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O Agrupamento de Cortes
Transversais ao Longo do Tempo.
Métodos Simples de Dados em Painel

té agora, estudamos a andlise de regressao miltipla usando dados puros de corte transversal ou

de séries temporais. Embora esses dois casos surjam com frequéncia no trabalho aplicado, con-

juntos de dados que possuem as duas dimensoes, corte transversal ¢ séries temporais, estéo
sendo usados cada vez mais na pesquisa empirica. Métodos de regressio miiltipla podem ainda ser
usados em tais conjuntos de dados. Alids, dados com aspectos de corte transversal e de séries temporais
podem, muitas vezes, esclarecer questSes importantes de politica econdmica. Usaremos vérios exem-
plos, neste capitulo.

Analisaremos, ainda, dois tipos de conjuntos de dados. Um agrupamento independente de cor-
tes transversais é obtido fazendo-se uma amostragem aleatéria de dados de uma populagio grande, em
diferentes periodos de tempo (geralmente, mas nao necessariamente, em anos diferentes). Por exemplo,
de cada ano, podemos extrair uma amostra aleatoria de saldrios por hora, educag#io, experiéncia etc., da
populagio de trabalhadores nos Estados Unidos. Ou, de cada ano, podemos extrair uma amostra alea-
téria de pregos de venda, drea construida, niimero de banheiros etc., das casas vendidas em determinada
4rea metropolitana. Do ponto de vista estatistico, esses conjuntos de dados possuem uma importante
caracteristica: eles consistem de observagdes amostrais coletadas independentemente. Esse também foi
um aspecto fundamental em nossas andlises de dados de corte transversal: entre outras coisas, ele eli-
mina a correlagfio nos erros entre as diferentes observagoes.

Um agrupamento independente de cortes transversais difere de uma amostra aleatdria tinica pelo
fato de que fazer amostragem de uma populagéo em perfodos de tempo diferentes provavelmente leva-
rd a observagdes que ndo sdo identicamente distribuidas. Por exemplo, distribui¢des de saldrios e edu-
cacio vém mudando ao longo do tempo, na maioria dos paises. Como veremos, é facil de lidar com
isso na prética, permitindo que em um modelo de regressdo muiltipla o intercepto e, em alguns casos, a
inclinagfio, mudem ao longo do tempo. Tratamos de tais modelos na Secdo 13.1. Na Secdo 13.2, discu-
tiremos como o agrupamento de cortes transversais ao longo do tempo pode ser usado para avaliar
alteragdes de politica econdmica.

Um conjunto de dados em painel, embora tenha dimensdes tanto de corte transversal como de
série temporal, difere em alguns aspectos importantes de um agrupamento independente de cortes
transversais. Para coletar dados em painel — algumas vezes chamados de dados longitudinais —, nés
acompanhamos (ou tentamos acompanhar) os mesmos individuos, familias, empresas, cidades, estados,
ou o que seja, ao longo do tempo. Por exemplo, um conjunto de dados em painel sobre saldrios indivi-
duais, horas, educagio e outros fatores, ¢ coletado fazendo-se uma sele¢ao aleatéria de pessoas de uma
populacdo em determinado momento. Depois, essas mesmas pessoas sdo entrevistadas em vdrios peri-
odos de tempo subsequentes. Isso nos fornecerd dados sobre salarios, horas, educacdo etc. do mesmo
grupo de pessoas em anos diferentes.

416
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Conjuntos de dados em painel relativos a distritos escolares, cidades, municipios, estados e paises
sdo muito faceis de serem coletados, e a andlise da politica governamental € muito mais aprimorada
com o uso de conjuntos de dados em painel; veremos alguns exemplos nas discussdes a seguir. Na
andlise econométrica de dados em painel, ndo podemos supor que as observagdes sejam independente-
mente distribuidas ao longo do tempo. Por exemplo, fatores nfo observados (como a aptidio) que
afetaram o saldrio-hora de um individuo em 1990 também afetarfio o salario dessa pessoa em 1991;
fatores ndo observados que afetaram a taxa de criminalidade de uma cidade em 1985 também afetarﬁ(;
a taxa de criminalidade dessa cidade em 1990. Por essa razdo, modelos e métodos especiais foram
desenvolvidos para analisar dados em painel. Nas Se¢des 13.3, 13.4 e 13.5, descreveremos 0 método
objetivo da diferenciagfo para remover atributos constantes no tempo ndo observados das unidades de
estudo. Como os métodos de dados em painel sdo de certa forma mais avangados, vamos nos valer
muito da intui¢do na descri¢do das propriedades estatisticas dos procedimentos de estimacédo, deixan-
do o detalhamento das hipGteses para o apéndice do capitulo. Seguiremos a mesma estratégia no
Capitulo 14, que tratard de métodos de dados em painel mais complexos.

13.1 O AGRUPAMENTO INDEPENDENTE DE CORTES TRANSVERSAIS AO
LONGO DO TEMPO

Pesquisas sobre pessoas, familias e empresas sio repetidas a intervalos regulares, muitas vezes a cada
ano. Um exemplo é o Current Population Survey (Contagem da Populagdo Atual) — ou CPS —, que de
forma aleatéria faz pesquisa domiciliar a cada ano. Se uma amostra aleatdria for extraida a cada periodo
de tempo, o agrupamento das amostras aleatérias resultantes produz um agrupamento independente de
cortes transversais.

Uma razdo para usar agrupamentos independentes de cortes transversais € aumentar o tamanho da
amostra. Ao agrupar amostras aleatérias extraidas da mesma populagfo, mas em periodos de tempo
diferentes, podemos obter estimadores mais precisos e estatisticas de testes mais poderosas. O agrupa-
mento € dtil em relagdo a isso somente se a relagdo entre a varidvel dependente e pelo menos uma das
varidveis independentes permanecer constante ao longo do tempo.

Como mencionado na introducdo, o uso de cortes transversais agrupados provoca apenas pequenas
C(')mplicag(“)es estatisticas. Em geral, para refletir o fato de que a populacio pode ter distribui¢Oes
diferentes em periodos de tempo diferentes, permitimos que o intercepto difira ao longo dos perio-
dos, normalmente anos. Isso € facilmente conseguido com a inclusio de varidveis dummy para todos
0$ anos menos um, em que o primeiro ano da amostra é habitualmente escolhido como o ano-base.
Também é possivel que a varidncia do erro mude ao longo do tempo, assunto que discutiremos mais
tarde.

Algumas vezes, o padrio dos coeficientes das varidveis dummy anuais ¢ de interesse particular. Por
exemplo, um demégrafo pode estar interessado na seguinte questio: apds ter controlado a varidvel
educagdo, o padrio de fertilidade entre mulheres com mais de 35 anos mudou entre 1972 e 19847 O
seguinte exemplo ilustra como essa questdo pode ser respondida de maneira simples, com 0 uso da
andlise de regressdo miltipla com variaveis dummy anuais.
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(Fertilidade Feminina ao Longo do Tempo)

0 conjunto de dados do arquivo FERTIL1.RAW, que é semelhante ao usado por Sander (1992), provém do
General Social Survey (Pesquisa Social Geral) do National Opinion Research Center (Centro de Pesquisa de
Opinido Nacional) para os anos de 1972 a 1984, inclusive. Usamos esses dados para estimar um modelo
que explique o numero total de nascimentos por mulheres (kids).

Uma questdo de interesse é a seguinte: apos termos controlado todos os outros fatores observaveis, o
que aconteceu com as taxas de fertilidade ao longo do tempo? Os fatores que controlamos sdo anos de
educacdo, idade, raca, regido do pais onde as mulheres residiam quando tinham 16 anos, e ambiente em
que viviam quando tinham essa mesma idade. As estimativas estdo na Tabela 13.1.

0 ano-base é 1972. Os coeficientes das variaveis dummy anuais mostram uma nitida queda da fertili-

| dade no inicio dos anos 1980. Por exemplo, o coeficiente de a82indica que, mantendo fixos educacdo, idade
e outros fatores, uma mulher teve, em média, 0,52 menos filhos em 1982 do que em 1972. Isso é uma
queda bastante grande: mantendo fixos educ, idade e os outros fatores, prevé-se que 100 mulheres em 1982
teriam 52 criancas a menos se comparadas com 100 mulheres em 1972. Como estamos controlando a

| variavel educacio, essa queda é separada do declinio da fertilidade em razdo do aumento nos niveis de

' educacdo. (A média de anos de escolaridade é 12,2 em 1972 e 13,3 em 1984.) Os coeficientes de a82 e
ad4 representam queda na fertilidade por razdes que ndo estdo captadas nas variaveis explicativas.

Considerando que as variaveis dummy anuais de 1982 e 1984 sao individualmente bastante signifi-
cantes, ndo é surpreendente que, como um grupo, as variaveis simuladas anuais sejam, conjuntamente,
bastante significantes: o R-quadrado da regressdo sem as dummies anuais ¢ 0,1019, e isso leva a Fgyyy =
= 5,87 e pvalor = 0.

Mulheres com mais anos de escolaridade t&m menor nimero de filhos, e a estimativa é, estatistica-
mente, bastante significante. Com todos os outros fatores permanecendo iguais, 100 mulheres com curso
superior terdo, em média, 51 filhos a menos do que 100 mulheres com apenas ensino médio: 0,128(4) =
= 0,512. A idade tem um efeito redutor sobre a fertilidade. (O ponto de inflexdo do termo quadratico esta
préximo da idade = 46, quando a maior parte das mulheres parou de ter filhos.)

0 modelo estimado na Tabela 13.1 presume que o efeito de cada varidvel explicativa, particularmente
a da educacdo, permaneceu constante. Isso pode ou ndo ser verdade; solicitaremos que vocé explore esse
assunto em Exercicio em Computador 13.1, no site da Cengage.

Finalmente, pode haver heteroscedasticidade no termo de erro adjacente da equacdo estimada.
Podemos tratar desse assunto usando os métodos do Capitulo 8. Existe, aqui, uma diferenga interessante:

| agora, a variancia do erro pode mudar ao longo do tempo mesmo que ela ndo mude com os valores de edug,
| idade, negro etc. Os erros-padrdo e as estatisticas de testes robustos em relagao a heteroscedasticidade,
| contudo, serdo validos. O teste de Breusch-Pagan sera obtido fazendo-se a regresséo do quadrado dos
| residuos de MQO sobre todas as varidveis independentes da/Ta\beIa 13.1, inclusive as dummies anuais. (No
caso especial da estatistica de White, os valores estimados kids e os quadrados dos valores estimados sdo
usados como variaveis independentes, como sempre). Um procedimento de minimos quadrados ponderados
deve explicar as varidncias que possivelmente mudem ao longo do tempo. No procedimento discutido na
Secéo 8.4, dummies anuais seriam incluidas na equagdo (8.32).

e - -
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Podemos também interagir uma varidvel diynmy anual com varidveis explicativas basicas para
verificar se o efeito dessa varidvel mudou ao longo de certo periodo de tempo. O préximo exemplo
examina como o retorno da educagfio ¢ a diferenca salarial por género mudaram de 1978 a 1985

Tabela 13.1

Determinantes da fertilidade feminina.

Tendo em vista a Tabela 13.1, a sequir, alega-se que, se todos os demais fatores permanecerem iguais, espera-se
que uma mulher negra tenha um filho a mais que uma mulher ndo negra. Vocé concorda com essa alegacdo?

Variavel dependente: kids
Varidveis independentes Coeficientes Erros-padrio
educ —-0,128 0,018
idade 0,532 0,138
idade® —0,0058 0,0016
negra 1,076 0,174
leste 0,217 0,133
centnorte 0,363 0,121
oeste 0,198 0,167
fazenda —0,053 0,147
outrural —0,163 0,175
cidade 0,084 0,124
cidpeq 0,212 0,160
a74 0,268 0,173
a76 —0,097 0,179
a’8 —0,069 0,182
a80 —0,071 0,183
a82 —0,522 0,172
a84 —0,545 0,175
constante —7,742 3,052
= 1.129
R? = 0,1295
R*=0,1162

D




———
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EXEMPLO 13.2°
(Mudancas no Retorno da Educacdo e a Diferenca Salarial por Género)

Uma equagdo log(saldrioh) (na qual saldrioh representa o salario por hora) agrupada ao longo dos anos de
1978 (o0 ano-base) e 1985 é

log(saldrioh) = B, + 8,a85 + B educ + 8,a85" educ + B.exper (13.1)
+ B.exper? + Bysindicato + Bsfeminino + 85a85 - feminino + u, r

em que ja devemos estar familiarizados com a maioria das variaveis explicativas. A variavel sindicato € uma
variavel dummy igual a um se a pessoa for sindicalizada e igual a zero, caso contrario. A variavel a85 é uma
variavel dummy igual a um se a observagdo corresponde ao ano de 1985 e zero se for de 1978. Existem 550
pessoas na amostra em 1978 e conjunto diferente de 534 pessoas em 1985.

