geralmente
conduz a uma log-verossimilhanga meno
0 R-quadrado nunca aumentar quando varidveis sdo eliminadas de uma regressdo.) A questfo € se a
queda na log-verossimilhanga serd suficientemente grande para concluirmos que as varidveis elimina-
das sdio importantes. Poderemos tomar essa deciséo logo que tenhamos uma estatistica de teste e um
conjunto de valores criticos.

A estatistica da razao de verossimilhanca é o dobro da diferenca nas log-verossimilhangas:

RV=2%, — %), (17.12)

em que &£ ¢ o valor de log-verossimilhan¢a do modelo irrestrito e &, € o valor de log-verossimilhanca
do modelo restrito. Como &£ = &£, RV serd nio negativa e usualmente estritamente positiva. Ao cal-
cular a estatistica RV de modelos de resposta bindria, é importante saber que a fungéo log-verossimi-
lhanga serd sempre um niimero negativo. Esse fato advém da equagio (17.11), porque y, € ou zero ou
um, e ambas as varidveis no interior da fung@o log estfio estritamente entre zero e um, o que significa
que seus logs naturais sdo negativos. O fato de as fungdes log-verossimilhanca serem ambas negativas
nfio altera a maneira de calcularmos a estatistica RV; simplesmente preservamos os sinais negativos na
equagdo (17.12).

A multiplicagdo por dois em (17.12) é necessdria para que a RV tenha uma distribui¢do qui-qua-
drada aproximada sob H,. Se estivermos testando g restri¢des de exclusio, RV~X2 Isso significa que,
para testar H; ao nivel de 5%, usamos como nosso valor critico o 95° percentll na distribui¢fo X2
Calcular os p- valores ¢ facil na maioria dos programas econométricos.

QUESTAO 171
Um modelo probit para explicar se uma firma ser4 adquirida por outra durante determinado ano €

Plaquisicao = 11x) = ®(B, + B lucrmed + B,valmerc
+ B.dividareceita + B perceo
+ Bgsalceo + B idadeceo),
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' QUESTAO 17.1 (continuagio)
em que aquisicao é uma variavel de resposta binaria, lucrmed é a média da margem de lucro da firma de
varios anos anteriores, valmerc é o valor de mercado da firma, dividareceita é a razédo divida/receitas, e
perceo, salceo e idadeceo s&0 permanéndia, salario anual e idade do diretor-executivo (CEQ), respectiva-
mente. Estabeleca a hip6tese nula que, outros fatores permanecendo iguais, as varidveis relacionadas com
o CEO ndo tém efeito sobre a probabilidade de a firma ser adquirida por terceiros. Quantos g/ existem na
distribuicdo qui-quadrada do teste RV ou de Wald?

A Interpretacdo das Estimativas Logit e Probit

Considerando os modernos computadores, de uma perspectiva pratica o aspecto mais dificil dos mode-
los logit e probit é apresentar e interpretar os resultados. As estimativas dos coeficientes, seus
erros-padrfio e o valor da fungdo log-verossimilhanca sfio descritos por todos os programas que execu-
tam logit e probit, e essas informacdes devem ser descritas em qualquer aplicagdo. Os coeficientes ddo
os sinais dos efeitos parciais de cada x; sobre a probabilidade de resposta, e a significincia estatistica
de x, € determinada pela condi¢do de podermos rejeitar H: B, = 0 a um nivel de significincia suficien-
temente pequeno.

Como discutimos brevemente na Secéo 7.5, para o modelo de probabilidade linear podemos cal-
cular um indicador de qualidade de ajuste chamado percentagem corretamente predita. Como antes,
definimos um preditor bindrio das y, para ser um, se a probabilidade predita for pelo menos 0,5, e zero
caso contrdrio. Matematicamente, §, = 1 se G(B + x, B) =05ey = 0se G(B0 + x B) < 0,5. Dado
{9:i=1,2, .., n}, podemos ver o grau de perfei¢do com que ¥, prediz y, ao longo de todas as obser-
vagBes. Existem quatro resultados possiveis em cada par (y, 3); quando ambas séo zero ou ambas sdo
um, fazemos a predi¢do correta. Nos dois casos em que um dos pares € zero e o outro € um, fazemos a
predigdo incorreta. A percentagem corretamente predita € a percentagem de vezes em que §, = y.

Embora a percentagem corretamente predita seja titil como um indicador de qualidade de ajuste,
ela pode ser enganosa. Em particular, serd possivel obter percentagens corretamente preditas bastante
altas mesmo quando o resultado menos provdvel é muito pobremente predito. Por exemplo, suponha
que n = 200, 160 observagdes tém y, = 0, e, dessas 160 observagdes, 140 das §, também sejam zero
(assim, predizemos corretamente 87,5% dos resultados zero). Mesmo se nenhuma das predigdes for
correta quando y, = 1, ainda assim prediremos corretamente 70% de todos os resultados (140/200 =
0,70). Muitas vezes esperamos ter alguma habilidade para predizer o resultado menos provivel (como,
por exemplo, se alguma pessoa € presa por cometer um crime) e assim devemos ser sinceros quanto a
eficiéncia para predizer cada resultado. Portanto, faz sentido também calcular a percentagem correta-
mente predita de cada um dos resultados. O Problema 17.1 pede que vocé demonstre que a percentagem
corretamente predita global é uma média ponderada de g, (a percentagem corretamente predita de y, =
0) e 4, (a percentagem corretamente predita de y, = 1) em que os pesos sdo as fragbes de zeros € uns
na amostra, respectivamente.

Algumas pessoas tém criticado a regra de predigdo que acabamos de descrever, pelo uso de
um limite de 0,5, especialmente quando um dos resultados é improvédvel. Por exemplo, se y, =
= 0,08 (somente 8% de “Exitos” na amostra), pode ser que nunca seja predito y, = 1, pois a proba-
bilidade de éxito estimada nunca serd maior que 0,5. Uma alternativa é usar a fragdo de éxitos na
amostra como o limite — 0,08 no exemplo anterior. Em outras palavras, definimos §, = 1 quando
G(BO + x B) = (0,08 e zero, caso contrdrio. O uso dessa regra certamente aumentard o niimero de €xitos
preditos, mas ndo sem um custo: cometeremos necessariamente mais enganos — talvez muitos mais —
na predicio de zeros (“fracassos™). Em termos da percentagem corretamente predita global, poderemos
ter um pior resultado do que se usarmos o limite de 0,5.

>
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Uma terceira possibilidade € selecionar o limite de tal modo que a fragfio de §, = 1 na amostra
seja a mesma (ou muito préxima de) y. Em outras palavras, procuramos por valores de lumtes T,
0 < 7 <1, de tal forma que se definirmos ¥, = | quando G(§, + x, B) = 7, entdo z 3, =~ y,
(O processo de tentativa e erro necessirio para encontrarmos o valor dese]ado de T pode ser enfadbhho
mas é vidvel. Em alguns casos, nfo serd possivel fazer que o nimero de éxitos preditos seja exatamente
o mesmo que o nimero de éxitos na amostra). Agora, dado este conjunto de ¥, poderemos calcular a
percentagem corretamente predita de cada um dos dois resultados como também a percentagem corre-
tamente predita global.

Existem também vérios indicadores de pseudo R-quadrados de resposta bindria. McFadden
(1974) sugere o indicador 1 — £ /& , em que £, € a fungdo log-verossimilhan¢a do modelo estimado
e &£ ¢ afungdo log-verossimilhanga no modelo com somente um intercepto. Por que esse indicador faz
sentido? Lembre-se de que as fungdes log-verossimilhanga sdo negativas e, portanto, &£ /¥ =
=& /L }. Além disso, |£ | = | |. Se as covariadas ndo tiverem poder explicativo, entdo, £ /& = 1,
e o pseudo R-quadrado serd zero, da mesma forma que o R-quadrado normal é zero em uma regressio
linear quando as covariadas ndo tém poder explicativo. Em geral, I | |£ ], casoem que 1 — & /£ > 0.
Se & fosse zero, o pseudo R-quadrado seria igual & unidade. Alids, &, ndo pode atingir zero em um
modelo probit ou logit, ja que isso exigiria que as probabilidades estimadas quando y, = 1 fossem todas
a unidade e as probabilidades estimadas quando y, = 0 fossem todas zero.

R-quadrados alternativos do probit e logit estdo mais diretamente relacionados com o R-quadrado
habitual da estimagdo por MQO de um modelo de probabilidade linear. Para o probit ou para o logit,
defina y, = G(B, +x,B) serem as probabilidades estimadas. Como essas probabilidades sdo, também,
estimativas de E(y|x ), podemos basear um R-quadrado na proximidade de )A),. com y,. Uma possibilida-
de que € sugerida por uma analise padrdo de regressdo € calcular a correlagdo quadrada entre y, e y..
Lembre-se de que, em uma estrutura de regressao linear, essa € uma maneira algebricamente equivalen-
te de obter o R-quadrado habitual; veja a equagfo (3.29) do Capitulo 3. Portanto, podemos calcular um
pseudo R-quadrado do probit e logit que seja diretamente compardvel ao habitual R-quadrado da estima-
¢do de um modelo de probabilidade linear. Em qualquer caso, a qualidade de ajuste € menos importante
que tentar obter estimativas convincentes dos efeitos ceteris paribus das varidveis explicativas.

Frequentemente, queremos estimar os efeitos das x, sobre as probabilidades de resposta,
P(y = 11x). Se X, for (em linhas gerais) continuo, entéo,

AP = 11x) = [g B, +xB)B1Ax, (12.13)

para “pequenas” alteragdes nas x. Assim, para Ax = 1, a alteragfio na probabilidade de éxito estimada
serd, aproximadamente, g([30 + X B)B Comparado com o modelo de probabilidade linear, o custo
por se usar modelos probit e logit € que os efeitos parciais na equagéo (17.13) serdo mais dificeis de
resumir devido ao fato de que o fator de escala, g(ﬁo + xB) é dependente da x (isto é, de todas as
varidveis explicativas). Uma possibilidade ¢ integrar valores interessantes para as x; —tais como médias,
medianas, minimos, maximos e quartis inferiores e superiores — e depois vermos como g(B0 + Xﬁ) se
altera. Embora seja atraente, isto pode ser entediante e resultar em demasiada informagéo, mesmo se 0
nidmero de varidveis explicativas for moderado.

Como um breve resumo para obter as magnitudes dos efeitos parciais, é conveniente ter-se um
unico fator de escala que possa ser usado para multiplicar cadaB (ou pelo menos os coeficientes nas
varidveis mais ou menos continuas). Um método, usado comumente em pacotes econométricos que
rotineiramente estima modelos probit e logit é substituir cada varidvel explicativa por suas médias
amostrais. Em outras palavras, o fator de ajuste serd
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gB, +xB) = gB, + B, + B,%, + . Bx), (17.14)

em que g(-) é a densidade normal padrdo no caso probit e g(z) = exp(z)/[1 + exp(2)]* no caso logit.
A ideia por traz da (17.14) é que, quando ela é multiplicada pelas , obtemos o efeito parcial das x; da
pessoa “média” na amostra. Assim, se multiplicarmos um coeficiente pela (17.14), geralmente obtemos
o efeito parcial na média (PEA).

Existem pelo menos dois problemas potenciais com o uso dos PEAs para sintetizarmos os efeitos
parciais das varidveis explicativas. Primeiro, se algumas das varidveis explicativas forem discretas, suas
médias ndio representardo ninguém na amostra (ou populagdo, por sinal). Por exemplo, se x| = feminino
¢ 47,5% da amostra for do sexo feminino, que sentido fard agregarmos na x, = 0,475 para representar
a pessoa “média”? Segundo, se uma varidvel explicativa continua aparecer como uma fungio néo
linear — digamos, como um log natural ou em um quadritico — néo ficard claro se queremos calcular
a média da funcdo nio linear ou agregarmos a média na fun¢do ndo linear. Por exemplo, devemos usar
log(vendas) ou log(vendas) para representar o tamanho médio da empresa? Pacotes econométricos
que calculam o fator de escala na (17.14) como padrdo usam a primeira: o programa foi escrito para
computar as médias dos regressores incluidos na estimagfo probit ou tobit.

Um método diferente de calcular um fator de escala contorna o problema de quais valores se
devem agregar para as varidveis explicativas. Em vez disso, o segundo fator de escala resulta do
célculo da média dos efeitos parciais individuais ao longo da amostra, levando ao que algumas vezes
é chamado de efeito paArcial lpégio (APE). Para ‘uma valriéyel explicativa continua X, 0 efeito parcial
médio serd n™' Y " [g(B, +x)B;] =[n’1z;':1 2B, +x )]ﬁj. O termo multiplicador B, age como um
fator de escala:

n"z":g(,éo+x,[§) (17.15)

A equagdo (17.15) € facilmente calculada apGs as estimagdes probit e logit, em que g(ﬁ0 + xiﬁ) =
(B, + x,B) no caso probite g(B; + x,B) = exp(B, + xB)/[1 + exp((B, + x,8)]* no caso logit. Os dois
fatores de escala sdo diferentes — e possivelmente muito diferentes — pois na (17.15) estamos usando a
média da funcdo néo linear em lugar da fun¢io ndo linear da média [como na (17.14)].

Como ambos os fatores de escala que acabamos de descrever dependem da aproximagdo do
célculo integral na (17.13), nenhum deles faz sentido para varidveis explicativas discretas. Em vez disso
¢ melhor usarmos a equagfio (17.9) para estimarmos diretamente a alteragio na probabilidade. Para uma
alteragdio na x, de ¢, para ¢, + 1, o equivalente discreto do efeito parcial baseado na (17.14) serd

GIB, +BX, + ...+ B %, + Blc + D]

iy Xl X (17.16)
i G(Bo +le1 s Bk—lxk—l w Bkck)'

em que G ¢ a fdc normal padifio no caso probit e G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] no caso logit. [Quanto a x,
binéria, (17.16) é calculada rotineiramente por certos pacotes de econometria, como o Stata®.] O efeito
parcial médio, que normalmente é mais comparédvel com as estimativas do MPL, é
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”_IZ{G[éo + ér"n T ﬁl—lxik—l + ék(ck +1)]

A s A A 17.117
= G(By+Bx; + oo + B2y + B} ( )

A obtencdo da expressdio (17.17) tanto para o probit quanto para o logit € na realidade bastante
simples. Primeiro, de cada observacéo estimamos a probabilidade de éxito dos dois valores selecionados
da x,, integrando os resultados reais das varidveis explicativas. (Assim, teremos n diferengas estimadas.)
Depois, calculamos a média das diferengas nas probabilidades estimadas em todas as observagées.

A expressdo na (17.17) tem interpretagdo particularmente (til quando x, € uma varidvel bindria. A cada
unidade /, estimamos a diferenga predita na probabilidade que y, = 1 quando x, = 1 e x, =0, ou seja,

G(ﬂo +ﬂl'xil+ +ﬂk»lxi,k—l + ﬂk)_G(ﬁO +181xi1+ +ﬁk71‘xi,k71).

A cada i, esta diferenga € o efeito estimado da mudanga na x, de zero para um, quer a unidade i tivesse
x, = loux, = 0. Por exemplo, se y for um indicador de desemprego (igual a um se a pessoa estiver
empregada) apGs a participagdo em um programa de treinamento de pessoal, indicado por x, entdo
podemos estimar a diferenca nas probabilidades de emprego de cada pessoa em ambos os estados
do universo. Este raciocinio contrafactual é semelhante ao do Capitulo 16, que usamos para induzir
modelos de equagtes simultdneas. O efeito estimado do programa de treinamento de pessoal na pro-
babilidade de emprego € a média das diferencas em probabilidades estimadas. Como outro exemplo,
suponha que y indica se uma familia foi aprovada para fazer uma hipoteca, ¢ x, € um indicador bin4-
rio de etnia (digamos, igual a um para os nfo brancos). Entdo, para cada familia podemos estimar a
diferenga predita de ter aprovagao para fazer uma hipoteca como uma fungéo da renda, bens, risco de
crédito, e assim por diante — que seriam elementos de (x,, x, ..., x,, ) — sob os dois cendrios de que
o chefe da familia seja ndo branco versus branco. Esperancosamente, controlamos fatores suficientes
de forma que fazer o nivelamento pela média das diferencas em probabilidades resulte numa estimativa
convincente do efeito da etnia.