0 intercepto de 1978 é By, e o intercepto de 1985 & B, + 6,. O retorno da educacdo em 1978 é B,
e 0 retorno da educacdo em 1985 é B, + &,. Portanto, 8, mede como o retormo de mais um ano de estudo
mudou ao longo do periodo de sete anos. Finalmente, em 1978 o diferencial log(saldrioh) entre homens e
mulheres é Bs; o diferencial em 1985 € B5 + 8. Assim, podemos testar a hipotese nula de que nada acon-
teceu com o diferencial por género ao longo desse periodo de sete anos, fazendo o teste Hy: 5 = 0.
A hipotese alternativa de que o diferencial por género tenha sido reduzido é H,: 8, > 0. Para simplificar,
presumimos que a experiéndia e a filiagao sindical tém o mesmo efeito sobre os salarios em ambos os peri-
odos de tempo.

Antes de apresentarmos as estimativas, existe um outro problema do qual precisamos tratar, ou seja, 0
salario por hora, aqui, esta expresso em dolares nominais (correntes). Como salarios nominais aumentam em
razdo da inflacdo, nosso verdadeiro interesse esta no efeito de cada variavel explicativa sobre os salarios
reais. Suponha que nos concentremos em medir os salarios em dolares de 1978. Isso exigira que deflacione-
mos os salarios de 1985 para valores em délares de 1978. [Usando o fndice de precos ao consumidor do
Economic Report of the President (Relatorio Econdmico do Presidente) de 1997, o fator de deflagdo &
107,6/65,2 ~ 1,65.] Embora possamos, com facilidade, dividir cada salario-hora de 1985 por 1,65, iS50
acaba nio sendo necessario, dado que uma dummy anual de 1985 foi incluida na regressao e log(salarioh)
(no lugar de saldrioh) foi usado como variavel dependente. O uso do salario real ou nominal em uma forma
funcional logaritmica somente afeta o coeficiente da dummy anual, a85. Para verificar isso, seja P85 o fator
de deflacio para os salarios-hora de 1985 (1,65, se usarmos o IPC). Entdo, o log do salario por hora real de
cada pessoa ina amostra de 1985 e

log(saldrioh/P85) = log(saldrioh;) — log(P85).

Agora, embora saldrioh difira entre as pessoas, P85 néo difere. Portanto, log(P85) sera absorvido pelo intercep-

to de 1985. (Essa conclusdo seria modificada se, por exemplo, usassemos indices de precos diferentes para
| pessoas de diferentes regiGes do pais.) O ponto principal € que, para examinarmos como 0 retorno da educacéo

ou o diferendial por género mudaram, ndo precisamos converter salarios nominais em salarios reais na equacao

(13.1). O Exercicio em Computador 13.2, disponivel no site da Cengage, solicitard que vocé verifique isso
‘ neste exemplo.

Se nos esquecermos de admitir diferentes interceptos em 1978 e 1985, 0 uso de salarios nominais pode
produzir resultados seriamente equivocados. Se usarmos saldrioh em lugar de log(saldrioh) como variavel
\ dependente, é importante usar o salario real e incluir uma dummy anual.

v———
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EXEMPLO 13.2 (continuagao)

A discussdo anterior geralmente é vélida quando usamos valores monetarios na variavel dependente ou nas
variaveis independentes. Desde que os valores monetérios aparecam na forma logaritmica e que sejam usadas
variaveis dummy para todos os periodos de tempo (exceto, é claro, para o periodo-base), 0 uso de deflatores de
precos agregados afetaré somente os interceptos; nenhuma das estimativas de inclinacdo sera alterada.

Agora, utilizamos os dados contidos no arquivo CPS78_85.RAW para estimar a equacgo:

log(saldrioh) = 0,459 + 0,118 a85 + 0,0747 educ + 0,0185 a85 - educ '
(0,093) (0,124) (0,0067) (0,0094)
+ 0,0296 exper — 0,00040 exper’ + 0,202 sindicato I
(0,0036) (0,00008) (0,030) (13.2) I
— 0,317 feminino + 0,085 a85  feminino |
(0,037) (0,051) '
n = 1.084, R = 0,426, R* = 0,422.

0 retorno da educacdo em 1978 é estimado em torno de 7,5%; o retorno da educacdo em 1985 é cerca de
1,85 pontos percentuais mais alto, ou cerca de 9,35%. Como a estatistica t no termo de interacdo é
0,0185/0,0094 ~ 1,97, a diferenca no retorno da educagdo é estatisticamente significante no nivel de 5%
contra uma alternativa bilateral,

E a diferenca salarial por género? Em 1978, outros fatores que permaneceram iguais, uma mulher
ganhava cerca de 31,7% menos que um homem (27,2% é uma estimativa mais precisa). Em 1985, a dife-
renca em log(saldrioh) € — 0,317 + 0,085 = — 0,232. Portanto, a diferenca salarial por género parece ter
caido de 1978 para 1985 em cerca de 8,5 pontos percentuais. A estatistica t do termo de interacéo é de

| cerca de 1,67, o que significa que ela ¢ significante no nivel de 5% contra a alternativa unilateral positiva. |

O que acontece se fizermos a interac@o de todas as varidveis independentes com a85 na equagio
(13.2)7 Seria o mesmo que estimarmos duas equagdes separadas, uma para 1978 e outra para 1985.
Algumas vezes, isso ¢ preferivel. Por exemplo, no Capitulo 7, discutimos um estudo feito por Krueger
(1993), no qual ele estimou o retorno do uso de computador no trabatho. Krueger estima duas equagdes
separadas, uma usando o CPS de 1984 e a outra usando o de 1989. Comparando como o retorno da educa-
¢@0 muda ao longo do tempo e se o uso de computadores estd, ou nfo, controlado, ele estima que de um
ter¢o 4 metade do aumento observado no retorno da educagio ao longo desse periodo de cinco anos pode
ser atribuido ao aumento do uso de computadores. [Veja Tabelas VIII e IX em Krueger (1993).]

O Teste de Chow de Mudanca Estrutural ao Longo do Tempo

No Capitulo 7, discutimos como o teste de Chow — que &, simplesmente, um teste ¥ — pode ser usado para
determinar se uma fungfo de regressdo miiltipla difere entre dois grupos. Também podemos aplicar esse teste
em dois periodos de tempo diferentes. Uma forma do teste obtém a soma dos quadrados dos residuos da
esqmagﬁo agrupada como a SQR restrita. A SQR sem restricdes & a soma das SQR dos dois periodos de tempo
eS’tlmados separadamente. A mecanica do célculo da estatistica é exatamente a mesma da Se¢do 7.4. Também
hd uma versio da estatistica robusta em relaco 4 heteroscedasticidade (veja Segfo 8.2).

O Exemplo 13.2 sugere outra maneira de calcular o teste de Chow para dois perfodos de tempo.
fEiZendo a interacio de cada varidvel com uma dummy anual de um dos dois anos ¢ testando a signifi-
cancia conjunta da dummy anual e todos os termos de interagdo. Como o intercepto em um modelo de

B
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regressio muitas vezes muda ao longo do tempo (em razéo da inflagdo, digamos, no exemplo dos pre-
cos dos iméveis), esse teste de Chow completo pode verificar tais mudangas. Em geral, ¢ mais interes-
sante considerar uma diferenca de interceptos e depois testar se determinados coeficientes de inclinagdo
mudam ao longo do tempo (como fizemos no Exemplo 13.2).

Um teste de Chow também pode ser calculado para mais de dois periodos de tempo. Assim como
no caso de dois petiodos, em geral é mais interessante permitir que os interceptos mudem ao longo do
tempo e depois testar se os coeficientes de inclinagdo mudaram também ao longo do tempo. Podemos
testar a constancia dos coeficientes de inclinagio fazendo, geralmente, a interagdo de todas as dum-
mies anuais (exceto da que define o grupo-base) com uma, varias ou todas as varidveis explicativas, ¢
verificar a significAncia conjunta dos termos de interagdo. Os Exercicios em Computador 13.1 ¢ 13.2,
disponiveis no site da Cengage, sio exemplos. Quando temos muitos periodos de tempo e muitas
varidveis explicativas, construir um conjunto completo de interagdes pode ser cansativo. Como alter-
nativa, pode-se adaptar o método descrito na parte (vi) do Exercicio em Computador 7.11, disponivel
no site da Cengage, Capitulo 7. Primeiro, estime o modelo restrito fazendo uma regressao agrupada
admitindo diferentes interceptos de tempo; isso produz SQR,. Depois, execute uma regressdo para
cada um dos, digamos, T periodos de tempo e obtenha a soma dos quadrados dos residuos para cada
periodo de tempo. A soma dos quadrados dos residuos sem restrigdes € obtida como SQR,, = SQR,
+ SQR, + ... + SQQ,. Se houver k varidveis explicativas (sem incluir os interceptos das dummies
temporais) com 7 perfodos de tempo, estaremos, entéo, testando (7" — 1)k restrigdes, e haverd T + Tk
pardmetros estimados no modelo sem restrigdes. Assim, se n = n, + n, + ... + ng for o nimero total
de observagdes, entdo, os gl do teste F serdo (I — 1)k e n — T — Tk. Calculamos a estatistica F" da
maneira habitual: [(SQR, — SQR,,)/SQR,1[(n — T — Tk)(T — 1)k}. Infelizmente, como em qualquer
teste F baseado nas somas dos quadrados dos residuos ou em R-quadrados, esse teste ndo € robusto
quanto i heteroscedasticidade (inclusive quanto as mudancas nas varidncias ao longo do tempo). Para
obter um teste robusto em relagdio 4 heteroscedasticidade, devemos construir os termos de interagdes
e fazer uma regressdo agrupada.

13.2 ANALISE DE DECISAO DE POLITICAS COM AGRUPAMENTOS DE
CORTES TRANSVERSAIS

Cortes transversais agrupados podem ser muito tteis para a avaliagdo do impacto de determinado evento
ou decisdo politica. O exemplo seguinte de um estudo de evento mostra como dois conjuntos de dados
de cortes transversais, coletados antes e depois da ocorréncia de um evento, podem ser usados para
determinar seu efeito sobre resultados econdmicos.

'EXEMPLO 13.3
(Efeito da Localizacdo de um Incinerador de Lixo sobre os Precos de Imoéveis)

Kiel e McClain (1995) estudaram o efeito que um novo incinerador de lixo teve sobre os valores dos imdveis
| em North Andover, Massachusetts. Eles utilizaram dados de muitos anos e uma anélise econométrica um
tanto complicada. Utilizaremos dados de dois anos e alguns modelos simplificados, mas nossa analise €
semelhante a deles.

O rumor de que um novo incinerador seria construido em North Andover comegou apos 1978 e a
construcdo comecou em 1981, Esperava-se que o incinerador entrasse em operacao em pouco tempo com |
| oinicio das obras; na realidade, ele entrou em operacdo em 1985. Utilizaremos dados de precos dos imoveis
| vendidos em 1978 e outra amostra dos vendidos em 1981. A hip6tese é que os precos dos imoveis locali-
zados proximos do incinerador cairiam em relagdo aos pregos dos iméveis mais distantes.

___—<*
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EXEMPLO 13.3 (continuago) | :
Como ilustragdo, estabelecemos que uma casa esta proxima do incinerador se estiver localizada

menos de trés milhas (4,8 km). [No Exercicio em Computador 13.3, disponivel no site da Cengage, vocé
tera que utilizar as distancias reais das casas ao incinerador, como em Kiel e McClain [1‘:1)95)'2]
Comecaremos verificando o efeito monetario sobre os pregos dos iméveis. Isso requer que facamos a
mensuracao dos precos em moeda constante. Medimos todos os iméveis aos precos de 1978, utilizando
o indice de pregos de iméveis de Boston. Suponhamos que rpreco represente o preco dos iméveis em
termos reais.

Um analista ingénuo usaria somente os dados de 1981 e estimaria um modelo muito simples:

rpreco = vy, + yproxincin + u, {13.3)

em que proxincin & uma variavel binaria igual a um se o imovel estiver localizado préximo ao incinerador e
zero, caso contrario. Estimando a equagdo utilizando os dados contidos no arquivo KIELMC.RAW, resulta

rpre¢e = 101.307,5 — 30.688,27 proxincin
(3.093,0) (5.827,71) {13.4)
n =142, R*> = 0,165.