Em aplicacGes onde sdo empregados probit, logit e o MPL, faz sentido calcular os fatores de escala
descritos acima para os probit e logit quando fazemos comparagdes dos efeitos parciais. Ainda assim,
busca-se uma maneira mais rapida para se comparar as magnitudes das diferentes estimativas. Como
mencionado anteriormente, para o probit g(0) = 0,4 e para o logit g(0) = 0,25. Assim, para tornarmos
as magnitudes do probit e do logit mais ou menos compardveis podemos multiplicar os coeficientes
probit por 0,4/0,25 = 1,6, ou podemos multiplicar as estimativas logit por 0,625. No MPL, g(0) €
efetivamente um, portanto as estimativas de inclinagdo logit podem ser divididas por 4 para tornd-las
compardveis as estimativas MPL; as estimativas de inclina¢@o probit podem ser divididas por 2,5 para
torna-las comparaveis as estimativas MPL. Ainda assim, na maioria dos casos, queremos as compara-
¢Oes mais exatas obtidas com o uso dos fatores de escala na (17.15) do logit e probit

EXEMPLO 17.1 B :
(Participacdo das Mulheres Casadas na Forga de Trabalho}

Agora usamos os dados do arquivo MROZ.RAW para estimar o modelo de participacao na forga de trabalho |
do Exemplo 8.8 — veja também a Secao 7.5 — por logit e probit. Também descrevemos as estimativas do
modelo de probabilidade linear do Exemplo 8.8, usando os erros-padrao robustos em relagao a heterosce-
dasticidade. Os resultados, com os erros-padrdo entre parénteses, Sao apresentados na Tabela 17.1.
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Tabela 17.1

Estimativas MPL, Logit e Probit da participa¢éo na forga de trabalho.

Variivel dependente: naft
Varidveis independentes MPL(MQO) Logit(EMYV) Probit(EMYV)
p —0,0034 -0,021 —0,012
g (0,0015) (0,008) (0,005)
y 0,038 0,221 0,131
educ (0,007) (0,043) (0,025)
ve 0,039 0,206 0,123
per (0,006) (0,032) (0,019)
crper? —0,0060 —0,0032 —0,0019
P (0,00018) (0,0010) (0,0006)
de —0,016 —0,088 —0,053
aa (0,002) (0,015) (0,008)
— —0,262 —1,443 —0,868
crianme (0,032) (0,204) (0,119)
inmat 0,013 0,060 0,036
g e (0,013) (0,075) (0,043)
i 0,586 0,425 0,270
constante (0,151) (0,860) (0,509)
Percentagem Corretamente Prevista 73,4 73,6 73,4
Valor de Log-Verossimilhanca —401,77 —401,30
Pseudo R-Quadrado 0,264 0,220 0,221

As estimativas dos trés modelos contam uma histéria consistente. Os sinais dos coeficientes sdo os mesmos
em todos os modelos, e as mesmas varidveis sao estatisticamente significantes em cada modelo. O pseudo
R-quadrado do MPL é o mesmo R-quadrado usual descrito pelo MQO; no logit e probit, o pseudo R-quadrado
é o indicador baseado nas log-verossimilhangas descritas anteriormente.

Como ja enfatizamos anteriormente, as magnitudes das estimativas de coeficiente entre modelos ndo
s3o diretamente comparaveis. Em vez disso, calculamos os fatores de escala nas equacdes (17.14) e (17.15).
Se avaliarmos a funcdo de densidade de probabilidade normal padrdo 6(8, +BX, + BX,...+ Bx,) nas
médias amostrais das variaveis explicativas (incluindo a média de exper?, crianmedt e crianmab), o resultado
sera, aproximadamente, 0,391. Quando calculamos a (17.14) para o caso logit, obtemos, aproximadamente,
0,243. A razdo destas, 0,391/0,243 = 1,61, é muito proxima da simples regra prética para escalonar as
estimativas probit para toma-las comparaveis as estimativas logit: multiplique as estimativas probit por 1,6.
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'EXEMPLO 1.1 (continuagdo)

Todavia, para comparar probit e logit com as estimativas MPL, &€ melhor usarmos a (17.15). Esses fatores
de escala sao em torno de 0,301 (probit) e 0,179 (logit). Por exemplo, o coeficiente do logit escalonado
na educ esta em torno de 0,179 (0,221) = 0,040, e o coeficiente do probit escalonado na educ esta em
torno de 0,301(0,131) == 0,039; ambos sdo notadamente proximos da estimativa MPL de 0,038, Mesmo
na discreta variavel crianmedb, os coeficientes probit e logit escalonados sao semelhantes ao coeficiente
MPL de —0,262. Eles sdo 0,179 (—1,443) = —0,258 (logit) e 0,301(-0,868) =~ —0,261 (probit).

A maior diferenca entre o MPL e os modelos logit e probit é que o MPL assume efeitos marginais
constantes para educ, crianmeds, e assim por diante, enguanto os modelos logit e probit implicam magni-
tudes decrescentes dos efeitos parciais. No MPL, estima-se que uma crian¢a a mais reduz a probabilidade
de participacdo na forca de trabalho em aproximadamente 0,262, independentemente de quantos filhos
pequenos a mulher ja tenha (e independentemente dos niveis das outras varidveis explicativas). Podemos
contrastar isso com o efeito marginal estimado pelo probit. Em termos concretos, consideremos uma mulher
com nesprend = 20,13, educ = 12,3, exper = 10,6 e idade = 42,5 — que sdo, aproximadamente, as
médias da amostra — e crianmed6 = 1. Qual serd a redugdo estimada na probabilidade de trabalhar
quando o nimero de criancas pequenas aumenta de zero para um? Avaliamos a fdc normal padréo,
D(B, +B.X, +...TBX,), com crianmed6 = 1 e crianmed6 = 0, e com as outras variaveis independentes
definidas com os valores precedentes. Obtemos aproximadamente 0,373 — 0,707 = —0,334, o que signi-
fica que a probabilidade de participagdo na forca de trabalho serd cerca de 0,334 menor quando uma
mulher tem um filho pequeno. Se uma mulher passa de uma para duas criangas pequenas, a probabilidade
cai ainda mais, mas o efeito marginal ndo é tao grande: 0,117 — 0,373 = —0,256. Curiosamente, a esti-
mativa do modelo de probabilidade linear, que pretensamente estima o efeito préximo da média, esta, na
realidade, entre essas duas estimativas.

QUESTAO 17.2

Usando as estimativas probit e a aproximacdo por calculo infinitesimal, qual ser a alteracao aproximada na
probabilidade de resposta quando exper aumenta de 10 para 117

A Figura 17.2 ilustra como as probabilidades de resposta estimadas a partir de modelos néo
lineares de respostas bindrias podem diferir daquelas do modelo de probabilidade linear. A probabi-
lidade estimada da participacdo na for¢a de trabalho & tragcada em relago aos anos de educag@o para
o modelo de probabilidade linear € o modelo probit. (O grifico do modelo logit ¢ muito semelhante
ao do modelo probit.) Em ambos os casos, as varidveis explicativas, outras que ndo educ, sdo defini-
das com o valor de suas médias amostrais. Especificamente, as duas equacdes tracadas sao naft =
0,102 + 0,038 educ para o modelo linear € raff = ®(—1,403 + 0,131 educ). Em niveis mais baixos
de educagdo, o modelo de probabilidade linear estima probabilidades de participagdo na forca de
trabalho mais altas do que o modelo probit. Por exemplo, com oito anos de educagdo, o modelo de
probabilidade linear estima uma probabilidade de participac@o na forga de trabalho de 0,406, enquan-
to a estimativa do modelo probit é de aproximadamente 0,361. As estimativas sdo as mesmas ao redor
de 11!/3 anos de educacdo. Em niveis mais altos de educag@o, o modelo probit prevé probabilidades
de participacgio na forga de trabalho mais altas. Na amostra, o menor nivel de educagéo é de cinco
anos e o maior é de 17 anos, de modo que ndo devemos fazer comparagdes fora dessa faixa.
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Figura 17.2

Probabilidade de resposta estimada em relagdo a educagdo para os modelos de probabilidade
linear e probit.

1-

0,9 -
g g naft = ® (—1,403 + 0,131 educ)
g & 075 \
B 5
‘:: [72]
g o N\
o= 0,5 E=c 8
© g » naft = 0,102 + 0,038 educ
L '«
g 5
- O
= 9
F 5 025
K
A g 0l
0..

0 4 8 12 16 20
Anos de educagio

Os mesmos problemas relativos as varidveis explicativas endégenas em modelos lineares também
aparecem nos modelos logit e probit. Ndo temos espaco para tratar deles, mas é possivel testar e corri-
gir varidveis explicativas enddgenas com o uso de métodos relacionados aos minimos quadrados em
dois estdgios. Evans e Schwab (1995) estimaram um modelo probit analisando se um aluno fazia curso
superior, onde a varidvel explicativa principal era uma varidvel dummy que indicava se o aluno frequen-
tava uma escola catdlica. Evans e Schwab estimaram um modelo por médxima verossimilhanga que
permitia que o fato de o aluno frequentar uma escola catdlica fosse considerado endégeno. [Veja
Wooldridge (2002, Capitulo 15) para uma explicagio desses métodos.]

Dois outros problemas receberam ateng@o no contexto dos modelos probit. O primeiro ¢ a ndo
normalidade de e no modelo de varidvel latente (17.6). Naturalmente, se e ndo tiver uma distribuigéio
normal padriio, a probabilidade de resposta ndo terd a forma probit. Alguns autores tendem a enfatizar
a inconsisténcia de estimar B/., mas esse é o foco errado, a menos que estejamos interessados somente
na diregio dos efeitos. Como a probabilidade de resposta é desconhecida, ndo podemos estimar a mag-
nitude dos efeitos parciais mesmo que tenhamos estimativas consistentes de Bj.

Um segundo problema de especifica¢do, também definido em termos do modelo de varidvel laten-
te, é a heteroscedasticidade em e. Se Var(elx) depender de x, a probabilidade de resposta ndo mais terd
a forma G(B, + xf); ao contriério, ela dependerd da forma da varidncia e exigird estimag&o mais gené-
rica. Tais modelos, na prética, nfo sdo usados com muita frequéncia, ja que o logit e o probit com
formas funcionais flexiveis nas varidveis independentes tendem a funcionar bem.

Modelos de resposta bindria aplicam-se com pequenas modificacdes a cortes transversais agrupa-
dos independentemente ou a outros conjuntos de dados nos quais as observagdes sdo independentes,
mas néo necessariamente identicamente distribuidas. Muitas vezes, varidveis dummy anuais ou de outro
periodo de tempo sfo incluidas para avaliar efeitos temporais agregados. Da mesma forma que com os
modelos lineares, o logit e o probit podem ser usados para avaliar o impacto de certas decisOes politicas
no contexto de uma experimentacio natural.

O modelo de probabilidade linear pode ser aplicado com dados em painel; em geral, ele serd
estimado por efeitos fixos (veja o Capitulo 14). Recentemente, modelos logit e probit com efeitos
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ndo observados estfio se tornando populares. Esses modelos sdo complicados pela natureza nao line-
ar das probabilidades de resposta, e sdo dificeis de estimar e interpretar. [Veja Wooldridge (2002,
Capitulo 15).]

17.2 0 MODELO TOBIT PARA RESPOSTA DE SOLUGAO DE CANTO

Conforme mencionado no capftulo introdutério, outro tipo importante de varidvel dependente limitada
€ uma resposta de solucdo de canto. Esse tipo de varidvel € zero para uma fragdo ndo desprezivel da
populagdo, mas € aproximadamente distribuida de forma continua ao longo de valores positivos. Um
exemplo € o valor gasto por um individuo com bebida alcodlica em determinado més. Na populagio de
pessoas com mais de 21 anos dos Estados Unidos, essa varidvel assume uma ampla gama de valores.
Para certa fragdo significante, o montante gasto com dlcool é zero. A seguinte abordagem omite a veri-
ficagdo de alguns detalhes relacionados ao modelo Tobit. [Eles sdo dados em Wooldridge (2002,
Capitulo 16).]

Seja y uma varidvel essencialmente continua ao longo de valores estritamente positivos, mas que
assuma zero com probabilidade positiva. Nada nos impede de usar um modelo linear para y. Na verda-
de, um modelo linear pode ser uma boa aproximagdo de E(ylx,, x,, ..., x,), especialmente para X, pro-
ximos dos valores médios. Mas provavelmente obteremos valores estimados negativos, o que conduz a
previsdes negativas de y; isso € parecido com os problemas do MPL de resultados binérios. Além disso,
a hipétese de que uma varidvel explicativa que apareca em forma de nivel tenha um efeito parcial cons-
tante sobre E(y|X) pode ser enganosa. Provavelmente, Var(y|x) serd heterosceddstica, embora possamos
facilmente lidar com a heteroscedasticidade generalizada calculando erros-padréo e estatisticas de tes-
tes robustos. Como a distribui¢@o de y se acumula em zero, claramente y ndo pode ter uma distribuicio
normal condicional. Portanto, toda a inferéncia terd somente justificativa assimptética, como acontece
com o modelo de probabilidade linear.

Em alguns casos, ¢ importante ter um modelo que implique valores previstos ndo negativos de y,
e que tenha efeitos parciais sensiveis sobre uma ampla faixa das varidveis explicativas. Mais ainda,
algumas vezes queremos estimar caracteristicas da distribui¢do de y, dados outros x, ..., x, além do
valor esperado condicional. O modelo Tobit é bastante conveniente para esses propdsitos. Em geral, o
modelo Tobit expressa a resposta observada, y, em termos de uma varidvel latente subjacente:

y* = B, + xB + u, ulx~Normal(0, o°) {17.18)

y = max(0,y*), (17.19)

A vari4vel latente y* satisfaz as hipéteses do modelo linear cldssico; em particular, ela tem uma distri-
buigdo normal, homoscedéstica, com uma média condicional linear. A equagédo (17.19) indica que a
varidvel observada, y, serd igual a y* quando y* = 0, mas y = 0 quando y* < 0. Como y* é normal-
mente distribuida, y terd uma distribuicfio continua sobre valores estritamente positivos. Em particular,
a densidade de y, dado x ser4 igual & densidade de y* dado x para valores positivos. Além disso,

P(y = 0lx) = P(y* < 0lx) = P(u < —xBIx)

= P(ulo < —xBlolx) = ®(—xplo) = 1 — ®EPlo),
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em razio do fato de u/o ter distribui¢do normal padriio e ser independente de x; absorvemos 0 intercep-
to em x por simplicidade de notagzo. Portanto, se (x,, y,) for retirada aleatoriamente da populacdo, a
densidade de y,, dado X, sera

Qma?) expl—(y — xiﬁ)Z/(Zaz)] = (Uo)ol(y — x,B)lol,y > 0 (17.20)

P(y, = 0lx) = 1 — O(x, Blo), (17.21)

em que ¢ & a funcio densidade normal padrio.
De (17.20) e (17.21), podemos obter a fungdo log-verossimilhanga de cada observagdo i:

LB.o) = 10, = O)log[1 — P(x, Blo)]
+ 1(y, > Olog {1/, — x,B)lol}; (17.22)

observe como essa fungio depende de o, o desvio-padrdo de u, como também de .. A log-verossimi-
lhanca de uma amostra aleatéria de tamanho 7 é obtida somando (17.22) ao longo de todas as obser-
vagdes i. As estimativas de maxima verossimilhanca de B e o sdo obtidas pela maximizag¢io da
log-verossimilhanga; exigird métodos numéricos, embora na maioria dos casos isso seja facilmente
feito usando rotina de um programa econométrico.

 QUESTAO 11.3
Seja y 0 nimero de casos extraconjugais de uma mulher casada da populagdo dos Estados Unidos; gosta-
riamos de explicar essa variavel em termos de outras caracteristicas da mulher — em especial se ela traba-
Iha fora de casa — assim como de seu marido e sua familia. Esse exemplo seria um bom candidato para
um modelo Tobit?

Como nos casos logit e probit, cada estimativa Tobit € acompanhada de um erro-padrdo, e isso pode ser
usado para construir estatisticas ¢ de cada8; a forma matricial usada para encontrar os erros-padrdo €
complicada e ndo serd apresentada aqui. [Veja, por exemplo, Wooldridge (2002, Capitulo 16).]

O teste de miiltiplas restri¢des de exclusgo € feito facilmente com o uso do teste de Wald ou do
teste da razio de verossimilhanga. O teste de Wald tem uma forma semelhante as dos casos logit €
probit; o teste RV ¢ constante em (17. 12), no qual, € claro, usamos as fungoes log-verossimilhanga Tobit
dos modelos com e sem restrigdes.