Como essa € uma regressdo simples sobre uma tnica varidvel dummy, o intercepto é a média dos precos de
venda dos imoveis afastados do incinerador, enquanto o coeficiente de proxincin é a diferenca no preco
médio de venda entre os imdveis situados proximos ao incinerador e os distantes dele. A estimativa mostra
que o preco médio de venda dos imdveis para o primeiro grupo era de 30.688,27 délares a menos que o
do segundo grupo. A estatistica t é maior que cinco, em valor absoluto, de modo que podemos rejeitar com
certeza a hipétese de que os precos médios de venda dos iméveis situados proximos do incinerador e
daqueles distantes dele sejam os mesmos.

Infelizmente, a equacdo (13.4) ndo implica a localizacdo do incinerador como a causa dos menores
valores dos imdveis. Alids, se computarmos a mesma regressdo para o ano de 1978 (antes de sequer haver
rumores sobre o incinerador), obteremos

Fpreco= 82.517,23 — 18.824,37 proxincin
(2.653,79) (4.744,59) (13.5)
n =179, R? = 0,082.

Portanto, mesmo antes de haver qualquer comentario sobre o incinerador, o valor médio de um imével
proximo do local era 18.824,37 délares menor que o de outro distante do local (82.517,23 dolares); a dife-
renca tambem € estatisticamente significante. Isso é coerente com a percepco de que o incinerador foi
construido em uma area de imdveis de menor valor,

Como, entao, podemos dizer se a construcio de um novo incinerador reduz os valores dos iméveis? O
segredo estd em verificar como o coeficiente de proxincin mudou entre 1978 e 1981. A diferenca na média
dos valores dos imoveis era muito maior em 1981 do que em 1978 (30.688,27 ddlares contra 18.824,37
ddlares), mesmo como uma percentagem do valor médio dos iméveis distantes do local do incinerador.
A diferenca nos dois coeficientes de proxincin é

.
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BXEMPLO 13,3 (continuagao)

A

5, = —30.688,27 — (— 18.824,37) = — 11.863,9.

Essa 6 nossa estimativa do efeito do incinerador sobre os valores dos imoveis proximos de sua localizagdo. |

A

Em economia empirica, 8, tornou-se conhecido como estimador de diferenca em diferengas porque
ele pade ser expresso como |

~

8, = (rprecos, ,, — TPregog, o) — (TPregos, — TPTeCO5,4)» (13.6)

H o " u_fu s ond H - . " |
em que "pr" significa “préximo ao local do incinerador” e “af" significa “afastado do local do incinerador”.

Em outras palavras, §, é a diferenca, ao longo do tempo, das diferencas das médias dos pregos dos imdveis |

nas duas localizacdes. _ s iizand
Para testar se 8, ¢ estatisticamente diferente de zero, precisamos encontrar seu ero-padrao utilizando

uma analise de regressdo. De fato, §, pode ser obtidc ao estimarmos
rpreco = B, + 8,a81 + B proxincin + 8,a81 - proxincin + u, (13.7)

utilizando os dados agrupados de ambos os anos. O intercepto, By, & 0 preco médio de um imé_vel distante
do incinerador em 1978. O parametro 8, indica as alteragdes em todos os valores dos imoveis em r\fort_h
Andover de 1978 a 1981. [Uma comparagdo das equagbes (13.4) e (13.5) mostra que 0s \_ralores dos iméveis
em North Andover, com relao ao indice de precos de imoveis de Bﬂsugn‘ aumeritou nmdanjen!e ao longo
desse periodo.] O coeficiente de proxincin, B;, mede o efeito da |ocahza_ga9, que ndo & em razao da presenca
do incinerador: como vimos na equacdo (13.5), mesmo em 1978, os imovels proximos do local onde seria
construido o incinerador eram vendidos por pregos mais baixos do que os de outras éreas,a.fastadas do local.

O parametro de interesse estd no termo de interacdo a81-proxincin: 8, mede 0 d_echm’o'nos valores dos
iméveis em razdo do novo incinerador, desde que presumamos que tanto 0s Imovels proximos quanto os
distantes do local do incinerador ndo tenham sido, por outras razoes, valorizados a taxas diferentes.

As estimativas das equaces (13.7) sdo apresentadas na coluna (1) da Tabela 13.2.

Tabela 13.2

Efeito da localizacio de incinerador sobre os precos de imoveis.

Varidvel dependente: rpreco
Variavel independente 1) 2) 3)
constante ?22 752167 :9213 ) ???4%0166,’3;) (1113..18267 ,,5697)
as! 405007 Gk 6 079875
A A

(cont.)
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EXEMPLO 13.3 (continuagio)
Tabela 13.2 (cont.)
Variavel independente (1) 2) &)
. o —11.863,90 —21.920,27 —14.177,93
a81 - proxincin (7.456,65) (6.359,75) (4.987,27)
Outros controles Nao idade, idade® Conjunto total
Observagdes 321 321 321
R-quadrado 0,174 0,414 0,660

O tnico ndmero que ndo conseguimos obter das equacdes (13.4) e (13.5) é o erro-padréo de &,. A estatistica
tde &, estd em torno de —1,59, que é marginalmente significante contra uma alternativa unilateral
{p-valor =~ 0,057).

Kiel e McClain (1995) incluiram varias caracteristicas dos iméveis em suas analises da localizacdo do
incinerador. Existem duas boas razbes para fazer isso. A primeira é que os tipos de iméveis a venda em 1981
podem ter sido sistematicamente diferentes dos vendidos em 1978; e assim, é importante controlar as
caracteristicas que possam ter sido diferentes. Entretanto, tao importante quanto, mesmo que as caracteris-
ticas médias dos iméveis tenham sido as mesmas em ambos os anos, sua inclusdo pode reduzir bastante a
variancia do erro, que por sua vez pode diminuir o erro-padréo de &,. (Veja Secdo 6.3 do Capitulo 6 para
discussao desse assunto.) Na coluna (2), controlamos as idades dos imaveis, utilizando um termo quadratico.
Isso aumenta substancialmente o R-quadrado (ao reduzir a varidncia do residuo). O coeficiente de a81- proxincin
é agora muito maior em magnitude, e seu erro-padréo é menor.

Além das varidveis de idade na coluna (2), a coluna (3) controla a distancia até a rodovia interestadual
(intst), a area do terreno (terreno), a area construida (drea), o nimero de quartos (quartos) e o nlimero de
banheiros (banheiros). Isso produz uma estimativa de a81- proxincin mais proxima daquela sem nenhum
controle, mas produz um erro-padrdo muito menor; a estatistica t de 31 é de cerca de —2,84. Portanto,
encontramos um efeito muito mais significante na coluna (3) do que na coluna (1). As estimativas da coluna
(3) sdo preferidas, pois controlam a maioria dos fatores e possuem os menores erros-padrdo (exceto na
constante, que, nesse caso, ndo é importante). O fato de que proxincin tem um coeficiente muito menor e é
ndo significante na coluna (3) indica que as caracteristicas incluidas na coluna (3) indicam em grande parte
as caracteristicas dos iméveis que sdo mais importantes para a determinagdo dos precos dos imdveis.

Com o propdsito de introdugdo do método, usamos o nivel de precos reais na Tabela 13.2. Faz mais

sentido usar log(preco) [ou log(rpreco)] na analise, para obter um efeito percentual aproximado. O modelo
basico torna-se

log(preco) = B, + 8,a81 + B,proxicin + 6,a81 * proxincin + u. (13.8)

Agora, 1008, é a reducdo percentual aproximada nos valores dos iméveis em razdo do incinerador. [Assim
como no Exemplo 13.2, o uso de log(preco) versus log(rpreco) apenas afeta o coeficiente de a81.] O uso das
mesmas 321 observagbes agrupadas produz

y
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EXEMPLO 13.3 (continuagéio)

| W) = 11,29 + 0,457a81 — 0,340 proxincin — 0,063 a8/ * proxincin |
\ (0,31) (0,045) (0,055) (0,083) {13.9)
n = 321, R? = 0,409.

0 coeficiente do termo de interacdo resulta em que em razao do novo incinerador, 0s imdveis proximos dele
perderam cerca de 6,3% em valor. Porém, essa estimativa nao ¢ estatisticamente diferente de zero.
| Entretanto, quando usamos um conjunto completo de controles, como na coluna (3) da Tabela 13.2 (mas ‘
i com intst, terreno e drea aparecendo na forma logaritmica), 0 coeficiente de a8 - proxincin passa a ser
—0,132, com uma estatistica t em torno de —2,53. Novamente, o controle dos demais fatores resulta de ‘
‘ grande importancia. Usando a forma logaritmica, estimamos que os imoveis proximos do incinerador
desvalorizaram-se em cerca de 13,2%.

A metodologia aplicada no exemplo anterior tem indmeras aplicagdes, especialmente quando os
dados sdo provenientes de um experimento natural (ou quase-experimento). Um experimento
natural ocorre quando algum evento exdgeno — frequentemente uma mudanga na politica governa-
mental — altera o ambiente no qual individuos, familias, empresas ou cidades operam. Um experi-
mento natural sempre tem um grupo de controle, que nao ¢ afetado pela mudanga na politica, ¢ um
grupo de tratamento, que € afetado pela mudanga na politica. Diferentemente de um experimento
verdadeiro, no qual os grupos de tratamento e de controle sdo escolhidos aleatéria e explicitamente,
esses grupos, nNos experimentos naturais, surgem da mudanga especifica na politica governamental.
Para controlar diferencas sisteméticas entre os grupos de controle e de tratamento, necessitamos de
dois anos de dados, um anterior 2 mudanga na politica e outro ap6s a mudanga. Assim, nossa amos-
tra ser convenientemente dividida em quatro grupos: o grupo de controle antes da mudanga, o grupo
de controle ap6s a mudanga, o grupo de tratamento antes da mudanca e o grupo de tratamento apos
a mudanga.

Chamemos A o grupo de controle ¢ B o grupo de tratamento, definindo 4B igual & unidade para os
do grupo B de tratamento ¢ Zero, caso contrério. Entdo, definindo d2 como uma varidvel dummy para

o segundo perfodo de tempo (ap6s a mudanca na politica), a equagdo de interesse é
y = By + 8,d2 + B,dB + 6,d2*dB + outros fatores, {13.10)

em que y é a varidvel de interesse resultante. Como no Exemplo 13.3, §, mede o efeito da decisdo da
politica do governo. Sem outros fatores na regressio, 8, serd o estimador de diferenciamento:

81 = (Y — You) — g — _y‘m), (13-1 ”

em que a barra significa média, o primeiro subscrito representa o ano ¢ o segundo subscrito representa
0 grupo.
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TABELA 13.3

Ilustragao do estimador de diferenga em diferencas.

Antes Apos Apoés — Antes
Controle Bo Bo + 8 8y
Tratamento B, + B, Bo+6,+ B, +8 O, + 8,
Tratamento —
Controle By Bito %
| E—

A configuragio geral do estimador de diferenca em diferengas é mostrada na Tabela 13.3. A
Tabela 13.3 sugere que o pardmetro §,, algumas vezes chamado de efeito médio de tratamento ( o
ele IIlF:de o efeito do “tratamento” ou critério no resultado médio de y), pode ser estimado de clij o
maneiras: (1) calculando as diferengas nas médias entre os grupos de tratamento e de controle P
cada periodo de tempo e depois tirando a primeira diferenga dos resultados ao longo do tempO'e;;
mesma forma que na equagio (13.11); (2) calculando a alteragfio nas médias ao longo do tem (; de
cada um dps grupos de tratamento e controle, ¢ ento tirando a primeira diferenca dessas alterf des
0 qge s1~gn1dﬁca q(ljle Zimplesmente escrevemos & 1 = s — O1p) — Fau — (01 0)- Naturalmente, a 5 ,gesti-’
mada nao depende da maneira como tir: imeira di " Vi B
o iramos a primeira diferenca, como pode ser visto pela simples

Quando sdo adicionadas varidveis explicativas na equac@o (13.10) (para controlar o fato de que as
populagdes das quais foram extraidas as amostras podem diferir sistematicamente ao longo do(i dois

pCIIOdOS), a estimativa M(z() de 8 nao mais tem a fOlHla Slm[)le de l:;l l na. €1 [)let (; [0l &)
S N S
( ) sua 1nt aca

" EXEMPLO 1314 =

Meyer, Viscusi & Durbin {1995) (a partir daqui, MVD) estudaram a extensdo do tempo (em semanas) em que
um trabalhador acidentado recebe remuneracdo por conta de indenizagé;) trabalhista. Em 15 de julhoqde
1980, o estado norte-americano de Kentucky aumentou o limite dos ganhos semanais que eram cobertos
por essa remuneragdo. Um aumento no limite ndo tem efeito sobre os beneficios para os trabalhadores de
Ibalxa.rentiia, mas torna menos oneroso para um trabalhador de alta renda permanecer afastado recebendo
indenizagdo trabalhista. Portanto, o grupo de controle é o dos trabalhadores de baixa renda, e o grupo de
tratamento é 0 dos trabalhadores de alta renda; trabalhadores de alta renda sdo definidos' como 0s que
estavam posmongdos no teto antes da mudanca da politica do governo. Usando amostras aleatdrias, tanto
do .per|odo anterior como do periodo posterior a mudanca, os MVD puderam testar se uma remun’eragéo
mais generosa faria com que os trabalhadores ficassem mais tempo sem trabalhar (tudo mais mantido
inalterado). Eles iniciaram com uma andlise de diferenca em diferencas, usando log(duracdo) como a varivel
dependente. Facamos apmud representar uma variavel dummy das observacdes apés a mudanca da politica
e altrend, a variavel dos trabalhadores de altos rendimentos. Utilizando os dados contidos no arquivo
INJURY.RAW, a equagao estimada, com os erros-padrao entre parénteses, é i

__——
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{continvagio)

fog(duragdo) = 1,126 + 0,0077 apmud + 0,256 altrend
(0,031) (0,0447) (0,047)
+ 0,191 apmud - altrend
(0,069) |
n = 5.626, R* = 0,021.