A Interpretacdo das Estimativas Tobit

Com o uso de computadores modernos, as estimativas de mdxima verossimilhanga dos modelos Tobit
usualmente ndo sdo muito mais dificeis de serem obtidas do que as estimativas MQO de um modelo
linear. Além di§so, os resultados do Tobit ¢ do MQO sio, muitas vezes, semelhantes. Isso torna tentador
interpretar 0s j3, do Tobit como se fossem estimativas de uma regressdo linear. Infelizmente, as coisas
ndo sdo tdo faceis.

A partir da equagio (17.18), vemos que 08 éj medem os efeitos parciais dos x, sobre E(y*1x), em
que y* & a varidvel latente. Algumas vezes, y* tem um significado econdmico interessante, mas, na

@

Capitulo 17 Modelos com varidveis dependentes limitadas e... 551

maioria das vezes, ndo. A varidvel que queremos explicar € y, ja que ela & o resultado observado (tal
como horas trabalhadas ou montante de contribui¢bes de caridade). Por exemplo, em u S at” d
critério de decisio, estamos interessados na sensibilidade das horas trabalhadas 1’1 T ncne me
aliquota de um imposto. duanto & mudangas na
Podemos estimar P(y = 01x) a partir de (17.21), a qual, naturalmente, permite estimar P(y > 0lx)
(0] que ac.onteceré se quisermos estimar o valor esperado de y como uma fungiio de x? Em model s
Tobit, dois valores esperados sdo de especial interesse: E(yly > 0,x), que algumas vezes'é chamad ((i)
“es.perang.a .condicional” por ser condicional a y > 0, e E(yIx), que, infelizmente, € chamado de “esa eerlan(i
ca incondicional”. (Ambos os valores esperados sdo condicionais as varidveis explicativas.) A e . t
tiva E(yly > 0,x) nos informa, para determinados valores de x, o valor esperado de y da s.ub o) xlflzc ;(;
em que y € positivo. Dado E(yly > 0,x), podemos facilmente encontrar E(y!x): popie

E(yIx) = P(y > 01x)-E(yly > 0.x) = ®(xp/0)- E(yly > 0,%). (12.23)

Para obter E(yly > 0,x), usamos um resultado das varidveis aleatérias normalmente distribuidas:
se z ~ Normal(0,1), entdo, E(zlz > ¢) = ¢(c)/[1 — P(c)] para qualquer constante ¢. Mas E(yly > 0,x) -
=xp + E(ulu> —xf3) = xp + oE[(w/o)|(ulo) > —xBlo] = xp + o $p(xPBlo)/P(xP/o), porque qS(—,c) =
= ¢(0), 1 — P(—c) = P(c) e ulo tem uma distribui¢do normal padrio independente de x

Podemos resumir isso como .

E(ly > 0,x) = xB +oA(xp/0), (17.24)

em que A(c) = ¢p(c)/P(c) é chamado de raziio inversa de Mills; essa é a razdo entre a fdp normal
padrdo e a fdc normal padrio, cada uma avaliada em c.

A equagﬁo (17.24) é importante. Ela mostra que o valor esperado de y condicional a y > 0 € igual
a xf3, mais um termo estritamente positivo, que é o vezes a razéo de Mills inversa avaliada em xB/o
Essa equagio também mostra porque o uso do MQO somente para observa¢des nas quais y, > 0 nen;
sempre estimard 3 consistentemente; essencialmente, a razio de Mills inversa é uma variévei omitida
e geralmente ela é correlacionada com os elementos de x. ’

A combinagfo da (17.23) com (17.24) produz
E(ylx) = OxB/o){xB + oA(xB/o)] = ©xPlo)xB + od(xBla), (17.25)

em que a segunda igualdade decorre porque ®(xB/A(xB/o) = G(xB/o). Essa equacdo mostra que,
quando y segue um modelo Tobit, E(ylx) serd uma fungfo néo linear de x ¢ 8. Embora ndo seja 6bvio,
pode ser mostrado que o lado direito da equagio (17.25) serd positivo para quaisquer valores de x e de
B. Pc?rtanfo, logo que tivermos as estimativas de 8, podemos ter certeza de que os valores previstos de
y — isto &, estimativas de E(y|x) — sfo positivos. O custo de garantir previsdes positivas de y € que a
equa.gﬁo (17.25) é mais complicada que um modelo linear de E(y|x). Mais importante ainda, os efeitos
parc%a%s de (17.25) sdo mais complicados do que os de um modelo linear. Como veremos, 0S efeitos
parciais de x; sobre E(yly > 0,x) e sobre E(y|x) tém o mesmo sinal do coeficiente, 8, mas a magnitu-
de dos efeitos depende de fodos os valores das varidveis explicativas e dos parﬁmetrojs. Como o apare-
ce em (17.25), ndio é de surpreender que os efeitos parciais também dependam de o
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Se X, for uma variavel continua, poderemos encontrar 0s efeitos parciais usando célculo infinitesimal. Como P(y > 0lx) = O(xBlo),
Primeiro,
i IP(y > 0|x)
6E()’|y > O,X)/axj - Bj + Bj'a?(xﬁ/o')’ (;xj - (Bj/U)(f)(XB/O'), (17.29)

€, dessa forma, podemos estimar cada termo i i i
. ] em (17.28), assim que inserirmos
valores particulares de x. ! BNV de Feoe

E importante observar que ao inserir (17.26) e (17.29) em (17.28) e usar o fato de que d(c)A(c) =

assumindo que x; nao seja funcionalmente relacionado a outros regressores. Tirando a diferenga de A(¢c) =
d(c)/D(c) e usando dP/dc = P(c) e ddldec = —c(c), pode ser demonstrado que d\/dc = —N)[c + Mo)].

Portanto,
¢(c) para qualquer c, obtém- se
8E(yly > 0,x)/ox, = B{1 — AMxBlo)[xBlo + A(xBla)]}. (127.26)
JE(y|x) P
) . . . —— = BP(xplo).
Isso mostra que o efeito parcial de X, sobre E(yly > 0,x) nfo é determinado apenas por B}.. O fator de ox; B k] (17.30)
ajuste é dado pelo termo entre chaves {-}, e depende de uma fungdo linear de x, xp/o = (B, + B x, +
+ ... + Bx)lo. Pode ser mostrado que o fator de ajuste estd estritamente entre zero e um. Na pratica A x5 .
ok > equagdo (17.30) permite fazer comparagdes aproximadas i i
X L . . o entre as estimativas M i
PodeTnos estimar (17.26) inserindo as EMV§ (.ie Bj e 0. Como com o0s modelos logit € Rrob1t, devemos ¢do (17.30) também pode ser derivada diretamente da equacdo (17.25) P QO ¢ Tobit. [A equa-
inserir valores de x, usualmente os valores médios ou outros valores interessantes. A equacgo (17.26) reve- dz = —zd(2).] Os eveficientes de inclinacio MQO. di quagao (17.25) usando o fato de que dep(z)/
la um ponto sutil que algumas vezes é perdido na aplicaggo do modelo Tobil em respostas de solucdo de X, i=1,..,n—istoé usan;i & odu; o i;{::‘m E ;f 'g_“_n_m"’ Yp da regressao de y, sobre x,, x,,, ...,
canto: o parimetro o aparece diretamente nos efeitos parciais, e assim ter uma estimativa de o € crucial o coeficiente Tobit, 3, cr.nn]mrﬁ\;c! - ? dc\'c‘mm 'I'::)]:‘_:’[ll_“l“l]gas diretas de JE(y|x)/dx;. Para tornar
para estimar os efeitos parciais. Algumas vezes, o é chamado de um parametro “ancilar” (e significa que Como nos cals Fobit & Logik & .J't toi 5 multiplicar g, por um fator de ajuste.
P oA . m . . - . . : + CXISICIm ¢ . :

ele € 2}uxﬂ1ar, ou sem 1mp9rtanc1a). Embora seja verdade que 0 valor de o ndo afeta 0 sinal dos .efeltos a obtengdio de efeitos parciais j p elt)] I;:;(;Sm;en:/ztr(;gos.p ard (l:a lcglar—se un} fator o8 ajusteN para
parciais, ele afeta as magnitudes, e frequentemente estamos interessados na importincia econdmica das equagdo (17.30). Primeiro, o efeito parcial na média PE\ZIS' e’t()R icativas con'tmljas. Ambo§ sd30 na
varidveis expli.cativas..Portanto, caracterizar o como anf:ilar ¢ equivocado e advém de utpa confusio entre denotamos P(% ﬁ 15). POde;nos usar este fnico fatorl :ar o Tt'ol'tldo pela avahagap de GD(XB/&?,, qu.e
o modelo Tobit de aplicagdes de solugdo de canto e aplicagbes de censura de dados. (Veja a Secdo 17.4.) explicativas continuas. O PEA fem as mesmas incgn AREDUCARTIOS G coeficientes nas varidveis

Todas as quantidades econdmicas habituais, como as elasticidades, podem ser calculadas. Por probit: ndo podemos ter interesse no efeito parcial da “Vn? EQ?ZSI?O;ezt;ggis;OiO{ng n.ost casos logit ¢

ici 3 ici g R X ) € desinteressante ou ¢

exemplo, a elasticidade de y em relagdo a x,, condicional a y > 0, € insignificante. E mais, temos de decidir se usaremos médias de fungdes ndo lineares ou se agregare?rllloz

as médias as fun¢Bes ndo lineares.
O APE € preferido na maioria dos casos. Aqui, calculamos o fator de escalonamento como

JEOly > 0,x) _ x, 9 é

ax, EGly > 0,%) (12.27) n Z,,:! &(x, /). Diferentemente do PAE, o APE nido exige que agreguemos uma unidade ficticia

ou 1n§x1stente da populagdo, e néo hé decisdes a serem feitas sobre a agregacio de médias nas funcoes

ndo hnear§s; Como no PAE, o fator de escalonamento do APE estard sempre entre zero € um, i)ois

Essa equagio pode ser calculada quando x, aparece em virias formas funcionais, inclusive nas formas 25 (j éfé_};’i/oi) e<ass1i,mp srfa tquz(lilsquerlvalores das varidveis explicativas. Na verdade, P(y, > Olx) =

em nivel, logaritmica e quadratica. qu 1'1 O ab or de esca onamento do APE e o do PAE tendem a ser mais préximos de um

Se x, for uma varidvel bindria, o efeito de interesse € obtido como a diferenca entre E(yly > 0,x), dos parmetros i o T. b(')t serv:ilgoes com y, = 9 No caso em que y, > 0 de todas as 7, as estimativas

comx, =lex, =0. Efeitos parciais que envolvam outras varidveis discretas (como o niimero de filhos) de qualquer forII1)1 N 'u;)t‘fl“ ¢ pelos MQO sao idénticas. [E claro, se y, > 0 de todas as i, ndo podemos,

podem ser tratados de maneira semelhante. linear faz muito me;ijs se1 ;.c;r 0 uso de um modelo Tobit. O uso de log(y,) num modelo de regressio
Podemos usar (17.25) para encontrar a derivada parcial de E(y!x) em relagdo a x; continua. Essa Infelizmente. para . ,(,)'] ) Lcati )

derivada leva em conta o fato de que as pessoas que iniciam em y = 0 podem escolher y > 0 quando tio f4cil (embora ’olilso (;/:rfl;v?z cxp 1ciat1vas discretas, CO Ipatar as s fimanvasliobit EMMOOTES €

X, uda - o ator de esca ona.mento de \./f:trla}vels e).(phc.:atlvas continuas seja sempre uma

p o lmagao _lltl .). Do Tobit, o efeito parcial das varidveis explicativas continuas, por exemplo, uma

varidvel bindria, deve realmente ser obtida estimando-se E(ylx) da equagdo (17.25). Por exemplo, se x,

for uma varidvel bindria, devemos primeiro agregar x, = 1 ¢ depois, x, = 0. Se especificarmos as outras

dE dP(y >0 oE > 0.x P P - , 15,

(y|x) = O IX) - E(yly > 0,x) + P(y>0 |") 1 __O’l%_) (17.28) varidveis expl.lcatlvas. em suas médias amo.strals, obteremos um indicador andlogo ao da (17.16) para

ox; ox; X; 0s casos problt_ e logit. Se calcularmos a diferenca nos valores esperados de cada individuo, e depois
nivelarmos a diferenga, teremos um APE analogo ao da (17.17).
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EXEMPLO 17.2

{Oferta de Méo de Obra Anual de Mulheres Casadas)

0 arquivo MROZ.RAW inclui dados sobre horas trabalhadas de 753 mul

I——i

v

heres casadas, 428 das quais traba-

Iharam fora de casa por um salario durante o ano; 325 mulheres trabalharam zero foras. Para as mulheres

que trabalharam horas positivas, a faixa é bastante ampla, de

12 a 4.950, Assim, horas anuais trabalhadas

é uma boa candidata a modelo Tobit. Também estimamos um modelo linear (usando todas as 753 observa-
cdes) por MQO. Os resultados estdo na Tabela 17.2

Tabela 17.2

Estimagdo MQO e Tobit de horas anuais trabalhadas.

Fssa tabela tem varias caracteristicas as quais devemos atentar. Primeiro, as estimativas dos coeficien- |
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EXEMPLO 12.2 (continuagdo)

MQO e Tobit, isso ndo sera muito informativo. Devemos ter cuidado para ndo pensar que, como o coeficien-
te Tobit de crianmedé ¢ aproximadamente o dobro do coeficiente MQO, o modelo Tobit indica uma respos-
ta muito maior de horas trabalhadas em relacdo a criancas pequenas.

Podemos multiplicar as estimativas Tobit por fatores de ajuste apropriados para torna-las, grosso modo,
comparaveis com as estimativas MQO. O fator de escalonamento APE ' 3" &(x, /6" acaba sendo em
torno de 0,589, que podemos usar para obter os efeitos parciais médios da estimacéo Tobit. Se. por exemplo,
multiplicarmos o coeficiente da educ por 0,589 obteremos 0,589(80,65) = 47,50 (isto & 47.5 horas a mais),
que ¢ bastante maior que o efeito parcial do MQO, cerca de 28,8 horas. Assim mesmo estimando um efeito
medio, as estimativas Tobit sdo notavelmente maiores em magnitude que a estimativa MQO correspondente.
Se, a0 contrario, quisermos estimar o efeito de mais um ano de escolaridade comecando nos valores médios

de todas as varidveis explicativas, entdo calculamos o fator de escalonamento PEA ®xfB/&). Isto acaba
Variavel dependente: horas sendo em torno de 0,645 [quando usamos a média quadrada de experiéncia, (exper)?, em lugar da média de
- : | exper’]. Este efeito parcial, que esta em torno de 52 horas é quase duas vezes maior que a estimativa MQO.
Variéveis independentes Linear (MQO) LobiCERIV) | Com excecdo da crianmab, os coeficientes da inclinacdo do gscalonado todos serdo r(iaiores em magnitSde
—345 —8.381 do que o coeficiente MQO correspondente.
nesprend (2,54) (4,46) Descrevemos um R-quadrado tanto para o modelo de regressdo linear como para o modelo Tobit, O
| R-quadrado do MQO € o habitual. Para o Tobit, 0 R-quadrado ¢é o quadrado do coeficiente de correlagio
28,76 80,65 entre y e , no qual = ®(xB/) x B + & (x B/ &) é a estimativa de E(ylx = X)). Isso é motivado pelo
educ (12,95) (21,58) fato de o R-quadrado habitual do MQO ser igual & correlacio elevada ao quadrado entre ¥, e os valores
estimados [veja a equacdo (3.29)]. Em modelos nao lineares como o modelo Tobit, o coeficiente de correla-
65,67 131,56 ¢do elevado ao quadrado ndo é idéntico a um R-quadrado baseado na soma dos quadrados dos residuos
arek (9,96) (17,28) como em (3.28). Isso ocorre porque os valores estimados, como definidos anteriormente, e os residuos ¥ =
¥, ndo sdo ndo correlacionados na amostra. Um R-quadrado definido como o coeficiente de correlacio ele-
—0,700 —1,86 vado ao quadrado entre y e j tem a vantagem de sempre estar entre zero e um; um R-quadrado baseado
exper’ (0,325) 0.54) na soma dos quadrados dos residuos ndo precisa ter essa caracteristica.
Podemos ver que, com base nas medidas do R-quadrado, a funcéo Tobit da média condicional ajusta
—30,51 =g dados sobre horas, mas ndo substancialmente melhor. Porém, devemos nos lembrar que as
dade 7.42) UlTinPOLSeRES BRtCs B8 S = : . dever oiar
! (4,36) (7, estimativas Tobit néo sao escolhidas para maximizar um R-quadrado — elas maximizam a funcéo log-veros-
- _304.02 similhanga —, enquanto as estimat?vas MQO sdo os valores que efetivamente produzem o mais alto
T ] 58’85) a 11’88) ' R-quadrado, dada a forma funcional linear.
08, ) | Por construgdo, todos os valores estimados Tobit de horas sdo positivos. Em contraposicio, 39 dos
32,78 1622 : Yalores estimados MQQ sao qegativos. Embora previséesyegatﬂivag gerem alguma preocupacao, 39 em‘753
crianma6 (23,18) (38.64) € apenas um pouco mais de cinco por cento das observagges. Nao fica totalmente claro como valores estima-
| dos negativos do MQO se traduzem em diferencas nos efeitos parciais estimados. A Figura 17.3 traca estima-
1.330,48 965,31 tivas de E(horasix) como uma funcdo da educacio; no modelo Tobit, as outras variaveis explicativas sdo
constante (270,78) (446,44) definidas em seus valores médios. Nomq@lo linear, a equacdo tracada é foras = 387,19 + 28,76 educ.
No modelo Tobit, a equacéo tracada é horas = ®[(—694,12 + 80,65 edud/1.122,02] - (—694,12 + 80,65
. —3.819,09 eduq) + 1.122,02 - $[(—694,12 + 80,65 educ)/1.122,02]. Como pode ser visto na figura, o modelo linear
Velopaop pErderossERages 0,266 e (9),274 produz estimativas notavelmente mais altas das horas trabalhadaspesperadas mesmo com altos niveis de
{Q-Quadrado 750’18 1.122,02 | educagdo. Por exemplo, com oito anos de educacéo, o valor previsto de horas pelo MQO é de aproximada-
o ' ' mente 617,5, enquanto a estimativa Tobit esta em torno de 423,9. Com 12 anos de educagdo, o valor pre-

visto de horas é de, aproximadamente, 732,7 e 598,3, respectivamente. As duas linhas de previsdo se Cru-
zam apés 17 anos de educagdo, mas nenhuma mulher na amostra tem mais de 17 anos de educagdo. A

tes Tobit tém o mesmo sinal das correspondentes estimativas MQG, e a signiﬂcé.ncia estatistica das esﬁma—
tivas sao semelhantes. (Possiveis excecdes sdo os coeficientes de nesprend e cr/anm¢_36, mas as estgtlst!cas
¢ tém magnitudes semelhantes.) Segundo, embora seja tentador comparar as magnitudes das estimativas

inclinacdo crescente da linha Tobit indica claramente o efeito marginal crescente da educacéo sobre as horas
trabalhadas esperadas.
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EXEMPLO 17.2 (continuacéo)

Figura 11.3
Valores esperados estimados de horas em relagéo a educagcdio para os modelos Linear e Tobit.
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Problemas de Especificacdo nos Modelos Tobit

O modelo Tobit, ¢ em particular as férmulas dos valores esperados em (17.24) e (17.25), dependem
essencialmente da normalidade e da homoscedasticidade no modelo subjacente da variavel latente.
Quando E(yIx) = B, + Bx, + ... + Bx, sabemos, do Capitulo 5, que a normalidade condicional de
y ndo desempenha nenhum papel na inexisténcia de viés, na consisténcia ou na inferéncia de amos-
tras grandes. A heteroscedasticidade ndo afeta a inexisténcia de viés ou a consisténcia do MQO,
embora devamos calcular erros-padrio e estatisticas de testes robustos para efetuarmos inferéncia
aproximada. Em um modelo Tobit, se qualquer das hipéteses em (17.18) falhar, serd dificil saber o
que a EMV Tobit estard estimando. No entanto, para desvios moderados das hipéteses, o modelo
Tobit pode produzir boas estimativas dos efeitos parciais sobre as médias condicionais. E possivel
levar em conta mais hipéteses gerais em (17.18), mas tais modelos sdo muito mais complicados de
se estimar e interpretar.

Uma limitagfio potencialmente importante do modelo Tobit, pelo menos em certas aplicagdes, € que
o valor esperado condicional em y > 0 estd muito estreitamente ligado com a probabilidade de que y > 0.
Isso esté claro nas equagdes (17.26) e (17.29). Em particular, o efeito de v, sobre P(y = 0lx) ¢ propor-
cional a 8, como também o ¢ o efeito sobre E(yly > 0,x). no qual ambas as fungoes que multiplicam
B, sdo positivas e dependem de x somente por meio de xf/o. Isso elimina algumas possibilidades inte-
ressantes. Por exemplo, considere a relagiio entre o valor de cobertura de um seguro de vida e a idade
da pessoa. Pessoas jovens podem ser menos propensas a fazer seguro de vida, de modo que a probabi-
lidade de y > 0 cresce com a idade (pelo menos até determinado ponto). Condicional a ter um seguro
de vida, o valor das apélices pode decrescer com a idade, jd que seguros de vida se tornam menos
importantes 4 medida que as pessoas se aproximam do fim de suas vidas. Essa possibilidade ndo ¢
considerada no modelo Tobit.

A
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. Uma maneira de avaliar informalmente se o modelo Tobit ¢ apropriado é estimar um e
bit no qual o resultado binario, digamos w, serd igual 2 um se y > 0, e w = ) .\'cl y :I (l]m(l\ -L-I‘U P s
(17.21), w segue um modelo probit, em que o coeficiente de x serd y, = B /o. E signi.ﬁcn C l.;c :M]"-]‘ dl,:
?stlmar a razio de Bj com o pelo probit, para cada j. Se o mu:.fc lo Tr:hit ff;r vilido, a esllim!a!é\l" :Kuriaiu"h
¥, Qeve ficar “préxima” de B;/&, em que B, ¢ sao as estimativas Tobit. Elas nunca serfio 1‘dAI . o
de\fldF) ao. erro de amostragem. Mas podemos procurar por certos sinais problemdticos. Por ex:ﬁlclas
fey; tm.‘ significante e negativo, mas B, for positivo, o modelo Tobit podera ndo ser apropriado Oup .
¥, e ﬁj fiverem o mesmo sinal, mas |Bj/6'| for muito maior, ou menor, que 19|, isso também o;j i ,;e
car problemas. Nao devemos nos preocupar muito com as mudancas de sinais ou diferen asp N
nitudes nas varidveis explicativas que sejam n#o significantes em ambos os modelos. s e e
No exemIAJlo de horas anuais trabalhadas, o = 1.122,02. Quando dividimos o coeficiente Tobit d
nesprend por o, obtemos —8,81/1.122,02 =~ —0,0079; o coeficiente probit de nesprend estd em to :
de A—O,0’12, que ¢ diferente, mas nédo de forma substancial. Para crianmed6, a estimativa do coeﬁcie;r:c)
de o e§ta em torno de —0,797, comparada com a estimativa probit de —0,868. Novamente, essa nio é
uma iilfe.rf.:nga muito grande, mas indica que o fato de ter filhos pequenos tem efeito ma;ior sobre )
decisdo inicial de participar da for¢a de trabalho do que uma mulher decidir quantas horas trabalhajl
uma vez que ela faga parte da forga de trabalho. (O Tobit efetivamente leva em conta a média desses’
dois efeitos simultaneamente.) Ndo sabemos sc os efeitos sdo estatisticamente diferentes, mas eles 3
da mesma ordem de magnitude. , .
O que acontecerd se concluirmos que o modelo Tobit no é apropriado? Existem modelos, normal-
mente chamados de modelos de saltos ou de duas partes, que podem ser usados quando o Tob{t arecer
1gadequado. Todos eles t€m a propriedade de que P(y > 01x) e E(yly > 0,x) dependem de parﬁpmetros
dlfer/entes, de modo que x, pode ter efeitos diferentes sobre essas duas fuhgﬁes. [ Veja Wooldridge (2002
Capitulo 16) para uma descri¢do desses modelos.] ,

17.3 O MODELO DE REGRESSAO DE POISSON

'Out%'o tipo de varidvel dependente ndo negativa é uma varidvel de contagem, que pode assumir valores
1ntelr?s ndo negativos: {0, 1, 2,...}. Estamos especialmente interessados em casos nos quais y assume
um mimero relativamente pequeno de valores, inclusive zero. Os exemplos incluem niimero de filhos de
uma mulher, o niimero de vezes em que alguém foi preso durante o ano, ou o nimero de patentes soli-
c1tac.ias por uma firma durante um ano. Pelas mesmas razdes discutidas quanto as respostas bindrias e
TObl't, um modelo linear para E(ylx,, ..., x,) pode ndo fornecer o melhor ajuste para todas as varidveis
explicativas. (Mesmo assim, sempre ¢ interessante iniciar com um modelo linear, como fizemos no
Exemplo 3.5 do Capitulo 3). ’

Assim como um resultado Tobit, ndo podemos tomar o logaritmo de uma varidvel de contagem

porql-le1 ela assume o valor zero. Um método eficaz ¢ modelar o valor esperado como uma fungio expo-
nencial:

E(ylx %, ..., x) = exp(B, + Bx, + ... + B.x). (17.31)

Como ?xp(-) é sempre positivo, (17.31) garante que os valores previstos de y também serdo positivos.
A fungdo exponencial estd tragada na Figura A.5 do Apéndice A, disponivel no site da Cengage.

Embora (17.31) seja mais complicada que um modelo linear, basicamente jd sabemos como intet-
pretar os coeficientes. Tomando o log da equagiio (17.31):

e
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log[E(ylx,, X, -... x)] = By + Byx, + ... + Bx, (171.32)

de forma que o log do valor esperado ¢ linear. Portanto, usando as propriedades de aproximagéo da
fungdo log que temos usado nos capitulos anteriores,

%AE(y|x) = (1008)Ar,.

Em outras palavras, 1003 ¢é aproximadamente a porcentagem de mudanga em E(ylx), dado um aumen-
to de uma unidade em x Algumas vezes, necessitamos de uma estimativa mais precisa, ¢ podemos
encontrar uma, facilmentje, verificando as mudangas discretas no valor esperado. Mantenha fixas todas
as varidveis explicativas, exceto x, ¢ defina x0 como o valor inicial e x! como o valor subsequente.
Entfio, a mudanga proporcional no valor esperado seréd

[exp(B, + x,_B,_, + B,‘_xi)/exp(ﬁ0 +x_ B, * kax(-))] — 1 =-exp(B,Ax) — 1,

emquex,_ B, _ ¢éaformaabreviadade Bx, + ... + B._ X%_,¢hx = X1 = x0. Quando Ax, = 1 — por
exemplo, se x, for uma varidvel dumnty que alteramos de zero para um —, entdo, a mudanga serd
exp(8,) — 1. Dado B3,, obtemos exp(8,) — 1 e o multiplicamos por 100 para transformar a mudanca
proporcional em uma mudanga percentual.

Se, digamos, x, = log(zj) de algumas varidveis z,> 0, entdo seu coeficiente, Bj, ¢ interpretado como
uma elasticidade com relagdo a z Tecnicamente, ela é uma elasticidade do valor esperado de y com
relagio a z, pois ndo podemos calcular a percentagem de alteragdo em casos onde y = 0. Isso, para
nossa finalidade, néo € importante.

O ponto principal é que, para propdsitos praticos, podemos interpretar os coeficientes na equagéo
(17.31) como se tivéssemos um modelo linear, com log(y) como a varidvel dependente. Existem algu-
mas diferencas sutis que ndo precisamos estudar aqui.

Como (17.31) é ndo linear em seus parimetros — lembre-se, exp(+) ¢ uma fun¢do ndo linear —,
ndo podemos usar métodos de regressdo linear. Poderiamos usar minimos quadrados ndo lineares, 0s
quais, como acontece com 0 MQO, minimizam a soma dos quadrados dos residuos. Acontece, porém,
que todas as distribui¢des de dados de contagem padrdo exibem heteroscedasticidade, e os minimos
quadrados nio lineares nfo exploram isso [veja Wooldridge (2002, Capitulo 12)]. Em vez disso, vamos
nos valer da méxima verossimilhanca ¢ do importante método relacionado da estimagdo de qua-

se-mdxima verossimilhanga.

No Capitulo 4, introduzimos a normalidade como a hipotese de distribui¢@o padrédo da regressdo
linear. A hipétese de normalidade é razodvel para (em linhas gerais) varidveis dependentes continuas
que podem assumir um grande intervalo de valores. Uma varidvel de contagem ndo pode ter uma dis-
tribui¢do normal (pois a distribui¢Go normal é de variéveis continuas que podem assumir todos 0s
valores), e se ela assumir muito poucos valores, a distribui¢do pode ser muito diferente da normal. Em
vez desta, a distribuicdo normal de dados de contagem ¢ a distribuicio de Poisson.

Como estamos interessados no efeito das varidveis explicativas sobre y, devemos olhar a distribui-
¢io de Poisson condicional em x. A distribuigao de Poisson € inteiramente determinada por sua média,
de modo que s6 precisamos especificar E(y|x). Assumimos que ela tem a mesma forma de (17.31), que
escrevemos de forma abreviada como exp(xf). Assim, a probabilidade de que y seja igual ao valor h,
condicional em x, sera

P(y = hlx) = exp[—exp(xB)llexp(xP))'/h!, h =0, 1, ...,

> W

*
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em que A! significa o fatorial (vejn o Apéndice B no site da Cengage). Essa distribuigsio i

do modelo de regressio de Poisson, permite encontrar as probabilidades condicionai; ?iue L base
valor das varidveis explicativas, Por exemplo, P(y = 0lx) = exp[—exp(xB)]. Logo que teehQUalquer
estimativas dos B, poderemos inseri-las nas probabilidades de varios valores de x. HHamos as

Dada uma amostra aleatéria {(x, y):i =1, 2 n} i
o 5 Y , 2, ..., n}, podemos construir a funcio .
similhanca: 0 log-veros-

n

LPB) = E 6B = X {yxB — exp(x;B)}, (12.33)

i=1

opde ehmmamgs 0 termo —log(y,!) porque ele ndo depende de B. Essa fungio log-verossimilhancga é
simples de maximizar, embora as EMVs de Poisson nfo sejam obtidas em forma fechada.

Os erros-padrdo das estimativas de Poisson ﬁ sfio faceis de ser obtidos depois de a funcdo
log-verossimilhanga ter sido maximizada; a formula’se encontra no apéndice deste capitulo. Elas sdo
descritas com os B, por qualquer programa econométrico. '

Asmm. como nos modelos probit, logit ¢ Tobit, ndo podemos comparar diretamente as magnitu-
Qes das estimativas de Poisson de uma fungéo exponencial com as estimativas MQO de uma funcéo
l¥near. No entanto, € possivel fazer uma comparagio aproximada, pelo menos para as varidveis explica-
tivas continuas. Se (17.31) for vilida, o efeito parcial de x,em relagdo a E(ylx,, x,, ..., x,) serd dE(ylx
Xy cres xk){)cj =exp(B, + Bx + ...+ Bx)- B Esta expresséo € derivada da regra da kcadeia em céll-’
culo 1pﬁn1tesimal, pois as derivativas da fun¢fo exponencial é simplesmente a fungio exponencial. Se
especificarmos que ¥, denote um coeficiente de inclinagdo dos MQO da regressio de y sobre x, x
Xy erjtﬁo poderemos, em termos gerais, comparar a magnitude de ¥, ¢ o efeito parcial médio 1c,le 2llma
Lu:[lﬁi(i Igt‘: p}?ﬁle?l L!,.\[)tm:.!}i Iil}l. ; S;: :'!szpc?tc.é (; h:?t'?r'. .dc c?u.alun(mpuum cloh A l’[ neste caso,

2 A% X V 2aia e plesmente a média amostral y da y. em que
definimos os valores ajustados ¥, = exp(B, + x B). Em outras palavras, para uma regressfio de Poisson
com uma fungéio de média exponencial, a média dos valores ajustados ¢ a mesma que a dos resultados
originais nay, — exatamente como no caso de regressdo linear. Isso torna simples escalonar as estima-
tivas de .P’01sson, @j, para torna-las compardveis com as estimativas pelos MQO correspondentes, §.: de
uma varidvel explicativa continua, podemos comparar 9, com y - .. '

Embora a andlise da EMV de Poisson seja o primciroj passo natural para dados de contagem, frequen-
temente ela € restritiva demais. Todas as probabilidades e os momentos de ordem mais alta da distribuigio
de Poisson sfo inteiramente determinados pela média. Em particular, a variancia é igual 2 média:

Var(ylx) = E(ylx). (17.34)

Isso € restritivo e ja foi mostrado que é violado em muitas aplicagoes. Felizmente, a distribui¢io de Poisson
terr.l uma propriedade de robustez bastante precisa: independentemente de a distribui¢@o de Poisson ser
vdlida, ainda assim obtemos estimadores dos 3. consistentes e assimptoticamente normais. [Veja
Woolldridge (2002, Capitulo 19), para detalhes.] Iéso ¢ andlogo ao estimador MQO, que ¢ consistente
€ assimptoticamente normal, independentemente de a hipétese de normalidade ser vilida; contudo, 0
MQO é 0 EMV sob normalidade.