(13.12) |

Portanto, 8, = 0,191 (t = 2,77), 0 que implica aumento no tempo médio em que os trabalhadores de alta
renda permaneceram sem trabalhar recebendo indenizacgo trabalhista em cerca de 19% em razéo do aumen-

to do limite dos ganhos. O coeficiente de apmud é pequeno e estatisticamente ndo significante: como espera-
do, 0 aumento do limite dos ganhos ndo tem efeito sobre a duracdo do periodo de afastamento dos traba- ‘
lhadores de baixa renda.

Esse & um bom exemplo de como podemos obter uma estimativa razoavelmente precisa do efeito de ‘
uma mudanca da politica governamental, mesmo que nao possamos explicar muito bem a variagdo na |
| variavel dependente. As variaveis dummy em (13.12) explicam somente 2.1% da variagdo em log(duracdo). E

lsso faz sentido: existem claramente muitos fatores, inclusive a gravidade da lesdo, que afetam a duracdo .
do tempo em que um trabalhador recebera indenizagao. Felizmente, temos uma amostra bastante grande e ;
isso nos possibilita obter uma estatistica t significante.

MVD também adicionaram uma variedade de controles para género, estado civil, tipo de atividade e
tipo do ferimento. Isso leva em conta o fato de que as caracteristicas das pessoas € 0s tipos de ferimentos
podem diferir sistematicamente nos dois anos. O controle desses fatores acaba tendo pouco efeito sobre a
estimativa de &,. (Veja o Exercicio em Computador 13.4, no site da Cengage.)

0 que vocé conclui do coeficiente e da estatistica t de altrend na equagao (13.12)?

Algumas vezes, os dois grupos sao constituidos por pessoas que moram em dois estados norte-
-americanos vizinhos. Por exemplo, para avaliar o impacto da mudanga dos impostos sobre 0 consumo
dos cigarros, podemos obter amostras aleatérias dos dois estados para dois anos. No Estado A, o grupo
de controle nio sofreu alteracdes nos impostos. No Estado B, o imposto aumentou (ou foi reduzido)
entre os dois anos. A varidvel resultante seria uma medigo do consumo de cigarros, e a equagéo (13.10)
pode ser estimada para determinar o efeito dos impostos sobre o consumo de cigarros.

Para um interessante levantamento da metodologia sobre experimentos naturais e varios exemplos
adicionais, veja Meyer (1995).

13.3 ANALISE DE DADOS EM PAINEL DE DOIS PERIODOS

Retornamos agora & andlise do tipo mais simples de dados em painel: para um corte transversal de
individuos, escolas, empresas, cidades, ou o que seja, temos dados de dois anos; vamos chama-los
t = 1et=2. Esses anos nio precisam ser adjacentes, mas { = 1 corresponde ao ano mais antigo. Por

.
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exemplo, o arquivo CRIME2.RAW contém dados sobre (entre outras coisa
: 8) taxas de criminalj
de desemprego de 46 cidades em 1982 e 1987. Portanto, t = 1 corresponde a 1982 eet Zlgnnalhgcgade ©
O que acontece se usarmos o corte transversal de 1987 e executarmos uma regresséo, ; i
txcrim sobre desemp'? Obteremos smples de

fxcrim = 128,38 — 4,16 desemp
(20,76) (3,42)
46, R? = 0,033.

=
Il

Se interpretarmos a equagio estimada de forma causal, ela implica um aumento na taxa de desemprego
que reduz a.ta.xa de criminalidade. Com certeza, isso nfio € o que esperdvamos. O coeficiente de deseri
ndo ¢ estatisticamente significante aos niveis-padriio de significincia: na melhor das hipéteses nﬁﬁ
encontramos liga¢do entre as taxas de criminalidade e desemprego. ,
Como temos enfatizado ao longo deste texto, essa equacio de regressdo simples possivelmente

sofre dq problema de varidveis omitidas. Uma possivel solu¢fo € tentar controlar mais fatores, como a
distribui¢@o por idade, a distribuicéio por sexo, niveis de educagfo, esfor¢os para a imposicdo de,l lei etc
em uma andlise de regressdo multipla. Porém, pode ser dificil controlar muitos desses fatores NS
Capitulo 9, mostramos como a incluséio de fxcrim de um ano anterior — neste caso, 1982 — [')ode
auxiliar a controlar o fato de que cidades distintas t€ém taxas de criminalidade historican;ente diferentes
Essa € uma maneira de usar dados de dois anos na estimativa de um efeito causal. .

. Um modo alternativo de usar dados em painel é separar os fatores ndo observados que afetam a
Yanével dependente em dois tipos: os que sdo constantes e 0s que variam ao longo do tempo. Fazendo
i representar a unidade de corte transversal e ¢ o perfodo de tempo, podemos escrever um modelo com
uma tnica varidvel explicativa observada como

Yy =By + 6,d2, + Bix, +a; + u,, t=12. (13.13)

Na notagﬁo Vi | € a pessoa, empresa, cidade etc., e ¢ € o perfodo de tempo. A varidvel d2, é uma variavel
dftmmy igual a zero quando ¢t = 1 e um quando ¢ = 2; ela ndo muda ao longo de i, razdo pela qual ela
ndo tem o subscrito i. Portanto, o intercepto de t = 1 é B, e o intercepto de t = 2 é B, + §,. Da mesma
forma, quando usamos agrupamentos independentes de cortes transversais, permitir que o intercepto
mudE: ao longo do tempo ¢é importante na maioria das aplicagdes. No exemplo sobre criminalidade
tendéncias seculares nos Estados Unidos fardo com que as taxas de criminalidade em todas as cidades,
do pais mu.dem, talvez de forma consideravel, ao longo de um periodo de cinco anos.

A~var1£we1 a; capta todos os fatores ndo observados, constantes no tempo, que afetam y,. (O fato
de a; ndo ter um subscrito ¢ nos diz que ele nio muda ao longo do tempo.) De forma gené:/rica a; é
Cha.mado de efeito ndo observado. Também é comum no trabalho aplicado encontrar a, referido éonllo
Zfelto fixo, 0 que nos ajuda a lembrar que g, € fixo ao longo do tempo. O modelo em (113.13) ¢ chama-
ta(;lbe,modelo df: efeitos nao observa(.los ou n~10delo de efeitos fixos. Em aplicac¢des, pode-se encontrar

f%m a; referido como heterogeneidade néio observada (ou heterogeneidade do individuo, hetero-
geneidade da empresa, heterogeneidade da cidade etc.). ,
e reoprzg;)l ttg,fniultas vezes ¢ chamado de erro idiossincratico ou erro de variacdo temporal, porque
i atores nao observa(ios que mudaNm ao lon.go do tempo e afetam y,. Eles sdo muito pare-

s erros em uma equacdo de regressdo de série temporal.

e IQSI;H} modelo simples de efeitos ndo observados da taxa de criminalidade de uma cidade em 1982
é

e
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txcrim, = B, + 6,d87, + B,desemp, + a; + u,, (13.14)

em que 487 é uma varidvel dummy para 1987. Como i representa cidades diferentes, chamamos a; de
efeito ndo observado da cidade ou efeito fixo da cidade: ele representa todos os fatores que afetam a
taxa de criminalidade da cidade que ndo mudam ao longo do tempo. Detalhes geogréficos, como
a localizagdo da cidade, estdo incluidos em a;. Muitos outros fatores podem nio ser exatamente cons-
tantes, mas podem ser aproximadamente constantes ao longo de um periodo de cinco anos. Entre eles
é possivel encontrar caracteristicas demogréficas da populagdo (idade, raga e educagio). Cada cidade
pode ter seus préprios métodos de registrar a criminalidade, ¢ os habitantes dessas cidades podem ter
atitudes diferentes ante a criminalidade; em geral, a mudanca desses aspectos ¢ lenta. Por razdes histo-
ricas, as cidades podem ter taxas de criminalidade bastante diferentes, € os fatores histéricos so efeti-
vamente capturados pelo efeito ndo observado a;.

Como devemos estimar o parAmetro de interesse, j,, a partir de dois anos de dados em painel?
Uma possibilidade € agrupar os dois anos e usar o MQO, essencialmente como na Secdo 13.1. Esse
método tem duas inconveniéncias. A mais importante delas é que, para 0 MQO agrupado produzir um
estimador consistente de 8,, teremos que presumir o efeito ndo observado, a;, como nao correlacionado
com x,. Podemos ver isso facilmente escrevendo (13.13) como

vy = Bo + 8,42, + Bix;, + vy t = 1.2, (13.15)

em que v, = a; + u, é muitas vezes chamado de erro composto. Pelo que conhecemos do MQO,
temos que considerar ser v;, ndo correlacionado com x;, em que # =1 ou 2, para que 0 MQO estime 3,
(e os outros pardmetros) consistentemente. Isso € verdade independentemente de usarmos um tnico
corte transversal ou agruparmos os dois cortes transversais. Portanto, mesmo presumindo que o erro
idiossincratico u, seja néo correlacionado com x;, 0 MQO agrupado serd viesado e inconsistente se a;
e x, forem correlacionados. O viés resultante no MQO agrupado algumas vezes é chamado de viés de
heterogeneidade, mas na realidade é apenas um viés causado pela omissao de uma varidvel constante
no tempo.

QUESTAO 13.3

Suponha que a, uy e U, tenham média zero e que sejam ndo correlacionados dois a dois. Mostre que
Cov(v,,v,) = Var(a), de forma que os erros compostos sejam positiva e serialmente correlacionados ao longo
do tempo, a menos que & = 0. O que isso sugere sobre os erros-padrdo MQO habituais da estimacao
MQO agrupada?

Para ilustrar o que acontece, utilizamos os dados contidos no arquivo CRIME2.RAW para estimar
(13.14) pelo MQO agrupado. Como existem 46 cidades e dois anos para cada cidade, hd um total de 92
observacoes:

fxcrim = 93,42 + 7,94 d87 + 0,427 desemp
(12,74) (7,98) (1,188) (13.16)
n=92,R* = 0,012.

v =
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(Quando descrevemos a equagio estimada, normalmente abandonamos os subscritos i e 1). O coeficien-
te de desemp, embora positivo em (13.16), tem uma estatistica # muito pequena. Assim, o uso do MQO
agrupado dos dois anos ndo mudou nada, substancialmente, em relagdo ao uso de um tinico corte trans-
versal. Isso ndo surpreende, ja que o uso do MQO agrupado néo resolve o problema de varidveis omi-
tidas. (Os erros-padrio nessa equagéo estdo incorretos em razio da correlagdo serial descrita na Questio
13.3, mas vamos ignorar isso, ja que nosso foco aqui ndo é o MQO agrupado.)

Na maioria das aplicagdes, a principal razio para coletar dados em painel € considerar que o efei-
to ndo observado, a;, € correlacionado com as varidveis explicativas. Por exemplo, na equacéo sobre a
criminalidade, queremos que os fatores da cidade nfo mensurados em a; que afetam a taxa de crimina-
lidade também sejam correlacionados com a taxa de desemprego. Isso acaba sendo facil de fazer: como
a; é constante ao longo do tempo, podemos diferenciar os dados ao longo dos dois anos. Mais precisa-
mente, para uma observacio i de corte transversal, escreva os dois anos como

Yo =B+ 8) + Bxp ta, +u, (t=2)
Yo =B+ Bx ta+u, =1

Se subtrairmos a segunda equagdo da primeira, obtemos

2 = yi) = 8¢ + Bi(xi, — x;) + (U — uy),

ou
Ay, = 8, + B,Ax; + Ay, (13.17)

em que A representa a mudanga de ¢ = 1 para t = 2. O efeito ndo observado, a,, ndo aparece em (13.17):
ele foi “descartado pela diferenciagio”. Além disso, o intercepto em (13.17) é, na realidade, a mudanca
no intercepto de t = 1 para t = 2.