Quando usamos a EMV de Poisson, mas niio assumimos que a distribui¢do de Poisson seja inteira-
mente correta, chamamos a andlise de estimacfio de quase-méaxima verossimilhanca (EQMV). AEQMV
d.e Poisson € bastante prética, e estd incluida em vdrios programas econométricos. Porém, a menos que a
hipétese de varidncia de Poisson (17.34) se mantenha, os erros-padriio terdo que ser ajustados.
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Um ajuste simples dos erros-padrio estd disponivel quando assumimos que a varidncia ¢ propor-

cional & média:

Var(ylx) = o E(yIx), (17.35)

em que 0®> 0 é um parfimetro desconhecido. Quando o2 = 1, obtemos a hipétese de variéincia de
Poisson. Quando ¢ > 1, a variancia serd maior que a média para todos os x; isso é chamado de super-
dispersdo, porque a varidncia € maior do que no caso Poisson, e é observado em muitas aplicagdes de
regressdes de contagem. O caso 0” < 1, chamado de subdispersdo, é menos comum, mas € permitido em
(17.35). .
Sob (17.35), é fcil ajustar os erros-padrdo habituais da EMYV de Poisson. Seja 3; a EQMV de
Poisson e defina os residuais como 4, = y, — J, em que y, = exp(8; + Bx, + ... + B.x,) é o va-
lor ajustado. Como sempre, o residuo da obse’:'rvagﬁo i é a diferenca entre y, e seu valor ajustado. Um
estimador consistente de 02 é (n — k — 1)), 4%/%;, em que a divisdo por ¥, é o ajuste adequado da
peteroscedasticidade, en—k—1 representaigé gl, dadas n observagdes e k + 1 estimativas f&o, él, e
B, Definindo& como a raiz quadrada positiva de 0, multiplicamos os erros-padro habituais de Poisson
por &. Se & for notavelmente maior que 1, os erros-padriio corrigidos podem ser muito maiores que 0s
erros-padrio nominais da EMV de Poisson, geralmente incorretos.

Mesmo (17.35) ndo ¢ inteiramente geral. Como no modelo linear, podemos também obter
erros-padrdo da EQMV de Poisson que néo restrinjam a varidncia. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo
19), para explicacoes adicionais.]

. QUESTAO 124
Suponha que obtemos ¢? = 2. Como os erros-padrao ajustados podem ser comparados com os erros-padrdo
habituais da EMV de Poisson? Como a estatistica quase-RY pode ser comparada com a estatistica RV habitual?

Sob a hipétese de distribuigdo de Poisson, podemos usar a estatistica razdo de verossimilhanga para
testar restricbes de exclusdo, as quais, como sempre, t€m a forma de (17.12). Se tivermos ¢ restrigdes de
exclusiio, a estatistica serd aproximadamente distribuida como Xfl sob a hip6tese nula. Sob a hipétese
menos restritiva (17.35), ha um ajuste simples (e entdo chamamos a estatistica de estatistica quase-razio
de verossimilhanga): dividimos (17.12) por &2, na qual 52 é obtida do modelo sem restrigoes.

EXEMPLO 17.3
[Regressdo de Poisson do Nimero de Prisoes) |

Agora aplicamos o modelo de regressao de Poisson aos dados de prisbes em CRIME1,RAW usados, entre
outros locais, no Exemplo 9.1. A varidvel dependente, npre86, € o nimero de vezes que um homem foi preso
em 1986, Essa variavel é zero para 1.970 de 2.725 homens na amostra, e somente oito valores de npre86
530 maiores que cinco, Assim, um modelo de regressao de Poisson & mais apropriado que um modelo de
regressao linear. A Tabela 17.3 também apresenta os resultados da estimacdo por MQO de um modelo
de regressdo linear.

T ———
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Capitulo 17

Modelos com varidveis dependentes limitadas ...

561

Determinantes do nimero de prisées de homens jovens.

Variavel dependente: npre86
Variiveis independentes Linear (MQO) € Qﬁgo::ll‘)c;:‘ﬂ )
isson
peond —0,132 —0,402
(0,040) (0,085)
sentmed —0,011 —0,024
(0,012) (0,020)
temptot 0,012 0,024
(0,009) (0,015)
premp86 —0,041 —0,099
(0,009) (0,021)
empr86 —0,051 —0,038
(0,014) (0,029)
rendS6 —0,0015 —0,0081
(0,0003) (0,0010)
e 0,327 0,661
(0,045) (0,074)
hispan 0,194 0,500
(0,040) (0,074)
nasc60 —0,022 —0,051
(0,033) (0,064)
constante 0,577 gl
(0,038) (0,067)
Valor de Log-Verossimilhanga _— —2.248,76
F—Quadrado 0,073 0,077
o 0,829 1,232

heteroscedasticidade. Os ertos-padrdo da regressao de Poisson s30 os erros-padréo usuais de méaxima verossi-
milhanca. Como & = 1,232, 0s emos-padrao da regressao de Poisson devem ser corrigidos por esse fator (de
forma que cada erro-padrdo retificado seja aproximadamente 23% maior.) Por exemplo, um erro-padrao

Os erros-padro do MQO s&o os habituals; com certeza, poderiamos té-los tornado robustos quanto a ’
|
|
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EXEMPLO 17.3 {continuacéo)

mais confiavel de temptot seria 1,23(0,015) = 0,0185, 0 que produz uma estatistica t de aproximadamente
1.3. 0 ajustamento dos erros-padrao reduz a significincia de todas as variaveis, mas varias delas ainda
serao estatisticamente bastante significantes.
0s coeficientes do MQO e de Poisson ndo sdo diretamente comparaveis e possuem significados bas-
tante diferentes. Por exemplo, o coeficiente de pcond indica que, se Apcond = 0,10, o niimero esperado de
prisdes cai em 0,013 (pcond é a proporcdo de prisdes anteriores que levaram a uma condenagdo). O coefi-
ciente de Poisson indica que Apcond = 0,10 reduz as prises esperadas em cerca de 4% [0,402(0,10) =
0,0402, e multiplicamos esse resultado por 100 para obtermos a porcentagem do efeito]. Como regra, isso
sugere que podemos reduzir o numero total de prisdes em cerca de 4% se pudermos aumentar a probabi-
lidade de condenagdo em 0,1.
0 coeficiente de Poisson de negro indica que, outros fatores mantidos iguais, 0 nimero esperado de
prisdes de homens negros é estimado em cerca de 100 - [exp(0,661) — 1] = 93,7% mais alto que o de |
| um homem branco com os mesmos valores das outras variaveis explicativas.. |
Como na aplicagdo Tobit na Tabela 17.2, apresentamos um R-quadrado da regressdo de Poisson. Esse
| &0 quadrado do coeficiente de correlagdo entre y e j = exp([§0 +B,x, + ... +B,x,). A motivagdo para
essa medida da qualidade de ajuste é a mesma do modelo Tobit. Observamos que o modelo de regressao
exponencial, estimado pela EQMV de Poisson, se ajusta um pouco melhor. Lembre-se de que as estimativas
MQO sao escolhidas para maximizar o R-quadrado, mas as estimativas de Poisson ndo tém essa finalidade.
(Elas sdo escolhidas para maximizar a fungdo log-verossimilhanca.)

Outros modelos de regresséo de dados de contagem tém sido propostos e usados em aplica¢des, que
generalizam a distribui¢do de Poisson de varias maneiras. Se estivermos interessados nos efeitos dos x,
sobre a resposta média, ha poucas razdes para irmos além da regressdo de Poisson: ela € simples, fre-
quentemente produz bons resultados, e tem a propriedade de robustez discutida anteriormente. Na
verdade, podemos aplicar a regressdo de Poisson a uma varidvel y que é um resultado do tipo Tobit,
desde que (17.31) se mantenha. Isso pode produzir boas estimativas dos efeitos médios. Extensdes da
regressio de Poisson sdo mais tteis quando estamos interessados em estimar probabilidades, tal como
em P(y > 11x). [Veja, por exemplo, Cameron e Trivedi (1998).]

17.4 MODELOS DE REGRESSAO CENSURADA E TRUNCADA

Os modelos nas Se¢des 17.1, 17.2 e 17.3 aplicam-se a vérios tipos de varidveis dependentes limitadas
que frequentemente surgem aplicados em trabalhos de econometria. Ao usarmos esses métodos, €
importante lembrar que a razo de usarmos um modelo probit ou logit para uma resposta bindria, um
modelo Tobit para um resultado de solugdo de canto, ou um modelo de regressdo de Poisson para uma
resposta de contagem ¢ porque queremos modelos que avaliem caracteristicas importantes da distribui-
¢do de y. Ndo h4 nenhuma questio de observagio dos dados. Por exemplo, na aplicagdo Tobit da parti-
cipagiio das mulheres na for¢a de trabalho, no Exemplo 17.2, ndo existe nenhum problema para s€
observar horas trabalhadas: é simplesmente o fato de que uma frag@o nfio desprezivel das mulheres
casadas na populac¢fio escolhem nfo trabalhar em troca de uma remuneragio. Na aplicagdo da regressdo
de Poisson nas prisdes anuais, observamos a varidvel dependente para cada homem jovem em wma
amostra aleatéria da populagfo, mas a varidvel dependente pode ter valor zero como também outros
valores inteiros pequenos.
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Infelizmente, a distingdo entre aglomeracdo numa varidvel resultante (tal como assumir o valor
zero de uma fragéo ndo desprezivel da populagfio) € problemas de censura de dados pode ser confusa.
Isto € especialmente verdadeiro quando se aplica 0 modelo Tobit. Neste livro, o modelo Tobit padréo
descrito na Secéio 17.2 é somente para resultados de solucdo de canto. Mas a literatura sobre modelos
Tobit trata outra situaco dentro da mesma estrutura: a variavel de resposta foi censurada acima ou
abaixo de algum limite. Tipicamente, a censura € devida a uma concepgdo de pesquisa e, em alguns
casos, a restri¢des institucionais. Em vez de tratarmos censura de dados juntamente com resultados de
solugéo de canto, resolvemos o problema da censura de dados aplicando o modelo de regressdo cen-
surada. Essencialmente, o problema resolvido por um modelo de regressdo censurada € o de falta de
dados na varidvel de resposta, y. Embora tenhamos condicoes de extrair unidades da populagio e obter
informagdes nas varidveis explicativas de todas as unidades, o resultado na y, estd faltando para algum
i. Mesmo assim, saberemos se os valores faltantes estdo acima ou abaixo de determinado limite, e este
conhecimento fornece informagao ttil para estimarmos os parimetros.

Um modelo de regressio truncada surge quando excluimos, na base de y, um subconjunto da
populag@o em nosso esquema de amostragem. Em outras palavras, ndo temos uma amostra aleatdria da
populagdo subjacente, mas conhecemos a regra que foi usada para incluir unidades na amostra. Essa
regra é determinada pelo critério de y estar acima ou abaixo de certo valor limite. Mais adiante, expli-
caremos, de maneira mais completa a diferenca entre modelos de regressdo censurada e truncada.

Modelos de Regressao Censurada

Embora os modelos de regressdo censurada possam ser definidos sem hipdteses sobre distribuices,
nesta subse¢do estudaremos o modelo de regressio normal censurada. A varidvel que gostariamos
de explicar, y, segue o modelo linear cldssico. Para enfatizar, colocamos um subscrito i em uma extra-
¢do aleatéria da populacéo:

y, = B, + x,B + u, ulx, ¢, ~ Normal(0, o*) (17.36)

w, = min(y,c,). (17.37)

Em vez de observar y, somente a observaremos se ela for inferior a um valor de censura, ¢, Observe
que (17.36) inclui a hipétese de ser u, independente de c,. (Concretamente, consideramos explicitamen-
te a censura acima, ou censura & direita; o problema de fazer a censura abaixo, ou censura a esquerda,
é tratado de forma semelhante).

_QUESTA0 125

Defina vpm, como o valor do produto marginal do trabalhador /; esse é o preco do produto de uma firma
multiplicado pelo produto marginal do trabalhador. Assuma que vpm, é uma funcéo linear de variaveis
exdgenas, tais como educacdo, experiéncia e assim por diante, e um erro ndo observavel. Sob concorréncia
perfeita e sem restricGes institucionais, cada trabalhador recebe seu valor do produto marginal. Defina sal-
min, como o salario minimo do trabalhador /, que varia por estado. Observamos saldrio, que é o maior dos
vpm, e salmin. Escreva o modelo apropriado para o salério observado.
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Um exemplo da censura a direita de dados € a codifica¢do superior. Quando uma variavel tem codi-
ficagdo superior, conhecemos seu valor somente até certo limite. Para respostas maiores que o limite,
somente sabemos que a varidvel é pelo menos tdo grande quanto o limite. Por exemplo, em algumas pes-
quisas, a riqueza familiar tem codificagao superior. Suponha que os entrevistados sejam questionadas sobre
sua riqueza, mas as pessoas poderdo responder “mais de 500.000 ddlares”. Assim, observamos a verdadei-
ra riqueza dos entrevistados cujo valor dos bens seja inferior a 500.000 délares, mas ndo daqueles cujo valor
dos bens seja superior a 500.000 ddlares. Nesse caso, o limite da censura, ¢, € 0 mesmo para todo i. Em
muitas situacdes, o limite da censura muda com as caracterfsticas individuais ou familiares.

Se observarmos uma amostra aleatéria de (x, y), simplesmente estimaremos 3 por MQO, e a infe-
réncia estatistica serd padrio. (Novamente absorvemos o intercepto em X para simplificar.) A censura
causa problemas. Usando argumentos semelhantes aos de um modelo Tobit, uma regressio MQO que
use somente observagdes ndo censuradas — isto ¢, aquelas com y, < ¢,— produz estimadores inconsis-
tentes dos B Umna regressdo MQO de w, sobre x,, usando todas as observagoes nio estima consisten-
temente 0s B a menos que ndo haja censura. Isso é semelhante ao caso Tobit, mas o problema ¢ muito
diferente. No modelo Tobit, estamos modelando comportamento econdmico, que muitas vezes produz
resultados iguais a zero; supde-se que o modelo Tobit reflita isso. Com a regressdo censurada, temos
um problema de coleta de dados porque, por alguma razio, os dados sdo censurados.

Sob as hipéteses em (17.36) e (17.37), podemos estimar B (e ) por méxima verossimilhanga, dada
uma amostra aleatéria de (x, w). Para isso, precisamos da densidade de w, dado (x, c). Pa-
ra observagdes ndo censuradas, w, = y, e a densidade de w, serd a mesma da y;: Normal(x 8,0°). Para
observagdes censuradas, precisamos da probabilidade de que w, seja igual ao valor de censura, ¢, dado x;:

Pw,=clx) =Py, =clx) =Pu,=c,—xp)=1- D[(c, — x,B)o].

Podemos combinar essas duas partes para obter a densidade de w, dados x e c;:

fiwlx,c) =1 — ®@(c, = x,B)ol,w=c (17.38)

= (/o) [(w— x.B)lo], w<c,. (17.39)
O log-verossimilhanga da observagdo i é obtido tomando o log natural da densidade de cada i. Podemos
maximizar a soma deles ao longo de i, com relagdo a B, e o para obtermos as EMVs,

E bom saber que podemos interpretar os B; do mesmo jeito que em um modelo de regressdo line-
ar sob amostragem aleatéria. Isso é muito diferente das aplicagdes Tobit nas respostas de solugéo de
canto, nas quais os valores esperados de interesse sdo fungdes ndo lineares dos .