A equacdo (13.17), que chamamos de equacfo de primeiras diferencas, ¢ muito simples. Ela é
apenas uma equacio tnica de corte transversal, mas cada varidvel é diferenciada ao longo do tempo.
Podemos analisar (13.17) utilizando os métodos que desenvolvemos na Parte 1, desde que as hipéteses
fundamentais sejam satisfeitas. A mais importante delas é que Auy; seja ndo correlacionado com Awx;.
Essa hip6tese serd mantida se o erro idiossincratico em cada tempo ¢, u,, for ndo correlacionado com a
varidvel explicativa em ambos os periodos de tempo. Essa € outra verséo da hipétese de exogeneidade
estrita que encontramos no Capitulo 10 sobre modelos de séries temporais. Especificamente, essa
hipétese exclui o caso em que x, € a varidvel dependente defasada, y;, ,. Diferentemente do Capitulo 10,
permitimos que x; seja correlacionado com fatores ndo observaveis que sejam constantes ao longo do
tempo. Quando obtemos o estimador MQO de B, de (13.17), chamamos o estimador resultante de
estimador de primeiras diferencas. A

No exemplo da criminalidade, presumir que Ay, e Adesemp; sejam nio correlacionados pode ser
ra.zoével, mas também pode ndo ser possivel. Por exemplo, suponha que o empenho na imposigdo da
lei (que est4 no erro idiossincritico) aumente mais nas cidades onde a taxa de desemprego diminui. Isso
pode causar correlagfio negativa entre Ay, e Adesemp,, o que levaria a um viés no estimador MQO.
Naturalmente, esse problema pode, até certo ponto, ser contornado pela inclusfio de mais fatores na
equagdo, assunto que veremos mais tarde. Em geral, € sempre possivel que niio tenhamos levado em
conta suficientes fatores varidveis ao longo do tempo.

B




432 Introdugio a econometria

Outra condigiio crucial é que Ax; deve ter alguma variagdo ao longo de i. Essa qualificacio ndo se
sustenta se a varidvel explicativa ndo mudar ao longo do tempo, para qualquer observagio do corte
transversal, ou se ela mudar pela mesma magnitude, em cada observacdo. Isso ndo é um problema no
exemplo da taxa de criminalidade, pois a taxa de desemprego muda ao longo do tempo em quase todas
as cidades. Mas, se i representar um individuo e x; for uma varidvel dummy de género, Ax; = 0 para
todo i; claramente, ndo podemos estimar (13.17) por MQO nesse caso. Isso, na verdade, faz muito
sentido: como permitimos que ¢, seja correlacionado com Xx;, nio podemos ter esperanca de separar o
efeito de g, sobre y, do efeito de qualquer varidvel que nio mude ao longo do tempo.

A tinica outra hipdtese que necessitamos aplicar as estatisticas habituais do MQO ¢é que (13.17)
satisfaca a hipétese de homoscedasticidade. Isso é razodvel em muitos casos e, se €la ndo se sustentar,
sabemos como testar e corrigir a heteroscedasticidade utilizando os métodos do Capitulo 8. Algumas
vezes é sensato presumir que (13.17) satisfaz todas as hipéteses do modelo linear cldssico. Os estima-
dores MQO sdo niio viesados e todas as inferéncias estatisticas sdo exatas em tais casos.

Quando estimamos a (13.17) para o exemplo da taxa de criminalidade, obtemos

Afverim = 15,40 + 2,22 Adesemp
(4,70) (0.88) (13.18)
n = 46, R* = 0,127,

que agora fornece uma relagdo entre as taxas de criminalidade e desemprego positiva e estatisticamente
significante. Assim, a diferenciagio para eliminar os efeitos constantes no tempo faz uma grande dife-
renga nesse exemplo. O intercepto em (13.18) também revela algo interessante. Mesmo com Adesemp = 0,
espera-se um aumento na taxa de criminalidade (crimes por 1.000 pessoas) de 15,40. Isso reflete um
aumento duradouro das taxas de criminalidade, por todos os Estados Unidos, de 1982 a 1987.

Mesmo que ndo iniciemos com o modelo de efeitos ndo observados (13.13), o uso da diferenciagéo
ao longo do tempo ¢, intuitivamente, l6gico. Em vez de estimar uma relagio-padrdo de corte transversal
— que pode sofrer o problema de varidveis omitidas, consequentemente tornando dificeis as concluses
ceteris paribus — a equagdo (13.17) explicitamente considera como as alteragdes na varidvel explica-
tiva ao longo do tempo afetam a alteragdo em y ao Jongo do mesmo periodo de tempo. Mesmo assim,
" ainda é muito il ter (13.13) em mente: ela mostra explicitamente que podemos estimar o efeito de x;
sobre y,, mantendo a, fixo.

Embora a diferenciacdo de dados em painel de dois anos seja um meio poderoso de controlar efeitos
ndo observados, ele tem um custo. Primeiro, os conjuntos de dados em painel sdo mais dificeis de coletar
do que um corte transversal, especialmente de individuos. Precisamos usar uma pesquisa ¢ acompanhar
o individuo para uma pesquisa complementar. Muitas vezes é dificil localizar o mesmo individuo para
uma segunda pesquisa. Em unidades como empresas, algumas delas podem falir ou passar por uma
fusio com outras empresas. Dados em painel sdo mais faceis de serem obtidos de escolas, cidades,
municipios, estados e paises.

Mesmo que tenhamos coletado um conjunto de dados em painel, a diferenciagdo utilizada para
eliminar g, pode reduzir bastante a variagdo nas varidveis ex plicativas. Embora x, frequentemente tenha
variacdo substancial no corte transversal para cada f. Ax, pode ndo ter muita variagdo. Sabemos, do
Capitulo 3, que pequenas variagoes em Ax; podem levar a grandes erros-padrdo de B, quando estima-
mos por (13.17) MQO. Podemos combater esse fato usando um corte transversal grande, mas isso nem
sempre € possivel. Além disso, o uso de diferenciagdes majores ao longo do tempo algumas vezes é
melhor que o uso de mudangas ano a ano.
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Qomo ex'em.pl/o, considere o problema de estimar o retorno da educagio, desta vez usando dados
em painel de individuos, de dois anos. O modelo por pessoa i é

log(saldrioh,) = By + 8,d2, + B,educ, + a, + u,, t = 1, 2,

em que a; contetm aptidao ndo observada — que provavelmente € correlacionada com educ;,. Novamente
consideramos interceptos diferentes ao longo do tempo, para levar em conta ganhos de ’érodutividadé
agregados (e inflagdo, se saldrioh, estiver em termos nominais). Como, por defini¢do, a aptiddo inata
nﬁ(? muda ao longo do tempo, os métodos de dados em painel parecem idealmente a’propriados ara
estimar o retorno da educagdo. A equagiio de primeiras diferengas é ’

Alog(saldrioh,) = 8, + B,Aeduc; + Au, (13.19)

e podemos fazer essa estimativa por MQO. O problema ¢ que estamos interessados nos adultos que tra-
balham, e para a maioria dos individuos empregados, a educag@o néio muda ao longo do tempo. Se apenas
uma pequena fracdo de nossa amostra tiver Aeduc, diferente de zero, serd dificil obter um esti;nador re-
ciso de B, de (13.19), a menos que tenhamos uma amostra de tamanho bastante grande. Em teorii 0
uso de uma equagéo de primeira diferenga para estimar o retorno da educagfio é uma boa ideia, mas f’:la
ndo funciona muito bem com a maioria dos dados em painel correntemente disponiveis. ’

. A aihgao de muitas varidveis explicativas ndo causa dificuldades. Iniciamos com o modelo de
efeitos ndo observados

Yi = Bo 1 8od2, + Bix;, + By, + .+ Bixiu + a; + u, (13.20)

palr)a t = le2. ].Essa. equagdo parece mais complicada do que &, pois cada varidvel explicativa tem trés
sul . ,SCI‘ItOS. O primeiro representa o niimero da observacfo do corte transversal, o segundo refere-se ao
periodo de tempo, € o terceiro é apenas um rétulo de varidvel.

|EXEMPLOJ13.5] [ -
{Dormir Versus Trabalhar}

Utlllzamgs 0s dados em painel de dois anos do arquivo SLP75_81.RAW, de Biddle e Hamermesh (1990), |
para estimar a relacdo de substituicdo entre o tempo gasto dormindo e trabalhando. No Problema 3 BI
logallzado no final do Capitulo 3, usamos apenas o corte transversal de 1975. O coniunto de dados em
painel de 1975 e 1981 tem 239. pessoas, muito menor que o corte transversal de 1975, que inclui mais de
700 pessoas. Um modelo de efeitos nao observados do total de minutos dormidos por semana ¢

dormtot,, = B, + 8,d81, + B trabtot, + B,educ, + Bycasado,
+ Bycrianmen;, + Bsboasaide, + a; + u,, t =1, 2. |

2 ;:;gsc?;?n grt?tssr;/;do, ta,-, serd chamadg de efeito individua/ néo o@servado ou efeito fixo néo observado. Ele
(alguns bioldgicos) Eg;a”te para possibilitar que a; seja corrglacnonada com trabtot, os mesmos fatores
L éq azem com que as pessoas durmam mais ou menos (capturados em a) possivelmen-

relacionados com o tempo gasto trabalhando. Algumas pessoas tém mais energia e isso faz com

k
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. EXEMPLO13:5/(continuago)
que elas durmam menos e trabalhem mais. A varidvel educ representa anos de escolaridade, casado é uma
variavel dummy indicando o estado civil, crianmen é uma varidvel dummy indicando a presenca de crianca
pequena e boasatide é uma variavel dummy indicando se a pessoa goza de boa saude. Observe que ndo
incluimos género ou raca (como fizemos na analise do corte transversal), ja que esses fatores ndo mudam
a0 longo do tempo; eles fazem parte de a. Nosso principal interesse esta em 8.
A diferenciagéo ao longo dos dois anos produz a equacio estimavel

Adormtot, = 8, + B,Atrabtot, + B,Aeduc; + B,Acasado, + B,Acrianmen,
+ BsAboasaiide; + Au,

Presumindo que a mudanga no erro idiossincratico, Au; seja ndo correlacionada com as mudancas em todas
‘ as variaveis explicativas, podemos obter estimadores consistentes de MQO. Isso produz

Adormrot = — 92,63 — 0,227 Atrabtot — 0,024 Aeduc

‘ (45,87) (0,036) (48,759)

| + 104,21 Acasado + 94,67 Acrianmen + 87,58 Aboasaiide (13.21) |

| (92,86) (87,65) (76,60) 'I
n = 239, R* = 0,150.

|

{
0 coeficiente de Atrabtot indica uma relacdo de substituico entre dormir e trabalhar: mantendo os outros [
fatores fixos, uma hora a mais de trabalho esta associada com 0,227(60) = 13,62 minutos a menos dor-
mindo. A estatistica t (—6,31) é bastante significante. Nenhuma outra estimativa, exceto o intercepto, ¢
estatisticamente diferente de zero. O teste F de significancia conjunta de todas as variaveis, exceto Atrabtot, |
fornece p-valor = 0,49, e significa que elas sdo conjuntamente ndo significantes a qualquer nivel razoavel

| de significancia e poderiam ser eliminadas da equacéo.

0 erro-padrao de Aeduc é especialmente grande em relacéo a estimativa. Esse é o fendmeno descrito
anteriormente para a equagao do salario-hora. Na amostra de 239 pessoas, 183 (76,6%) ndo apresentam
mudanca na educacdo ao longo do periodo de seis anos; 90% das pessoas apresentam alteracdo no grau
de escolaridade de, no maximo, um ano. Como esta refletido pelo extremamente grande erro-padrio de 3,,
quase ndo existe variagdo suficiente na educacéo para estimar 3, com alguma precisdo. De qualquer forma,
3, é concretamente muito pequeno. |

_——— !

Dados em painel também podem ser usados para estimar modelos de defasagens distribuidas fini-
tas. Mesmo que especifiquemos a equagéo para somente dois anos, precisamos coletar dados de maior
ndmero de anos para obter as varidveis explicativas defasadas. O que segue é um exemplo simples.

EXEMPLO 13.6 ' |
] {Defasagens Distribuidas da Taxa de Criminalidade sobre a Taxa de Esclarecimento de Crimes)!