Uma aplicacfo importante dos modelos de regressdo censurada é a andlise de durag¢io. Uma
duracdo é uma varidvel que registra o tempo antes da ocorréncia de certo evento, Por exemplo, pode-
mos explicar o nimero de dias antes de um criminoso solto da prisdo ser preso novamente. Para alguns
criminosos, isso pode nunca acontecer, ou talvez acontega ap6s um perfodo tio longo que precisaremos
censurar a duragéio para podermos analisar os dados.

Em aplicacdes de duragfio de regressdo normal censurada, como também na codificagdo superior,
usamos com frequéncia o log natural como a varidvel dependente, significando que também tomamos 0
log do valor de limite censura em (17.37). Como temos visto ao longo de todo este texto, o uso da trans-
formagdo logaritmica da varidvel dependente faz com que os pardmetros sejam interpretados como
mudangas percentuais. Além disso, como acontece com muitas varidveis positivas, o log de uma duraggo
em geral tem uma distribui¢fio mais préxima da (condicional) normal do que a prépria duragéo.
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EXEMPLO 17.4

(Intervalo de Reincidéncia)

0 arquivo RECID.RAW contém dados sobre o tempo em meses até que um ex-recluso de uma prisio da
Carolina do Norte foi preso ap6s ter sido solto; vamos chamar de durat. Alguns dos presidiarios participaram
de um programa de trabalho durante o tempo em que estiveram na prisdo. Também controlamos diversas
varidveis demograficas, bem como medidas de prisées e histéricos criminais.

De 1.445 reclusos, 893 ndo foram presos durante o tempo em que foram vigiados; portanto, essas
observacdes foram censuradas. O tempo censurado diferiu entre os reclusos, variando de 70 a 81 meses.

A Tabela 17.4 mostra os resultados da regressdo normal censurada de log(durat). Cada um dos coefi-
cientes, quando multiplicado por 100, informa a mudanca percentual estimada na duragdo esperada, dado
um aumento ceteris paribus de uma unidade na variavel explicativa correspondente.

Vérios dos coeficientes na Tabela 17.4 sdo interessantes. As variaveis anteriores (nimero de condena-
¢Bes anteriores) e totpris (total de meses passados na prisdo) tém efeitos negativos sobre o tempo até que
ocorra a nova prisdo. Isso sugere que essas variaveis medem a tendéncia da atividade criminal, em vez de
representar um efeito dissuasor. Por exemplo, um reclusc com uma condenacdo anterior a mais tem uma
intervalo até a proxima prisdo que é quase 14% menor. Um ano de reclusdo reduz o intervalo em cerca de
100-12(0,019) = 22,8%. Uma constatacdo surpreendente é que um homem que esteja cumprindo pena
por delito grave tem uma duracdo esperada estimada quase 56% [exp(0,444) — 1 = 0,56] mais longa que
alguém que esteja cumprindo pena por um crime menos grave.

Tabela 17.4

Estimacdo da regressdo censurada de reincidéncia criminal.

Variavel dependente: log(durat)
Variaveis independentes Coeficientes (erro-padrao)
—0,063
protrab (0.120)
anteriores g
(0,021)
fotpris —0.019
P (0,003)
criminoso 0,444
(0,145)
dlcool pUE
(0,144)
drogas SEZ
B (0,133)
—0,543
negro 0,117)

(cont.)
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EXEMPLO 17.4 (continuagéo)

(cont.)
Variavel dependente: log(durat)
Varidveis independentes Coeficientes (erro-padrao)
casado bt
“ (0,140)
educ 0,023
(0,025)
. 0,0039
idade (0.0006)
constant Gt el
) (0,348)
Valor de Log-Verossimilhanga —1.597,06 |
o 1,810 |

Os que tém um histérico de abuso de drogas ou élcool tém intervalo esperado substancialmente mais
curto até a proxima prisdo. (As varidveis alcool e drogas sao binrias.) Estima-se que para homens mais
velhos e homens que eram casados quando do encarceramento os intervalos sejam significantemente mais
longos até suas proximas prisdes. Os negros tém intervalos substancialmente mais curtos, da ordem de 42%
lexp(—0,543) — 1 = —0,42].

A variavel de deciso crucial, protrab, ndo tem o efeito desejado. A estimativa por ponto € que, outros '
fatores permanecendo inalterados, homens que tenham participado do programa de trabalho tém intervalos
de reincidéncia estimadas cerca de 6,3% mais curtas se comparadas aos que nao participaram do programa.

0 coeficiente tem uma estatistica t pequena, de moda que provavelmente concluiriamos que o programa de
trabalho ndo tem efeito nenhum. Isso pode ser motivado por um problema de autosselecdo, ou pode ser
produto da maneira pela qual os homens sao alocados para o programa. Naturalmente, é possivel que o |

programa tenha sido ineficiente. |

Nesse exemplo, é essencial explicar a censura, especialmente porque quase 62% das duragdes sao
censuradas. Se aplicarmos 0 MQO puro 2 totalidade da amostra e tratarmos as duracgdes censuradas
como se ndo fossem censuradas, as estimativas dos coeficientes serfio notavelmente diferentes. Na
verdade, todas elas se reduzem em dire¢do a zero. Por exemplo, o coeficiente em anteriores se tornard
—0,059 (ep = 0,009), e o de dlcool se tornara —0,262 (ep = 0,060). Embora as dire¢0es dos efeitos
sejam as mesmas, a importancia dessas varidveis € bastante reduzida. As estimativas da regressdo cen-
surada sdo muito mais confidveis.

Existem outras maneiras de medir os efeitos de cada uma das varidveis explicativas da Tabela 17.4
sobre a duracgfio, em vez de nos concentrarmos apenas na duragdo esperada. Uma abordagem sobre a
andlise de duragio moderna estd além do escopo deste livro. [Para uma introdugdio ao tema, veja
Wooldridge (2002, Capitulo 20).]

Se qualquer das hipéteses da regressio normal censurada for violada — particularmente se houver
heteroscedasticidade ou ndo normalidade em u,— , as EMVs geralmente serdo inconsistentes. Isso mos-
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tra que a censura é potencialmente muito onerosa, ja que 0 MQO usando uma amostra ndo censurada
nflo exige normalidade ou heteroscedasticidade para a consisténcia. H4 métodos que ndo exigem que
assumamos uma distribui¢do, mas eles sdo mais avangados. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 16).]

Modelos de Regressdo Truncada

O modelo de regresso truncada difere num aspecto importante do modelo de regressdo censurada. No
caso de censura de dados nés extraimos, aleatoriamente, unidades amostrais da populac¢do. O problema
de censurar é que, embora sempre observemos as varidveis explicativas de cada unidade aleatoriamente
extraida, observamos o resultado na y somente quando ela for ndo censurada acima ou abaixo de
determinado limite. Com o truncamento de dados, restringimos a atengao em um subconjunto da populago
antes da amostragem; assim, hd uma parte da populagdo da qual ndo observamos qualquer informaggo.
Particularmente, ndo teremos qualquer informagfo das varidveis explicativas. O cendrio da amostragem
truncada caracteristicamente surge quando uma pesquisa objetiva um subconjunto particular da populagio
e, talvez devido a consideragdes de custo, ignora totalmente a outra parte da populacio. Posteriormente, 0s
pesquisadores podem usar a amostra truncada para responder questdes sobre a populagdo inteira, mas deve-
se reconhecer que o esquema de amostragem ndo gerou uma amostra aleatéria de toda a populag@o.

Por exemplo, Hausman e Wise (1977) utilizaram dados de um experimento de imposto de renda
negativo para estudar vérios determinantes de receitas. Para ser incluida no estudo, uma familia tinha
que ter renda inferior a 1,5 vezes a linha de pobreza de 1967, em que a linha de pobreza dependia do
tamanho da familia. Hausman ¢ Wise queriam usar os dados para estimarem uma equacdo de ganhos
da totalidade da populag@o.

O modelo de regressdo truncada normal comega com um modelo de populagg@o bdsica que
satisfaga as hipéteses do modelo linear cldssico:

y=B,txB +u, ulx ~ Normal(0,0?). (17.40)

Lembre-se de que esse € um forte conjunto de hipdteses, pois u deve ndo s6 ser independente de X, mas
também normalmente distribuido. Vamos nos concentrar nesse modelo, pois € dificil relaxar as hipéteses.

Sob (17.40) sabemos que, dada uma amostra aleatoria da populagdo, 0 MQO ¢é o procedimento
mais eficiente de estimagio. O problema surge porque ndo observamos uma amostra aleatdria da popu-
lagio: a Hipotese RLM.2 € violada. Em particular, uma extragdo aleatéria (X,y) é observada somente
se y, = ¢, em que ¢, € o valor limite do truncamento que pode depender de varidveis exogenas — par-
ticularmente de x,. (No exemplo de Hausman ¢ Wise, ¢, depende do tamanho da familia). Isso significa
que, se {(x, y): i =1, ....n} for nossa amostra observada, y, serd necessariamente menor ou igualac,
Isso difere do modelo de regressio censurada; em um modelo de regressao censurada, observamos X,
para qualquer observagdo extraida aleatoriamente da populagio; no modelo truncado, somente obser-
vamos X, se y, = ¢, _

Para estimar os Bj (com @), necessitamos da distribui¢io de y, dados y, = ¢, e X.. Isso & escrito da
seguinte maneira

| x. B0 -
g0y |x,c) = M—) . (17.41)
F(ci|xiﬂ’o-)

) e A ATa 2 . o
em que f(ylx, B,0°) representa a densidade normal com média B, + X, B ¢ variancia o7, € F gilXi'g’de)
. B . . 3 - sidade,
¢ a fdc normal com as mesmas média e varidncia, avaliadas em c,. Essa expressdo para a den
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condicional a y, = ¢, tem sentido intuitivo: ¢ a densidade da populagio para y, dado x, dividida pela
probabilidade de que y, seja menor ou igual a ¢, (dado x), P(y, = c/Ix). Na realidade, normalizamos
outra vez a densidade dividindo-a pela drea sob f{- Ix, 8,0°) que estd a esquerda de c,.

Se tomarmos o log de (17.41), somarmos ao longo de todos os i, e maximizarmos o resultado em
relacdo a Bj e o, obteremos os estimadores de mdxima verossimilhanga. Isso conduz a estimadores
consistentes ¢ aproximadamente normais. A inferéncia, inclusive os erros-padrio e estatisticas de log
verossimilhanca, é padro.

Poderfamos analisar os dados do Exemplo 17.4 como uma amostra truncada se elimindssemos
todos os dados de uma observagiio sempre que cla tivesse sido censurada. Isso nos daria 552 observacdes
de uma distribui¢do normal truncada, na qual o ponto de truncamento difere ao longo das observagdes
i. Porém, nunca analisarfamos dados de duragfio (ou de codificacdo superior) dessa maneira, pois ela
elimina informacdes tteis. O fato de conhecermos um limite inferior de 893 duracdes, com as varidveis
explicativas, é informacéo til; a regressdo censurada usa essas informagdes, o que a regressdo trunca-
da ndo faz.

Um exemplo melhor € dado por Hausman e Wise (1977), no qual eles enfatizam que o MQO
aplicado a uma amostra truncada acima geralmente produz estimadores viesados para zero.
Intuitivamente, isso faz sentido. Suponha que a relagfo de interesse seja entre os niveis de renda e
educagdo. Se apenas observarmos pessoas cuja renda esteja abaixo de certo valor, estaremos eliminan-
do a parte superior. Isso tende a nivelar a linha estimada, em relagdo a verdadeira linha da regressao,
na totalidade da populagdo. A Figura 17.4 ilustra o problema quando a renda é truncada acima de
50.000 délares. Embora observemos os pontos dos dados representados pelos circulos abertos, néo
observamos os conjuntos de dados representados pelos circulos escuros. Uma andlise de regressio
usando amostra truncada ndo conduz a estimadores consistentes. A propésito, se a amostra da Figura
17.4 tivesse sido censurada em vez de truncada — isto é, tivéssemos dados com codificagio superior
—, observarfamos niveis de educacgfio para todos os pontos na Figura 17.4, mas para individuos com
renda acima de 50.000 délares ndo saberfamos o montante exato da renda. Apenas saberiamos que a
renda seria de pelo menos 50.000 délares. Na verdade, todas as observagdes representadas pelos circu-
los escuros seriam levadas para baixo na linha horizontal de renda = 50.

Figura 17.4
Uma linha de regressdo verdadeira, ou populacional, e a linha de regressdo incorreta da populagdo
truncada com renda abaixo de US$ 50.000.

renda
(em milhares 150 7 linha de
de délares) regressao

verdadeira .
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Assim como na regressio censurada, se a hipétese normal homoscedastica subjacente em (17.40)
for violada, a EMV normal truncada serd viesada e inconsistente. Hi métodos que nfo necessitam
dessas hipéteses; veja Wooldridge (2002, Capitulo 17), para discussio e referéncias.

17.5 CORREGOES DA SELECAO AMOSTRAL

A regressiio truncada € um caso especial de um problema genérico conhecido como sele¢io de amos-
tra ndo aleatdria. Entretanto, o projeto da pesquisa nfo é a tinica causa da sele¢fio de amostra nio
aleatéria. Com frequéncia, entrevistados ndo respondem a certas perguntas, o que leva a dados ausentes
das varidveis dependentes ou independentes. Como néo podemos usar essas observacdes em nossa
estimacdo, devemos imaginar se suas eliminagcées conduzirdo a viés em nossos estimadores.

Outro exemplo genérico € habitualmente chamado de truncamento ocasional. Nesse caso, ndo
observamos y em razéo do resultado de outra varidvel. O principal exemplo € estimar a chamada funcdo
de oferta de saldrio na drea da economia do trabalho. O interesse reside em vdrios fatores, como a
educac@o, afetam o saldrio que um individuo poderia ganhar na for¢a de trabalho. Para as pessoas que
estdo na forga de trabalho, observamos a oferta de saldrio como o saldrio corrente. Contudo, para aque-
les que estejam desempregados, ndo observamos a oferta de saldrio. Como trabalhar pode estar siste-
maticamente correlacionado a fatores nfio observéveis que afetam a oferta de saldrio, usar somente
pessoas que estejam trabalhando — o que temos feito em todos os exemplos de saldrios até agora —
pode produzir estimadores viesados dos pardmetros na equagfo de oferta de saldrio.

A selec@o de amostra ndo aleatéria também pode surgir quando temos dados em painel. No caso
mais simples, teremos dois anos de dados, mas, em razfio das demissdes, algumas pessoas saem da
amostra. [sso ¢ particularmente um problema na andlise de politicas empresariais, nas quais as demis-
sbes podem estar relacionadas a eficicia de um programa administrativo.

Quando o MQO é Consistente na Amostra Selecionada?

Na Secdo 9.4, apresentamos uma breve explicagio dos tipos de sele¢des amostrais que podem ser igno-
rados. A disting@o crucial ¢ entre selecGes amostrais exégenas e enddgenas. No caso Tobit truncado,
claramente temos selegio amostral endégena e 0 MQO € viesado e nélo consistente. De outro lado, se
nossa amostra for determinada somente por uma varidvel explicativa exggena, teremos sele¢do amostral
exdgena. Casos entre esses dois extremos sdo menos claros, e agora apresentamos cuidadosas defini-
¢oes e hipoteses para eles. O modelo populacional é

y=pB,+Bx +..+Bx +uEWulx,x,..x)=0. (17.42)
E itil escrever o modelo populacional de uma extracdo aleatdria como
yi = xiB + ul_’ (17.43)

em que usamos X, como uma forma abreviada de B, + Bx, + Bx, + ... T BX; Agora, s€ja n 0
tamanho de uma amostra aleatéria da populagio. Se pudéssemos observar y, e cada x; de todas as
observagdes i, simplesmente usarfamos o MQO. Assuma que, por alguma razao, ¥, ou algumas ﬂd‘dS
varidveis independentes ndo sejam observadas para determinado i. Para a0 menos algumas observacgoes,
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encontramos o conjunto completo de varidveis. Defina um indicador de selecdo s, de cada i como s, = 1
se observarmos todos os (y,X)), e s, = 0 caso contrério. Assim, s, = 1 indica que usaremos a observagio
em nossa andlise; s, = 0 significa que a observagao ndo serd usada. Estamos interessados nas proprie-
dades estatisticas dos estimadores MQO usando a amostra selecionada, isto é, usando as observagoes
de cada s, = 1. Portanto, aproveitamos menos que 7 observagdes, digamos n,.

Ocorre que é ficil obter condi¢des sob as quais 0 MQO serd consistente (¢ mesmo ndo viesado).
Efetivamente, em vez de estimar (17.43), podemos somente estimar a equagao

5y, =8,XB +s u. {17.44)

Quando s, = 1, simplesmente teremos (17.43); quando s, = 0, simplesmente teremos 0=0+0,0que
obviamente nio nos diz nada a respeito de 8. Fazer a regressdo de sy, sobre s X, com i = 1,2,...,né
o mesmo que fazer a regressio de y, sobre X, usando as observagdes para as quais s, = 1. Assim, pode-
mos verificar a consisténcia dep, estudando (17.44) em uma amostra aleatéria.

Conforme nossa anélise no Capitulo 5, os estimadores MQO de (17.44) serdio consistentes se o
termo de erro tiver média zero e for ndo correlacionado com cada varidvel explicativa. Na populacio,
a hipétese de média zero € E(su) = 0, e a hipdtese de correlagdo zero pode ser estabelecida como

E[(sxj)(su)] = E(sxu) = 0, (17.45)

em que s, X, € U sdo varidveis aleatdrias representando a populagdo; usamos o fato de s? = s porque s €
uma varidvel bindria. A condi¢io (17.45) é diferente do que necessitamos se observarmos todas as
varidveis de uma amostra aleatria: E(xju) = 0. Portanto, na populagdo, precisamos que u seja ndo
correlacionado com sx..

A condigfo mais importante para a inexisténcia de viés € E(sulsx,, ..., sx,) = 0. Como sempre,
essa € uma hipGtese mais forte do que a necesséria para consisténcia.

Se s for uma fungfio somente das varidveis explicativas, entdo, sx, serd apenas uma funcéo de x,,

Xyy veer X pela hipétese da média condicional em (17.42), sx, também serd néo correlacionada com
u. Na verdade, E(sulsx,, ..., sx,) = sE(ulsx, ..., sx,) = 0, pois E(ulx,, ..., x) = 0. Esse é 0 caso da
selecio amostral exgena, na qual 5, = 1 € determinado inteiramente por x_, ..., X,. Como um exem-

plo, ao estimarmos uma equagio de saldrios na qual as varidveis explicativas sejam educagdo, experi-
éncia, permanéncia, género, estado civil, e assim por diante — que sdo assumidas como exégenas —,
poderemos selecionar a amostra com base em qualquer ou todas as varidveis explicativas.

Se a selegdo da amostra for inteiramente aleat6ria no sentido de que s, € independente de (X, u),
entdo E(sxju) = E(s)E(xju) = 0, pois E(xju) = ( sob (17.42). Portanto, se comeg¢armos com uma amos-
tra aleatéria e aleatoriamente climinarmos observacdes, o MQO ainda serd consistente. De fato, o MQO
novamente serd nio viesado nesse caso, desde que ndo haja multicolinearidade perfeita na amostra
selecionada.

Se s depender das varidveis explicativas e de termos aleatorios adicionais que sejam independentes
de x e u, 0 MQO também seré consistente e ndo viesado. Por exemplo, suponha que a pontuacéo do QI
seja uma varidvel explicativa em uma equacio de saldrios, mas que ndo esteja presente para algumas
pessoas. Suponha que pensemos poder ser a sele¢do descrita por s = 1 se Ol =v,es =0seQI<v,
em que v ¢ uma varidvel aleatéria no observada independente de QI, de u e das outras varidveis expli-
cativas. Isso significa que é mais provavel observarmos um Qf que seja alto, mas sempre existe alguma
probabilidade de néio observarmos nenhum QI. Condicional as varidveis explicativas, § serd indepen-
dente de u, o que significa que E(ulx,, ..., x,, 5) = E(ulx, ..., x,), e o ultimo valor esperado serd zero
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por hipétese no modelo populacional. Se adicionarmos a hipétese de homoscedasticidade E(u?lx,s) =
E(u?) = o2, os habituais erros-padrdo e as estatisticas de testes do MQO serfio vélidos. ,

Até agora, mostramos varias situacdes nas quais o MQO na amostra selecionada € n3o viesado, ou
pelo menos consistente. Quando o MQO na amostra selecionada serd inconsistente? J4 vimos ’um
exemplo: a regressdo usando uma amostra truncada, Quando o truncamento € acima, s, = 1 se y < ¢
no qual ¢, € o valor limite do truncamento. De forma equivalente, s, = 1 se u, =< ¢, - xf3. Como é
depende dirctamente de w,, 5, € 4, ndo serao nao correlacionados, mesmo condicion'ais a'x,. Essa é e{
razdo pela qual o MQO na amostra selecionada ndo estima com consisténcia os 3. Exisiem meios
menos 6bvios de s e u serem correlacionados; consideraremos isso na préxima subseé‘ﬁo.

Os resultados sobre a consisténcia do MQO se estendem para a estimag¢fo de varidveis instrumen-
tais. Se as VIs forem chamadas de z, na populagéo, a condigéo crucial para a consisténcia do MQ2E
serd E(sz,u) = 0, que serd vilido se E(ulz,s) = 0. Portanto, se a sele¢io for determinada inteiramente
pelas varidveis ex6genas z, ou se s depender de outros fatores que sejam independentes de u e de z,
entdo, o MQ2E na amostra selecionada geralmente serd consistente. Temos que assumir que as varia-
veis explicativas e instrumentais sdo apropriadamente correlacionadas na parte selecionada da popula-
¢do. Wooldridge (2002, Capitulo 17) contém definigdes precisas dessas hipdteses.

Também pode ser mostrado que, quando a sele¢do ¢ inteiramente uma fungfo das varidveis ex6-
genas, a estimag@o de maxima verossimilhanga de um modelo ndo linear — tal como um modelo logit
ou probit — produz estimadores consistentes e assimptoticamente normais, e os habituais erros-padrao
e estatisticas de testes sdo validos. [Novamente, veja Wooldridge (2002, Capitulo 17)].

Truncamento Ocasional

Como mencionamos anteriormente, uma forma comum de sele¢do amostral é chamada de truncamento
ocasional. Comegamos novamente com o modelo populacional em (17.42). Porém, assumimos que
sempre observaremos as varidveis explicativas x. O problema € que somente observamos y para um
subconjunto da populag@o. A regra que determind se observamos y ndo depende diretamente do resulta-
do de y. Um exemplo importante é quando y = log(saldrio®), no qual saldrio® é a oferta de saldrio, ou
a remuneragfio por hora que um individuo poderia receber no mercado de trabalho. Se a pessoa estiver
trabalhando no momento da pesquisa, observaremos a oferta de saldrio, porque assumimos que ela € o
saldrio observado. Porém, para as pessoas fora da forga de trabalho, ndo podemos observar o saldrio®.
Portanto, o truncamento da oferta’ salarial é ocasional, pois ele depende de outra varidvel, ou seja, a
participac@o na forca de trabalho. E importante mencionar que geralmente observaremos todas as outras
informag6es sobre um individuo, tais como educagfo, experiéncia anterior, género, estado civil etc.

A abordagem habitual para o truncamento ocasional € adicionar uma equago de selecio explicita
ao modelo populacional de interesse:

y =xB + u, Eulx) = 0 {17.46)

s=1l[zy +v=0] (17.47)

em que s = 1 se observarmos y, € zero, caso contrdrio. Assumimos que elementos de X e Z sdo sempre
observados, cucscrcvcmus_xﬁ =B, +Bx, +...+Bxezy=vy,+tvyzt. .. TV,

A equagio de maior interesse € (17.46), e € possivel estimar B por MQO, dada uma amostra alea-
téria. A equagio de selegiio (17.47), depende das varidveis observadas, z,, ¢ de um erro ndo observa-
do, v. Uma hipétese padriio que faremos é que z € exdgeno em (17.46):
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E(ulx,z) = 0

Na verdade, para que os métodos seguintes propostos funcionem bem, necessitaremos que X seja um
subconjunto estrito de z: qualquer x também ¢ um elemento de z, e temos alguns elementos de Z que
niio estdo, também, em x. Veremos mais tarde por que isso é essencial.

Assume-se que o termo de erro v na equagéio de selegéo amostral € independente de z (e portanto
de x). Também assumimos que v tem uma distribui¢do normal padrdo. Podemos facilmente ver que a
correlagdo entre u e v geralmente causa um problema de selecdo amostral. Para ver o moFivo, assuma
que (u, v) seja independente de z. Ento, considerando o valor esperado de (17.46), condicional az e v,
e usando o fato de que x é um subconjunto de z produz

E(lz,v) = xB + E(ulz,y) = xp + E(lv),

em que E(ulz,v) = E(ulv) porque (i, v) é independente de z. Agora, se u e v forem conjuntamente
normais (com média zero), E(ulv) = pv para algum pardmetro p. Portanto,

E(ylz,v) = x + pv.

Nio observamos v, mas podemos usar essa equagdo para computar E(y|z,s) e depois a limitarmos em
s = 1. Agora temos:

E(ylz,s) = xf8 + pE(viz,s).

Como s e v siio relacionados por (17.47), e v tem uma distribuigio normal padréo, podemos mostrar
que E(vlz,s) € simplesmente o inverso da razdo de Mills, A(zvy), quando s = 1. Isso leva & importante
equagio

E(lz,s = 1) = xB + pA(zy). (12.48)

A equagdo (17.48) mostra que o valor esperado de y, dados z e a observabilidade de y, é igual a x3,
mais um termo adicional que depende do inverso da razio de Mills avaliado em zy. Lembre-se de que
esperamos estimar 8. Essa equagdo mostra que isso ¢ possivel usando somente a amostra selecionada,
desde que incluamos o termo A(z+y) como um regressor adicional.

Se p = 0, A(z7y) ndo aparecerd, e 0 MQO de y sobre x usando a amostra selecionada estima con-
sistentemente 8. Fora isso, omitimos efetivamente uma varidvel, A(zy), que geralmente esta correlacio-
nada com x. Em que situagio p = 0?7 A resposta é: quando u ¢ v forem ndo correlacionados.

Como v é desconhecido, ndo podemos avaliar A(zy) para cada i. Porém, com base nas hipéteses
que fizemos, s dado z segue um modelo probit:

P(s = 11z) = D(zy). (12.49)

Portanto, podemos estimar y pelo probit de s, sobre z, usando a amostra inteira. Em uma segunda
etapa, poderemos estimar 8. Resumimos o procedimento, que recentemente foi batizado de método
Heckit na literatura econométrica depois do trabalho de Heckman (1976).

+—<——
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Correcao da Selecao Amostral

——_(i) Usando todas as n observagdes, estime um modelo probit de s, sobre z, e obtenha as estimativas

)A/h. Calcule o inverso da razio de Mills, X‘. = Az ‘.'?) para cada i. (Na realidade, somente necessitaremos
desse cdlculo para a observagdo i com s, = 1).

(ii) Usando a amostra selecionada, ou seja, as observagdes nas quais s, = 1 (digamos, n, delas),
calcule a regressdo de

o

Yy, sobre x; A

(17.50)

Os Bj sdo consistentes e aproximadamente normalmente distribuidos.

Um teste simples do viés de selecfo estd disponivel a partir da regressio (17.50). Em outras pala-
vras, podemos usar a estatistica ¢ habitual de Xi como um teste de Hy:p = 0. Sob H, nio ha problema
de seleg¢do de amostra.

Quando p # 0, os erros-padriio habituais do MQO descritos em (17.50) ndo serdo exatamente
corretos. Isso porque eles ndo explicam a estimacéo de 1y, que utiliza as mesmas observagdes na regres-
sdo (17.50), e por outros motivos mais. Alguns programas econométricos calculam corretamente os
erros-padrdo. [Infelizmente, isso nfo é tio simples quanto um ajuste de heteroscedasticidade. Veja
Wooldridge (2002, Capitulo 6), para discussoes adicionais.] Em muitos casos, os ajustes ndo levam a
diferencas importantes, mas € dificil saber isso antecipadamente (a menos que p seja pequeno e nio
significante).

H4 pouco mencionamos que x deveria ser um subconjunto estrito de z. Isso traz duas implicagdes.
Primeira, qualquer elemento que aparega como uma variavel explicativa em (17.46) também deve ser
uma varidvel explicativa na equacio de selecdo. Embora em raras ocasides faca sentido excluir elemen-
tos da equacdio de selecdo, nao custa muito incluir todos os elementos de x em z; a exclusdo deles pode
levar a inconsisténcias se eles forem excluidos incorretamente.

Uma segunda implicagdo importante é que temos pelo menos um elemento de z que ndo estd
também em x. Isso significa que necessitamos de uma varidvel que afete a sele¢do, mas que ndo tenha
um efeito parcial sobre y. Isso ndo é absolutamente necessdrio para aplicar o procedimento — de fato,
podemos conduzir mecanicamente as duas etapas quando z = x —, mas os resultados em geral serdo
menos que convincentes, a ndo ser que tenhamos uma restricdo de exclusdo em (17.46). A razao para
isso é que, embora o inverso da razio de Mills seja uma fun¢do nfo linear de z, ele frequentemente &
bem aproximado por uma funcéo linear. Se z = x, )A\,. pode ser altamente correlacionado com os elemen-
tos de x. Como sabemos, tal multicolinearidade pode conduzir a erros-padrdo muito altos dos B;
Intuitivamente, se ndo tivermos uma varidvel que afete a selegdo, exceto y, serd extremamente dificil,
se nfio impossivel, distinguir selegdo amostral de uma forma funcional mal-especificada em (17.46).

EXEMPLO 17.5
(Equacdo da Oferta de Salario para Mulheres Casadas}

Aplicamos a correcdo da selecio amostral aos dados sobre mulheres casadas contidos no arquivo MROZ.
RAW. Lembre-se de que das 753 mulheres na amostra, 428 trabalharam por salario durante o ano. A equa-
¢do da oferta de salério é padrao, com log(salério) como a variavel dependente e educ, exper & exper’ COMO
as variaveis explicativas. Para testarmos e corrigirmos o viés da selegdo amostral — em razdo da impossibill-
dade de observar a oferta de salario para as mulheres que nao trabalham —, precisamos estimar um mpde-
lo probit da participagdo na forca de trabalho. Adicionalmente &s variaveis educagao e experiéncia, incluimos
os fatores descritos na Tabela 17.1: outra renda, idade, niimero de filhos pequencs e nimero de filhos mais
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EXEMPLO 12.5 (continuacéo)
velhos. O fato de essas quatro varidveis serem excluidas da equacdo de oferta de salario € uma hipotese:
assumimos que, dados os fatores de produtividade, nesprend, idade, crianmed6 e crianma6 nao tém
efeito sobre a oferta de salario. E evidente, pelos resultados probit na Tabela 17.1, que pelo menos idade e
crianmed6 tém um forte efeito sobre a participacdo na forca de trabalho.

A Tabela 17.5 contém os resultados do MQO e de Heckit. [Os erros-padrdo dos resultados de Heckit
530 05 mesmos erros-padrao habituais do MQO da regressao (17.50).] Néo existe evidéncia de um problema
de selecdo amostral na estimativa da equacdo de oferta de salrio. O coeficiente de A tem uma estatistica
t bastante pequena (0,239), e assim ndo podemos rejeitar H p = 0. De mesma importancia, é o fato de
nao haver grandes diferencas praticas nos coeficientes de mclmagao estimados na Tabela 17.5. Os retornos
da educacdo estimados diferem somente em um décimo de ponto percentual.

Tabela 17.5
Equacdo da oferta de saldrio para mulheres casadas.

Varidvel dependente: log(saldrio)
Variaveis independentes MQO Heckit
|
J 0,108 0,109
eauc (0,014) (0,016)
0,042 0,044
il (0,012) (0,016)
E —0,00081 —0,00086
prper (0,00039) (0,00044)
-0,522 -0,578
constante (0.199) (0.307)
Lk 0,032
A (0,134)
I
Tamanho da Amostra 428 428
R-quadrado 0,157 0,157

Uma alternativa ao método precedente de estimagfio em duas etapas € a estimagio de médxima
verossimilhanca completa. Ela é mais complicada, j& que requer que obtenhamos a distribuigdo conjun-
ta de y e 5. Muitas vezes, faz sentido testar a sele¢do amostral usando o procedimento anterior; se ndo
houver evidéncia de selecdio amostral, ndo havera razdo para continuar. Se detectarmos viés de selecido
amostral, poderemos tanto usar a estimativa em duas etapas como estimarmos conjuntamente as equa-
¢oes de regressdo e selegdo por EMV. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 17).]