Eide (1994) utiliza dados em painel de distritos policiais da Noruega para estimar um modelo de defasa-
gens distribuidas de taxas de criminalidade. A dnica variavel explicativa é o “percentual de esclarecimento”
de crimes (pcescl) — a percentagem de crimes que levaram a uma condenacao. Os dados sobre a taxa de
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EXEMPLO 13.6 (continuagéo)
criminalidade sdo dos anos de 1972 e 1978. Seguindo os passos de Eide, defasamos pcesc/ para um e dois

anos: é possivel que as taxas de esclarecimento de crimes do passado tenham um efeito dissuasor sobre a
criminalidade atual. Isso leva ao seguinte modelo de efeitos ndo observados dos dois anos:

log(crime,) = B, + 8,d78, + Bipcescl;,_, + Bypcescl;, , + a; + u,.
Quando fazemos a diferenciacdo da equacdo e a estimamos utilizando os dados de CRIME3.RAW, obtemos

e —

Alog(crime) = 0,086 — 0,0040 Apcescl_, — 0,132 Apcescl_,
(0,064) (0,0047) (0,0052) (13.22)
n =53, R?= 0,193, R* = 0,161.

A segunda defasagem é negativa e estatisticamente significante, o que sugere que uma taxa de esclareci-
mento de crimes mais alta dois anos atrds desencorajaria a criminalidade neste ano. Especificamente, um
aumento de 10 pontos percentuais em pcesc/ dois anos atras levaria a uma estimativa de reducio na taxa
de criminalidade deste ano de 13,2%. Isso sugere que o uso de mais recursos na solucio de crimes e na
obtencdo de condenacdes dos criminosos pode reduzir a criminalidade no futuro.

A Organizacao dos Dados em Painel

Quando se usa dados em painel em estudos econométricos, é importante saber como os dados devem
ser armazenados. Devemos ser cuidadosos ao arrumar os dados, de forma que os diferentes perfodos de
tempo da mesma unidade de corte transversal (pessoa, firma, cidade etc.) sejam facilmente encadeados.
Concretamente, suponha que o conjunto de dados seja de cidades, de dois anos. Para a maioria dos
propdsitos, a melhor maneira de armazenar os dados & ter dois registros para cada cidade, um para cada
ano: o primeiro registro de cada cidade corresponde ao ano mais antigo, e o segundo ao ano mais recen-
te. Esses dois registros devem ser adjacentes. Portanto, o conjunto de dados de 100 cidades e dois anos
conterd 200 registros. Os dois primeiros registros so da primeira cidade na amostra, os préximos dois
séo da segunda cidade, e assim sucessivamente. (Para um exemplo, veja Tabela 1.5 no Capitulo 1.) Isso
facilitard a construco das diferencas para armazend-las no segundo registro de cada cidade, e fazer
uma andlise de agrupamento de cortes transversais, que pode ser comparada com a estimagio por
diferenciagio.

A maioria dos conjuntos de dados em painel de dois perfodos que sdo citados neste texto foram
armazenados dessa maneira (por exemplo, CRIME2.RAW, CRIME3.RAW, GPA3.RAW, LOWBRTH.
RAW e RENTAL.RAW). Usamos uma extensdo direta desse esquema para conjuntos de dados em
painel com mais de dois periodos de tempo.

Uma segunda maneira de organizar dois periodos de dados em painel € ter apenas um registro por
unidade de corte transversal. Isso exige duas entradas para cada varidvel, uma para cada perfodo de
tempo. Os dados em painel do arquivo SLP75_81.RAW estdo organizados dessa maneira. Cada indi-
viduo tem dados das varidveis dormtot75, dormiot81, trabtot75, trabtot81, e assim por diante. Criar
as diferencas de 1975 a 1981 é facil. Outros conjuntos de dados em painel com essa estrutura sio
TRAFFIC1.RAW ¢ VOTE2.RAW. A inconveniéncia de colocar os dados em um registro é que isso
impossibilita uma andlise agrupada de MQO utilizando os dois perfodos de tempo dos dados originais.
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Além disso, esse método organizacional ndo funciona para conjuntos de dados em painel com mais de
dois periodos de tempo, um caso que consideraremos na Segdo 13.5.

13.4 ANALISE DE DECISOES DE POLITICAS COM DADOS EM PAINEL DE
DOIS PERIODOS

Conjuntos de dados em painel sdo muito iteis para a andlise de decisGes de politicas, particularmente
na avaliagio de programas. Na estrutura mais simples de avaliagdo de programas, uma amostra de
individuos, firmas, cidades etc. é obtida no primeiro perfodo de tempo. Algumas dessas unidades, as
pertencentes ao grupo de tratamento, fardo parte de um programa especifico em um perfodo de tempo
posterior; as que néo farfo parte estdo no grupo de controle. Isso é semelhante 2 literatura sobre expe-
rimentos naturais discutida anteriormente, com uma importante diferenca: as mesmas unidades do corte
transversal aparecem em cada periodo de tempo.

Como exemplo, suponha que queiramos avaliar o efeito de um programa de treinamento de
pessoal de Michigan sobre a produtividade dos trabalhadores de firmas manufatureiras (veja tam-
bém o Exercicio em Computador 9.3, no site da Cengage). Facamos ref;, representar a taxa de refugo
dos produtos da firma i durante o ano ¢ (o nimero de itens, em cada 100, que devem ser rejeitados
devido a defeitos). Seja subs, um indicador bindrio igual a um se a firma i no ano t recebeu subsidio de
treinamento de pessoal. Para os anos de 1987 e 1988, o modelo €

ref, = B, + 8,a88, + Bsubs, + a; + u,, t=1,2, (13.23)

em que a88, é uma varidvel dummy para 1988 € a; € o efeito ndo observado da firma ou o efeito fixo da
firma. O efeito ndo observado contém elementos como a aptidéo média dos empregados, capital e
capacidade gerencial; esses fatores sdo, em linhas gerais, constantes ao longo de um perfodo de dois
anos. Estamos preocupados em saber se a; estd sistematicamente relacionado ao fato de uma firma
receber subsidio. Por exemplo, os administradores do programa poderiam dar prioridade as firmas cujos
trabalhadores tenham menos especializagio. Ou o problema oposto poderia ocorrer: para que o treina-
mento de pessoal parega eficiente, os administradores do programa poderiam conceder subsidios a
empregadores com trabalhadores mais produtivos. Na realidade, neste programa especifico, os subsi-
dios foram conferidos na ordem de entrada das solicitagdes. Porém, e se o fato de uma firma entrar com
a solicitagdo na frente estiver relacionado com a produtividade do trabalhador? Nesse caso, uma
anélise usando um tnico corte transversal ou somente agrupando os cortes transversais produzird esti-
madores viesados e ndo consistentes.
Fazendo a diferencia¢do para remover a,, obtemos

Aref, = 8, + B,Asubs; + Au,. (13.24)

Portanto, simplesmente regredimos as mudangas na taxa de refugo sobre as mudangas do indicador de
subsidio. Como nenhuma firma recebeu subsidio em 1987, subs;, = O para todo i, e assim Asubs; =
= subs,, — subs, = subs,,, que simplesmente indica se a firma recebeu algum subsidio em 1988. Porém,
geralmente é importante diferenciar todas as varidveis (inclusive as varidveis dummy), pois isso é neces-
sdrio para remover a; no modelo de efeitos néo observados (13.23).
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A estimacfio da equagiio de primeiras diferengas utilizando os dados contidos no arquivo JTRAIN,
RAW produz

Aref = — 0,564 — 0,739 Asubs
(0,405) (0,683)
n =54, R* = 0,022.

Pportanto, estimamos que o fato de haver um subsidio de treinamento reduziu a taxa de refugo, na média,
em — 0,739. Mas a estimativa ndo € estatisticamente diferente de zero.
Obtemos resultados mais consistentes se usarmos log(ref) e estimarmos o efeito percentual:

Alog(ref) = — 0,057 — 0,317 Asubs
(0,097) (0,164)
54, R? = 0,067.

n

A taxa de refugo estimada reduziu-se em cerca de 27,2% devido ao subsidio de treinamento de pessoal.
[Obtivemos essa estimativa da equagdo (7.10): exp(— 0,317) — 1 = — 0,272.] A estatistica ¢ € de cerca
de —1,93, que ¢ marginalmente significante. Em contraposicéo, usando o MQO agrupado de log(ref)
sobre a88 e subs produz 8, = 0,057 (erro-padrdo = 0,431). Assim, ndo encontramos qualquer relagdo
significante entre a taxa de refugo e o subsidio de treinamento de pessoal. Como essa concluséo difere
muito da estimativa de primeiras diferencas, ela sugere que as firmas com empregados menos especia-
lizados estdo mais propensas a receber subsidio de treinamento.

E itil estudar o modelo de avaliagio do programa de forma mais generalizada. Fagamos y, repre-
sentar uma varidvel de resultado e prog, uma varidvel dummy de participa¢do no programa. O modelo
mais simples de efeitos ndo observados é

Yi = Bo t 8d2, + Biprog; + a; + u;, (13.25)

Se a participagfio no programa somente ocorreu no segundo periodo, entéo, o estimador MQO de B8, na
equacdo diferenciada terd uma representacio muito simples: '

él = Elml ™ K)—,mmml‘ (13'26'

Ou seja, calculamos a média da mudanga em y ao longo dos dois periodos de tempo para os grupos de
tratamento e de controle. Entio, 8, serd a diferenca entre eles. Essa € a versdo de dados em painel do
estimador de diferenga em diferengas na equagdo (13.11) de dois cortes transversais agrupados. Com
dados em painel, temos uma vantagem potencialmente importante: podemos diferenciar y ao longo do
tempo para as mesmas unidades de corte transversal. Isso nos possibilita controlar efeitos especificos
de pessoas, firmas ou cidades, como deixa claro o modelo em (13.25).

Se a participagfio no programa ocorrer nos dois perfodos, fi, ndo pode ser escrito como em (13.26),

mas o interpretamos da mesma maneira: ele é a mudanga no valor médio de y em razdo da participagdo
No programa.
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O controle de fatores que variam ao longo do tempo ndo altera nada que tenha importancia.
Simplesmente diferenciamos tais varidveis ¢ as inclufmos com Aprog. Isso nos possibilita controlar as
varidveis com variagio temporal que possam estar correlacionadas com a especificacdo do programa.

O mesmo método de diferenciagdo funciona na andlise dos efeitos de qualquer politica que varie
entre cidades ou estados. O que segue é um exemplo simples.

EXEMPLO 13.7

(Efeitos da Legislagdo a Respeito da Conducéo de Veiculos sob Embriaguez sobre as
Fatalidades no Transito)

Muitos estados dos Estados Unidos vém adotando diferentes politicas, na tentativa de coibir a conduggo de
veiculos sob embriaguez. Dois tipos de leis que estudaremos aqui sdo as /eis de recipientes abertos — que
consideram ilegal os passageiros de um veiculo ter em seu poder recipientes abertos de bebidas alcodlicas
— e as leis administrativas propriamente ditas — que autorizam a Justica a suspender a carteira de habili-
tacdo do motorista preso por dirigir embriagado, mesmo antes de sua condenacdo. Uma andlise possivel
& usar um Unico corte transversal de estados para regredir fatalidades no trénsito (relacionadas com o
ato de dirigir embriagado) sobre variaveis dummy indicadoras da presenca de cada lei. Ha pouca possibili-
dade de isso funcionar de forma satisfatoria, pois os estados decidem, por meio de processos legislativos, se
eles precisam de tais leis. Portanto, a presenga de leis possivelmente estara relacionada com a média das
fatalidades no transito ocorridas nos anos recentes. Uma analise mais convincente utiliza dados em painel
de um periodo de tempo em que alguns estados tenham adotado novas leis (e alguns estados que tenham
revogado as leis até entdo existentes). O arquivo TRAFFICT.RAW contém dados de 1985 e 1990 de todos
0s 50 estados norte-americanos e do Distrito de Colimbia. A variavel dependente é o nimero de mortes no
transito por 100 milhdes de milhas (txmorf). Em 1985, 19 estados tinham leis de recipientes abertos, enquan-
to 22 estados tinham tais leis em 1990. Em 1985, 21 estados tinham leis administrativas propriamente ditas;
esse nimero subiu para 29 em 1990.
0 uso de MQO ap6s a primeira diferenca produz

Afxmort = — 0,497 — 0,420 Aabertos — 0,151 Aadmin
(0,052) (0,206) 0,117) (13.27)
n=>51,R=0,119.

As estimativas sugerem que a adogdo de uma lei de recipientes abertos reduziu a taxa de fatalidades no
| transito em 0,42, um efeito nada desprezivel considerando que a taxa média de mortalidade em 1985 era
de 2,7 com um desvio-padrio de cerca de 0,6. A estimativa € estatisticamente significante ao nivel de 5%
contra uma alternativa bilateral. A lei administrativa propriamente dita tem um efeito menor, e sua estatistica
té de somente —1,29: mas as estimativas ddo os sinais que esperavamos. O intercepto nessa equagao mos-
tra que as fatalidades no transito cairam substancialmente em todos os estados ao longo do perfodo de cinco
| anos, tenha ou ndo havido mudangas de leis. Os estados que adotaram uma lei de recipientes abertos
durante esse periodo observaram uma reducdo adicional, em média, nas taxas de mortalidade.
Outras leis podem também afetar as fatalidades no trénsito, como as leis sobre o uso de cinto de
seguranga, leis sobre o uso de capacetes por motociclistas e sobre limites méximos de velocidade. Além
disso, podemos querer controlar as distribuigdes por idade e género, como também avaliar a influéncia que
organizac6es como a Mothers Against Drunk Driving (Mées contra a Condugao de Veiculos sob Embriaguez)
t8m em cada estado.

S
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~ QUESTAO 13.4
No exemplo 13.7, Aadmin = —1 para o Estado de Washington. Explique o que isso significa.

13.5 A DIFERENCIAGAO COM MAIS DE DOIS PERIODOS DE TEMPO

Também podemos usar a diferenciagdo com mais de dois perfodos de tempo. Como ilustra¢ao, suponha
que temos N individuos ¢ T = 3 perfodos de tempo para cada individuo. Um modelo genérico de efei-
tos fixos é

v, =0, +8,d2, + 8:d3, + Byxiy + ... + Bixi + a; + uy, (13.28)

parat = 1, 2 e 3. (O niimero total de observagdes €, portanto, 3N.) Observe que agora incluimos duas
dummies de periodo de tempo em adig@o ao intercepto. E uma boa ideia deixar um intercepto separado
para cada perfodo de tempo, especialmente quando temos um pequeno nimero deles. O perfodo-base,
como sempre, ¢ ¢ = 1. O intercepto do segundo periodo é 8, + 8,, e assim por diante. Nosso primeiro
interesse esta em B,, B, ..., Bi. Se o efeito ndo observado g, for correlacionado com qualquer das varid-
veis explicativas, o uso do MQO agrupado nos trés anos de dados resultard em estimativas viesadas e
inconsistentes.

A hipétese crucial € a de que os erros idiossincréticos sdo néo correlacionados com as varidveis
explicativas em cada periodo de tempo:

Cov(x,;, u;) = 0, paratodo , s € j. (13.29)

Ou seja, as varidveis explicativas s3o estritamente exdgenas ap6s retirarmos o efeito nfio observado a;.
(A hipétese de exogeneidade estrita, especificada em termos de uma expectativa condicional zero, €
explicada no Apéndice deste capitulo.) A Hipétese (13.29) impede casos em que varidveis explicativas
futuras reagem as mudangas correntes nos erros idiossincraticos, como deve ser o caso se x;; for uma
varidvel dependente defasada. Se omitirmos uma varidvel com variagdo temporal importante, entfo,
(13.29) geralmente serd violada. Erros de medida em uma ou mais das varidveis explicativas podem
tazer com que (13.29) seja falsa, como no Capitulo 9. Nos Capitulos 15 e 16, discutiremos o que pode
ser feito em tais casos.

Se a; for correlacionado com x;,, entdo, x;; serd correlacionado com o erro composto, v, =
a; + u,, sob (13.29). Podemos eliminar g, fazendo a diferenciag@o dos periodos adjacentes. No caso de
T = 3, subtraimos o periodo de tempo um do periodo de tempo dois e o perfodo de tempo dois do
periodo de tempo trés. Isso produz

Ay, = 8,Ad2, + 8,Ad3, + BAxy, + ... + Bulry + A, (13.30)

para t = 2 e 3. Nio temos uma equacio diferenciada para t = 1 por nfio haver nada a ser subtraido
da equagdo t = 1. Agora, (13.30) representa dois periodos de tempo para cada individuo da amostra.
Se essa equagio satisfizer as hipéteses do modelo linear clissico, 0 MQO agrupado produzird estima-

)
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dores ndo viesados e as estatisticas ¢ ¢ F usuais serfio validas para a hipétese. Podemos também
recorrer a resultados assimpté6ticos. O requisito importante para que o MQO seja consistente € Au,
ser ndo correlacionado com Ax,, para todo j e t = 2 ¢ 3. Essa ¢ a extensfo natural do caso com dois
periodos de tempo.

Observe como (13.30) contém as diferencas das dummies anuais, d2, e d3,. Parat = 2, Ad2, = 1
e Ad3, = 0; para t = 3, Ad2, = —1 e Ad3, = 1. Portanto, (13.30) ndo contém um intercepto. Isso €
inconveniente para certos propositos, inclusive no cdlculo do R-quadrado. A menos que os interceptos
de tempo no modelo original (13.28) sejam de interesse direto — raramente eles sdo — € melhor esti-
mar a equagdo de primeiras diferen¢as com um intercepto e um tnico perfodo dummy de tempo, nor-
malmente para o terceiro periodo. Em outras palavras, a equagio passa a ser

itj

Ay, = ay + a,d3, + BAx, + ... + B Ax;, + Au,, parat = 2e3,

As estimativas de 8; sdo idénticas em qualquer das formulagGes.

Com mais de trés perfodos de tempo, a ideia é semelhante. Se tivermos os mesmos T periodos de
tempo para cada N unidades de corte transversal, dizemos que esse conjunto de dados € um painel
equilibrado: temos os mesmos periodos de tempo para todos os individuos, firmas, cidades etc.
Quando T for pequeno em relagdo a N, devemos incluir uma varidvel dummy para cada periodo de
tempo e levar em conta as mudancas duradouras que ndo estejam sendo modeladas. Portanto, apGs
fazermos a primeira diferenga, a equagfio parecerd com

Ay, = ay + a;d3, + a,dd, + ... + aydT, + B,Ax,, + ...

13.31
+BkAxilk+Auip t=2,3,...,T ( )

em que temos 7" — 1 perfodos de tempo em cada unidade i para a equagdio de primeiras diferengas.
O ndmero total de observacdes ¢ N(T — 1).

E simples estimar (13.31) pelo MQO agrupado, desde que as observagdes tenham sido adequadamen-
te organizadas e a diferencia¢do tenha sido feita cuidadosamente. Para facilitar a primeira diferenga, o
arquivo de dados deve consistir de NT registros. Os primeiros registros T sdo das observagdes do pri-
meiro corte transversal, ordenados cronologicamente; os segundos registros T sdo das observagdes do
segundo corte transversal, ordenados cronologicamente, e assim por diante. Depois, calculamos as dife-
rencas, armazenando a mudanga de ¢ — 1 para ¢ no registro de tempo t. Portanto, as diferengas de ¢ = 1
devem ser os valores ausentes de todas as N observagdes do corte transversal. Se ndo fizermos isso, cor-
remos o risco de obter observagdes ficticias na andlise de regressio. Uma observagéo invalida é criada
quando a dltima observacfo, digamos, da pessoa i — 1 ¢ subtraida da primeira observagéo da pessoa i.
Se fizermos a regressdo sobre os dados diferenciados, e NT ou NT — 1 observagdes forem registradas,
é porque esquecemos de definir como ausentes as observagdes t = 1.

Quando usamos mais de dois periodos de tempo, devemos supor que Au,, € néo correlacionado ao
longo do tempo, para que os habituais erros-padrdo e estatisticas de testes sejam vélidos. Essa hipétese €
razodvel algumas vezes, mas ela nfio se sustenta se presumirmos que os erros idiossincraticos originais,

u,, sio nfo correlacionados ao longo do tempo (uma hipétese que usaremos no Capitulo 14). De fato,
se presumirmos que 0S i, sdo serialmente ndo correlacionados com varidncia constante, € possivel
mostrar que a correlagdo entre Au, e A, ,,, € igual a —0,5. Se u,, seguir um modelo AR(1) estével, Au;,
serd serialmente correlacionado. Somente quando u, seguir um passeio aleatério Au, serd serialmente
ndo correlacionado.
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E f4cil testar a existéncia de correlagdo serial na equagfio de primeiras diferencas. Seja r, = Ay, a
primeira diferenga do erro original. Se r; seguir o modelo AR(1) r, = pr,,_, + e,, podemos testar com
facilidade Hy: p = 0. Primeiro, estimamos (13.31) pelo MQO aglupudn obtemos os tesiduos 7,

Depois, executamos uma regressio simples por MQO agrupado de 7, sobre 7, ,, r = 3, T
i =1, ..., Necalculamos o leste 7 padrdo do coeficiente de 7, ,. (Ou podemos tornar a estatlstlca ;‘
robusta quanto a heteroscedasticidade.) O coeficiente p de 7;,_, é um estimador consistente de p. Como
estamos usando o residuo defasado, perdemos outro perfodo de tempo. Por exemplo, se iniciamos com
T = 3, a equagio diferenciada tem dois periodos de tempo, e o teste para verificar a existéncia de corre-
lagdo serial € simplesmente uma regressdo de corte transversal dos residuos do terceiro periodo de
tempo sobre os residuos do segundo perfodo de tempo. Daremos Exemplo mais tarde.

Podemos corrigir a presenga da correlac@o serial AR(1) em r, com o uso do MQG factivel.
Fundamentalmente, em cada observagéo do corte transversal, utilizamos a transformagio de Prais-
-Winsten com base em p descrita no pardgrafo anterior. (Sem diivida, preferimos, nesse caso, o método
de Prais-Winsten ao de Cochrane-Orcutt, pois a eliminag@o do primeiro perfodo de tempo agora signi-
ficard perder N observag@es do corte transversal.) Infelizmente, programas-padrio que efetuam corre-
¢oes AR(1) em regressdes de séries temporais ndo funcionam nesse caso. Os métodos-padrio de Prais-
-Winsten tratardo as observagdes como se elas tivessem seguido um processo AR(1) ao longo de i e ¢
isso ndo faz sentido, pois estamos presumindo que as observagdes sio independentes ao longo de i.
Correcoes nos erros-padrido de MQO que permitam formas arbitrarias de correlagfio serial (e heteros-
cedasticidade) podem ser calculadas quando N € grande (e N deve ser consideravelmente maior que T).
Um tratamento detalhado desses topicos estd além do escopo deste texto [veja Wooldridge (2002,
Capitulo 10)], mas eles sdo faceis de serem rodados em alguns programas de regressdo.

QUESTAOD 13.5

A correlagao serial em A, faz com que o estimador de primeiras diferencas seja viesado e inconsistente?
Por que a correlagéo serial é uma preocupagao?

Se ndo houver correlagio serial nos erros, os métodos habituais de tratar a heteroscedasticidade
s80 vélidos. Podemos usar os testes de heteroscedasticidade de Breusch-Pagan e de White do Capitulo 8,
e também podemos calcular erros-padrio robustos.

Diferenciar mais de dois anos de dados em painel é muito 1til para a andlise de decisdo de politi-
cas, como mostrado no exemplo seguinte.

.‘mm‘ 13&8
(Efeitos das Zonas Industriais sobre os Pedidos de Seguro-Desemprego)

Papke (1994) estudou o efeito do programa de instalagdo de zonas industriais (1) no Estado norte-americano
de Indiana sobre os pedidos de seguro-desemprego. Ela analisou 22 cidades de Indiana ao longo do periodo
de 1980 a 1988. Seis zonas industriais foram criadas em 1984 e mais quatro em 1985. Doze das cidades da
amostra ndo criaram zonas industriais nesse periodo; elas serviram como grupo de controle.