No Exemplo 17.5, conhecemos mais do que apenas se uma mulher trabalhou durante o ano: sabe-
mos quantas horas cada mulher trabalhou. Acontece que podemos usar essa informag¢do em um proce-
dimento alternativo de sele¢do amostral. Em lugar do inverso da razdo de Mills 5\,., usamos os residuos
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Tobit, digamos, v, que é calculado como v =y — X B sempre que y, > 0. Pode ser mostrado que
a regressio em (17 50) com v, no lugar de )\ também p1oduz estimativas consistentes dos B, e quea
estatistica ¢ padrdo de v, ¢ um teste vélido para o viés de selegfio amostral. Essa abordagem tem a van-
tagem de usar mais 1nf01ma<;oes, mas € menos aplicada. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 17).]

H4 mais tdépicos envolvendo a questdo da sele¢iio amostral. Um digno de ser mencionado € o de
modelos com varidveis explicativas endégenas, em adicdo ao possivel viés de sele¢do amostral. Escreva
um modelo com uma dnica varidvel explicativa enddégena como

y, =« y,tz B +u, {17.51)

em que y, somente serd observado quando s = 1, e y, poderd ser observado com y. Um exemplo &
quando y, € a porcentagem de votos recebidos por um candidato, ¢ y, € a porcentagem do total de gas-
tos de campanha registrado pelo candidato. Para os candidatos que ndo concorrem, ndo poderemos
observar y, ou y,. Se tivermos fatores exdgenos que afetem a deciséo de concorrer e que estejam corre-
lacionados com os gastos de campanha, poderemos estimar consistentemente «, e os elementos de 8 .
por varidveis instrumentais. Para ser convincente, precisamos de duas varidveis exdgenas que ndo apa-
recam em (17.51). Efetivamente, uma deve afetar a decisio de selecdo, e uma deve ser correlacionada
com y, [a exigéncia normal para estimar (17.51) por MQ2E]. Resumidamente, o método € estimar a
equagdo de selegdo por probit, no qual fodas as varidveis exdgenas aparecem na equagéo probit. Depois,
adicionamos o inverso da razdo de Mills a (17.51) e estimamos a equagdo por MQ2E. O inverso da
razdo de Mills age como sua prépria instrumental, j4 que depende somente de varidveis exégenas.
Usamos todas as varidveis exogenas igual as outras instrumentais. Como antes, podemos usar a esta-
tistica ¢ de 7\‘, na configuragfio de teste para o viés de selecéio. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 17),
para informagdes adicionais.]

RESUMO

Neste capitulo, estudamos vdrios métodos avancados que sdo frequentemente usados em aplicacOes,
especialmente em microeconomia. Os modelos logit e probit so usados para varidveis de resposta
bindria. Esses modelos oferecem algumas vantagens sobre o modelo de probabilidade linear: as proba-
bilidades estimadas estdo entre zero e um, e os efeitos parciais decrescem. O principal custo do logit e
do probit € que eles sdo mais dificeis de interpretar.

O modelo Tobit € aplicdvel a resultados ndo negativos que se acumulam em zero, mas que tam-
bém assumem uma ampla gama de valores positivos. Muitas varidveis de escolha individual, tais como
a oferta de mao de obra, o valor do seguro de vida, ¢ 0 montante do fundo de pensao investido em
acdes, possuem essa caracteristica. Assim como no logit e no probit, os valores esperados de y dado
x — sejam condicionais a y > 0 ou incondicionais — dependem de x e de 8 de maneiras néo lineares.
Demos as expressdes desses valores esperados, como também as férmulas dos efeitos parciais de cada
x, sobre as expectativas. Elas poderdo ser estimadas ap6s o modelo Tobit ter sido estimado por mdxima
verossimilhanca.

Quando a varidvel dependente é uma varidvel de contagem — isto €, ela assume valores inteiros
ndo negativos —, um modelo de regressdo de Poisson serd apropriado. O valor esperado de y, dados os
X, tem uma forma exponencial. Isso d4 aos pardmetros interpretagdes como semielasticidades ou elas-
t1c1dades dependendo se os x, estdo em nivel ou na forma logaritmica. Em resumo, podemos interpre-
tar os parimetros como se eles estivessem em um modelo linear com log(y) como a varidvel dependente.

L——_
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Os parfimetros pt ydem ser estimados por EMV. Porém, como a distribuicdo de Poisson impde igualdade
entre a varifineia e a média, frequentemente € necessario calcular erros-padriio e estatisticas de testes
que admitam superdispersdo ou subdispersao. Trata-se de simples ajustes dos habituais erros padrio e
estatisticas da EMV.

Modelos de regressdes censurada e truncada resolvem tipos especificos de problemas de auséncia
de dados. Na regressio censurada, a varidvel dependente ¢ censurada acima ou abaixo de um valor
limite. Podemos usar as informagdes sobre os resultados censurados porque sempre observamos as
varigveis explicativas, como em aplicagbes de duraglio ou codificagdo superior de observagdes. Um
modelo de regressao truncada surge quando uma parte da populagdo ¢ inteiramente excluida: néio obser-
vamos qualquer informagao em unidades que niio estejam cobertas pelo esquema de amostragem. Este
é um caso especial de problema de sele¢do amostral.

A Seciio 17.5 oferece um tratamento sistemdtico da selecdo amostral ndo aleatéria. Mostramos que
a selecdo amostral exégena ndo afeta a consisténcia do MQO quando aplicada na subamostra, mas a
selecdio amostral endégena afeta. Mostramos como lestar € corrigir o viés de selegiio amostral para o
problema geral do truncamento ocasional, no qual observagoes estdo faltando em y em razio do resul-
tado de outra varidvel (como a participagdo na forca de trabalho). O método de Heckman € relativamen-
te f4cil de ser implementado nessas situagoes.

PROBLEMAS

17.1 (i) Para uma resposta bindria y, seja y’ a propor¢do de uns na amostra (que ¢ igual a média
amostral de y). Sejam c}" a porcentagem correlamente prevista do resultado y = 0 e &1 a
porcentagem corretamente prevista do resultado y = 1. Sep é a porcentagem global corre-

tamente prevista, mostre quep ¢ uma média ponderada de (}0 e (}1:
p=(01—-N4q,+74q,.

(ii) Em uma amostra de 300 observagdes, suponha que y = 0,70, de modo que existem 210
resultados comy, = 1 e 90 comy = 0. Suponha que a porcentagem corretamente prevista
quando y = 0 seja 80, e quando y'= 1 seja 40. Encontre a porcentagem global corretamen-
te prevista.

17.2 Defina grad como uma varidvel dummy informando se um estudante-atleta de uma grande uni-
versidade se formard em cinco anos. Sejam GPA e SAT a nota média do ensino médio e a nota do
exame SAT, respectivamente. Defina estudo como o ndmero de horas gastas por semana em uma sala
de estudo organizada. Suponha que, usando 0s dados de 420 estudantes-atletas, obtenha-se o seguin-
te modelo logit:

f’(grad = 11GPA,SAT estudo) = A(—1,17 + 0,24 GPA + 0,00058 SAT + 0,073 estudo),

em que A(z) = exp@)/[1 + exp(x)] € a funcdo logit. Mantendo fixos GPA em 3,0 e SAT em 1.200,
calcule a diferenga estimada na probabilidade de formatura de alguém que passou dez horas por
semana em uma sala de estudo e de alguém que passou cinco horas por semana.

17.3 (Exige célculo infinitesimal.)
(i) Suponha no modelo Tobit que x = log(z,), € que esse € 0 tinico lugar em que z, aparece
em X. Mostre que
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IEGy > 0,x)
e =l — AxBlo)[xBlo + A(xBla)]}, (17.52)

em que B3, é o coeficiente de log(z)).

(i) Se x, = z,, € x, = z}, mostre que

JEO|y > 0,x)
9z,

= (B1 + 2Bz){1 — AB/o)[xBlo + A(xBlo)l}.

em que B, é o cocficiente de z, e B, é o coeficiente de z3.

17.4 Defina vpm, como o valor do produto marginal do trabathador i, que € o pre¢o do bem de uma
firma multiplicado pelo produto marginal do trabalhador. Assuma que

log(vpm) = B, + Bx, + ... + Bx, t y
saldrio, = max(vpm,.,salmt’n,.),

em que estdo incluidas como varidveis explicativas educagio, experiéncia etc., e salmin, € o saldrio
P . s . s e ]
minimo relevante para o individuo i. Escreva log(saldrio) em termos de log(vpm) e log(salmin ).
L} i

17.5 (Exige célculo infinitesimal.)
Defina patentes como o nimero de patentes requeridas por uma firma durante determinado ano.
Assuma que o valor esperado condicional de patentes, dados vendas e PD é

E(patentes|vendas,PD) = exp[B, + B log(vendas) + B,PD + B,PD?],

em que vendas representa as vendas anuais da firma e PD € o total de gastos com pesquisa ¢ desen-
volvimento nos dltimos 10 anos.

(i) Como vocé estimaria os 3,7 Justifique sua resposta detalhando a natureza de patentes.
(ii) Como vocé interpreta 3?
(iii) Encontre o efeito parcial de PD sobre E(patentes|vendas, PD).

17.6 Considere uma funcdo de poupanga familiar para a populagio de todas as familias dos Estados
Unidos:

poup = B, + B renda + B,ramfam + B.educ + B,idade + u,

em que tamfam é o tamanho da familia, educ s3o anos de escolaridade do chefe da familia e idade €
a idade do chefe da familia. Assuma que E(ulrenda,tamfam,educ,idade) = 0.

(i) Suponha que a amostra inclua apenas famfilias cuja idade de seu chefe é superior a 25 anos.
Se usarmos 0 MQO em tal amostra, obteremos estimadores nio viesados dos B,-?
Explique.

(i) Agora, suponha que nossa amostra inclua somente casais sem filhos. Podemos estimar
todos os parmetros na equagdo de poupanga? Quais podemos estimar?
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(iii) Suponha que excluamos de nossa amostra as familias que poupam mais de 25.000 ddlares
por ano. O MQO produzira estimadores consistentes dos ,?

17.7 Suponha que vocg seja contratado por uma universidade para estudar os fatores que determinam
se os alunos admitidos na universidade matricularam-se efetivamente na universidade. Voc€ recebe
uma grande amostra aleatéria dos alunos que foram admitidos no ano anterior. Também sao disponi-
bilizadas informacdes sobre se cada aluno decidiu matricular-se, o desempenho no ensino médio, a
renda familiar, o auxilio financeiro oferecido, etnia e varidveis geograficas. Alguém lhe diz, “Qualquer
analise desses dados conduzird a resultados viesados, pois ndo se trata de uma amostra aleatoria de
todos os candidatos s universidades, mas somente daqueles que se candidataram nesta universida-
de”. Qual sua opinido sobre essa critica?

APENDICE 1ZA

Estimacdo De Maxima Verossimilhanca Com Variaveis Explicativas

O Apéndice C (disponivel no site da Cengage) fornece uma andlise critica da estimagéo da méaxima
verossimilhanca (EMV) no caso mais simples de se estimar os pardmetros de uma distribui¢io
incondicional. Mas a maioria dos modelos em econometria possuem varidveis explicativas, quer
estimemos esses modelos pelos MQO, quer pela EMV. A iltima € indispensdvel para modelos néo
lineares, e vamos fornecer aqui uma descri¢do muito breve da abordagem geral.

Todos os modelos cobertos neste capitulo podem ser postos na seguinte forma. Considere que
f(!x, B) denote a fungfio de densidade de uma extragio aleatria y, da populagdo, condicional em X, = X.
O estimador da mdxima verossimilhanca (EMV) da g maximiza a funcio log-verossimilhanga,

max E log f(y,x,, b), (17.53)
i=1

em que o vetor b é o argumento simulado no problema de maximizagdo. Na maioria dos casos, 0
EMY, que escrevemos como f%, é consistente e tem uma distribui¢do normal aproximada em amostras
grandes. Isso é verdadeiro embora ndo possamos escrever uma férmula para a [3 exceto em circun-
stAncias muito especiais.

Em relacdio ao caso de resposta bindria (logit e probit), a densidade condicional é determinada
por dois valores, f(11x,8) = P(y, = 1Ix) = G(ij) e fl0Ix,B) = P(y, = OIx) = 1 - G(x8). Alids, uma
maneira sucinta de se escrever a densidade é f(ylx,8) = [1 — G(x B)]" ~?[G(x B)} paray = 0, 1.
Assim, podemos escrever a (17.53) da seguinte maneira

m%x 2 {(1 — y)log[l — G(xb) + ylog [G(xb)]}. (17.54)
i=1

De modo geral, as solugdes para a (17.54) sdo rapidamente encontradas por computadores
modernos utilizando-se métodos iterativos para se maximizar uma fungdo. O tempo total de compu-
ta¢do mesmo para conjuntos de dados razoavelmente grandes € caracteristicamente bastante rapido.

A fungfio log-verossimilhanca do modelo tobit ¢ de regressdes censuradas e truncadas s8o0
apenas um pouco mais complicadas, dependendo de um parametro de variago adicional em adig@o
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a B. Elas s#io facilmente derivadas das densidades obtidas no texto. Para detalhes, veja Wooldridge
(2002).

APENDICE 17B

Erros-Padrdo Assimptoticos em Modelos de Variavel Dependente Limitada

As derivagdes dos erros-padréo assimptéticos dos modelos e métodos apresentados neste capitulo estiio
bem além do escopo deste texto. Ndo apenas as dedugdes exigem dlgebra matricial como também exi-
gem teoria assimptdtica avancada de estimagdo néo linear. Os fundamentos necessarios para uma ana-
lise cuidadosa desses métodos e das vérias derivagdes sdo fornecidos em Wooldridge (2002).

E instrutivo ver as férmulas de obtengio de erros-padrdo assimptéticos de pelo menos alguns
dos métodos. Dado um modelo de resposta bindria P(y = 11x) = G(xp), em que G(-) ¢ a fung@o logit
ou probit, e B é o vetor de parAmetros k X 1, a matriz de varidncia assimptdtica de 8 € estimada
como

Avar(f)

n _A 2{ . i
( [s(x,B)Ix; %, ) (12.55)

Z Gl — G Pl

que é uma matriz k X k. (Veja o Apéndice D, no site da Cengage, para um resumo de dlgebra matri-
cial.) Sem os termos que envolvem g(+) e G(+), essa férmula se parece muito com a matriz de va-
riancia estimada do estimador MQO, exceto pelo termo 2. A expressdo em (17.55) leva em conside-
racio a natureza ndio linear da probabilidade de resposta — isto €, a natureza nZo linear de G(-)
— como também a forma particular de heteroscedasticidade em um modelo de resposta bindria:
Var(ylx) = G(xB)[1 — G(xB)].
_ Asraizes quadradas dos elementos diagonais de (17.55) sfo os erros-padrio assimptoéticos dos
B,e eles sdo rotineiramente descritos por programas econométricos que suportam andlises logit €
probit. Dadas essas informagdes, estatisticas ¢ (assimptdticas) e intervalos de confianga serdo obtidos
das maneiras habituais.

A matriz em (17.55) também é a base para os testes de Wald de restri¢des miiltiplas de B. [Veja
Wooldridge (2002, Capitulo 15).1

A matriz de variincia assimptética do Tobit é mais complicada, mas tem uma estrutura semelhan-
te. Observe que também podemos obter um erro-padrio parad. A varidncia assimptética da regressao
de Poisson, considerando ¢? # 1 em (17.35), tem uma forma muito parecida com (17.55):

— Ll ~ -1
Avar(B) =67 (2 exp(x, B)x,fx,.) . (17.56)

i=l

As rafzes quadradas dos elementos diagonais dessa matriz sdo os erros-padrdo assimptoticos. Se a
hipétese de Poisson se mantiver, podemos eliminar 62 da férmula (pois o> = 1).

Os erros-padrio assimptéticos das regresses censurada e truncada, e da correciio da sele¢do
amostral de Heckit sdo mais complicados, embora compartilhem partes essenciais com as férmulas
anteriores. [Veja Wooldridge (2002) para mais detalhes.]
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