Um modelo simples de avaliagdo de politica

|'

log(ucims;) = 0, + B\zi, + a; + u,,

em que ucims; é o nimero de pedidos de seguro-desemprego registrados durante o ano t na cidade /. O para-
metro 6, apenas representa um intercepto diferente para cada periodo de tempo. De forma geral, os pedidos |

F o
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EXEMPLO 13.8 (continuacio)

de sequro-desemprego estavam caindo em ambito estadual ao longo desse periodo, e isso deveria estar refle-
tido nos interceptos dos diferentes anos. A variavel binéria zi, é iqual a um se a cidade / no tempo t possula
uma zona industrial: estamos interessados em B,. O efeito ndo observado & representa fatores fixos que afetam
o meio ambiente econdmico na cidade /. Como o estabelecimento de zonas industriais nao foi feito de manei-
ra aleatoria — zonas industriais normalmente sdo estabelecidas em &reas economicamente debilitadas — €
provavel que zj, e & sejam positivamente correlacionados (g, elevado significa maior namero de pedidos de
seguro-desemprego, o que leva a uma maior probabilidade de ser criada uma Z1). Assim, devemos diferenciar
a equacdo para eliminar a;

Alog(uclms,) = a, + ,d82, + ... + «,d88, + B,Az;, + Au,,. (13.32)

A variavel dependente nessa equagdo, a mudanca em log(ucims;), é a taxa aproximada de crescimento anual
nos pedidos de seguro-desemprego do ano t — 1 para & Podemos estimar essa equagao para os anos de
1981 a 1988, utilizando os dados contidos no arquivo EZUNEM.RAW; o tamanho total da amostra é 22-8
| = 176.A estimativa de B, é 8,= —0,182 (erro-padrao = 0,078). Portanto, parece que a presenca de uma
Z! provoca uma queda aproximada de 16,6% [exp(—0,182) — 1~ —0,166] nos pedidos de seguro-desem-
prego. Esse é um efeito economicamente grande e estatisticamente significante.
Nio ha comprovacdo de heteroscedasticidade na equagdo: o teste F de Breusch-Pagan produz
F = 0,85, p-valor = 0,557. Porém, quando adicionamos os residuos defasados do MQO a equagdo diferen-
ciada (e perdemos o ano de 1981), obtemos p = —0,197 (t = —2,44), de modo que ha evidéncia de uma
minima correlacdo serial negativa nos erros em primeiras diferenas. Ao contrario da correlagdo serial
| positiva, 0s erros-padrao usuais do MQO podem ndo subestimar muito os erros-padrao corretos quando 0s
erros sao negativamente correlacionados (veja Secdo 12.1 no Capitulo 12). Assim, a significancia da variavel
dummy da zona industrial provavelmente ndo sera afetada.

| EXEMPLO 13.9

| =
| (Taxas de Criminalidade Municipais na Carolina do Norte)

Cornwell e Trumbull (1994) usaram dados de 90 municipios da Carolina do Norte, dos anos de 1981 a 1987,
para estimar um modelo de efeitos nao observados da criminalidade; os dados estdo contidos no arquivo
CRIME4.RAW, Aqui, estimamos uma versdo mais simples do modelo deles, e fazemos a diferenciacao da
equacio ao longo do tempo para eliminar &, o efeito ndo observado. (Cornwell e Trumbull utilizam uma
transformacdo diferente, sobre a qual discorreremos no Capitulo 14.) Vérios fatores, inclusive localizagdo
| geografica, atitudes diante da criminalidade, registros historicos e convengdes sobre os registros podem
| estar contidos em a. A taxa de criminalidade é o nimero de crimes por pessoa, prpris é a probabilidade
estimada de prisdo, prcond é a probabilidade de condenagdo (tendo havido uma prisdo), prspris é a proba-
bilidade de cumprir pena prisional (tendo havido uma condenagéo), sentmed é a duragao média da senten-
‘ ca cumprida, e polpc é o numero de policiais per capita. Como € padrao em estudos criminométricas, usamos
0s logs de todas as variaveis para estimar a elasticidade. Também incluimos um conjunto completo de
| dummies anuais para controlar as tendéncias estaduais das taxas de criminalidade. Podemos usar os anos
de 1982 a 1987 para estimar a equacdo diferenciada. As quantidades entre parénteses sdo os erros-padréo
habituais do MQO; as quantidades entre colchetes s3o erros-padréo robustos tanto quanto a correlagao
| serial como quanto a heteroscedasticidade:

B

.
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EXEMPLO 13.9 (continuacéo}

Alo;g(_r,\'crim ) = 0,008 — 0,100 d83 — 0,048 d84 — 0,005 d85
(0,017) (0,024) (0,024) (0,023)
[0,014] [0,022] [0,020] [0,025]
+ 0,028 d86 + 0,041 d87 — 0,327 Alog(prpris)

(0,024) (0,024) (0,030)
[0,021] [0,024] [0,056]
— 0,238 Alog(preond) — 0,165 Alog(prspris) (13.33)
(0,018) (0,026)
[0,040] [0,046]
— 0,022 Alog(sentmed) + 0,398 Alog(polpc)
(0,022) (0,027)
[0,026] [0,103]}

n = 540, R* = 0,433, R> = 0,422.

As trés variaveis de probabilidade — de prisdo, de condenacdo e de cumprir pena prisional — tém o
indicio esperado, e todas sdo estatisticamente significantes. Por exemplo, estima-se que um aumento de
1% na probabilidade de prisdo reduza a taxa de criminalidade em torno de 0,33%. A variavel de duracdo
média da sentenga mostra um modesto efeito dissuasor, mas néo estatisticamente significante.

0 coeficiente da varidvel nimero de policiais per capita é algo surpreendente e é uma caracteristica da
maioria dos estudos que buscam explicar a taxa de criminalidade. Interpretado de maneira causal, ele diz que o
aumento de 1% no ndmero de policiais per capita aumenta a taxa de criminalidade em cerca de 0,4%. (A
estatistica t habitual é muito grande, quase 15.) E dificil acreditar que um nimero maior de policiais fara com que
ocorra um maior nimero de crimes. O que estard acontecendo aqui? Existem pelo menos duas possibilidades.
Primeiro, a varidvel da taxa de criminalidade é calculada com base nos crimes denunciados. Pode
ser que, quando ha mais policiais, mais crimes sdo registrados. Segundo, a variavel do ndmero de policiais
pode ser enddgena na equagdo por outras razes: os municipios podem aumentar a forca policial quando
estao prevendo um aumento na criminalidade. Nesse caso, (13.33) ndo pode ser interpretada de forma
causal. Nos Capitulos 15 e 16, discorreremos sobre modelos e métodos de estimacdo que podem levar em
conta essa forma adicional de endogeneidade.

0 caso especial do teste de White quanto a heteroscedasticidade na Sec&o 8.3 do Capitulo 8, produz
F= 75,48 e p-valor = 0,0000, de modo que haja forte evidéncia de heteroscedasticidade. (Tecnicamente, esse
teste ndo serd valido se também houver correlagdo serial, mas ele é bastante sugestivo.) O teste da existéncia
dg correlagdo serial AR(1) produz p = —0,233, t = —4,77, 0 que significa que existe correlagio serial nega-
tiva. Os erros-padrdo entre colchetes fazem os ajustes da correlacdo serial e heteroscedasticidade. [N&o daremos
0s detallhes disso; os calculos sdo semelhantes aos descritos na Secdo 12.5 do capitulo 12 e sdo executados
Por muitos dos programas econométricos. Veja Wooldridge (2002, Capitulo 10) para mais detalhes.] Nenhuma
variavel perdeu significdncia estatistica, mas as estatisticas ¢ nas variaveis dissuasérias significantes foram nota-
velmente menores, Por exemplo, a estatistica ¢ da variavel de probabilidade de condenagdo vai de —13,22 com
0 uso do erro-padrao usual do MQO para —6,10 com 0 uso do erro-padrao totalmente robusto. De forma
eqmva!ente, os intervalos de confianga construidos com o uso dos erros-padréo robustos serdo, de forma
apropriada, muito mais amplos do que os baseados nos erros-padrdo habituais do MQO. ’
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Naturalmente, podemos aplicar o teste de Chow em modelos de dados em painel estimados pela
primeira diferenca. Como no caso das se¢Oes transversais agrupadas, raramente queremos testar se os
interceptos sdo constantes ao longo do tempo; por razdes diversas, esperamos que 0s interceptos sejam
diferentes. Muito mais interessante ¢ testar se os coeficientes de inclinagio mudaram ao longo do
tempo, € podemos facilmente realizar tais testes pela interagdo das varidveis explicativas de interesse
com as varidveis dummy de periodo de tempo. Curiosamente, embora ndo possamos estimar as inclina-
¢bes de varidveis que ndo mudam ao longo do tempo, podemos testar se os efeitos parciais das varidveis
constantes no tempo sofreram alteragdes ao longo do tempo. Como uma ilustragfio, suponha que obser-
vamos trés anos de dados numa amostra aleatéria de pessoas que estavam trabalhando nos anos de
2000, 2002 ¢ 2004, e especifiquemos o modelo (para o log de saldrio-hora, Isaldrioh),

Isaldrioh,= B, +6,d02, +6,d04, + B, feminino, +7,d02, feminino,
+7v,d04, feminino, + 2, A+a, +u ,

em que z,A é uma forma abreviada das outras varidveis explicativas incluidas no modelo e seus coefi-
cientes. Quando fazemos a primeira diferenga, eliminamos o intercepto do ano 2000, B,, € também a
diferenga salarial entre os sexos de 2000, 8,. Porém, a alteragdo na d01, feminino, é (AdO1,) feminino,
que ndo € eliminada. Consequentemente podemos estimar como a diferenca salarial se alterou em 2002 e
2004 em relagdo a 2000, e podemos testar se y, = 0, ou y, = 0, ou ambos. Também devemos perguntar se
o prémio nos salarios dos sindicalizados mudou ao longo do tempo, caso em que incluiriamos no modelo
sindicato,, d02 sindicato,, e d04 sindicato,. Os coeficientes de todas estas varidveis explicativas podem
ser estimados, pois a sindicato,, presumivelmente teria alguma varia¢do de tempo.

Se alguém tentar estimar um modelo que contenha intera¢des por diferenciamento feitas manual-
mente, poderd ser um pouco complicado. Por exemplo, na equagéo anterior com o status de sindicato,
devemos simplesmente diferenciar os termos de interagéio d02 sindicato, e d04 sindicato,. Ndo pode-
mos calcular as diferencas exatas, digamos, d02 Asindicato, e d04 Asindicato,, ou mesmo substituir d02,
e d04, por suas primeiras diferengas.

Como uma observagiio de carater geral, é importante retornarmos ao modelo original e lembrar-
mos que o diferenciamento é usado para eliminarmos a,. E mais ficil usar um comando embutido que
possibilite primeira diferen¢a como uma op¢éo na andlise de dados em painel. (Veremos algumas das
outras op¢des no Capitulo 14.)

Armadilhas Potenciais na Primeira Diferenca de Dados em Painel

Nesta e nas se¢des anteriores, temos argumentado que tirar a diferenca de dados em painel ao longo do
tempo, para eliminar um efeito nfo observado constante no tempo, € um método valioso para obter-se
efeito causal. N#io obstante, a diferenca néio ¢ isenta de dificuldades. J4 discutimos problemas potenciais
com o método quando as principais varidveis explicativas néio tém grandes variagdes ao longo do tempo
(e o método € iniitil com varidveis explicativas que nunca variam ao longo do tempo). Infelizmente,
mesmo quando temos suficiente variacdo temporal na x;; a estimagfio pelas primeiras diferengas (PD)
pode estar sujeita a sérios vieses. J4 mencionamos que a exogeneidade estrita dos regressores € uma
hipétese critica. Infelizmente (como discutido em Wooldridge (2002, Secéo 11.1), tendo-se mais perio-
dos temporais em geral nio reduz a inconsisténcia no estimador PD quando os regressores ndo sio
estritamente ex6genos (digamos, se y, ., estiver incluida entre as x;).

Outra importante inconveniéncia do estimador PD € que ele pode ser pior que o0 MQO agrupado
se uma ou mais das varidveis explicativas estiver sujeita a erro de medi¢8o, especialmente o modelo de
erros cldssicos nas varidveis discutido na Secfo 9.3. Tirar a diferenca de um regressor deficientemente
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medido reduz sua variagfo em relagiio a sua correlagiio com o erro diferenciado causado pelo erro de
medicdo cldssico, resultando num viés potencialmente considerdvel. Resolver tais problemas pode ser
muito dificil. Veja a Seciio 15.8 e Wooldridge (2002, Capitulo 11).

RESUMO

Estudamos métodos para analisar conjuntos de cortes transversais agrupados independentemente de
dados em painel. Cortes transversais independentes surgem quando diferentes amostras aleatérias sdo
obtidas em diferentes periodos de tempo (geralmente anos). O MQO usando dados agrupados é o
principal método de estimacfo, e os procedimentos habituais de inferéncia sdo eficazes, inclusive a
corre¢fo da heteroscedasticidade. (A correlagdo serial ndo é um problema, pois as amostras sdo inde-
pendentes ao longo do tempo.) Em razdo da dimenséo das séries temporais, frequentemente admitimos
diferentes interceptos temporais. Podemos também interagir dummies temporais com determinadas
varidveis cruciais para verificar como elas mudaram ao longo do tempo. Isso é especialmente impor-
tante na literatura de avaliagdo das politicas em experimentos naturais.

Os conjuntos de dados em painel estdo sendo cada vez mais usados no trabalho aplicado, especial-
mente na andlise de politicas. Eles sfo conjuntos de dados nos quais as mesmas unidades de corte
transversal sdo acompanhadas ao longo do tempo. Os conjuntos de dados em painel sdo muito tteis
quando se quer controlar caracteristicas ndo observadas constantes no tempo — de pessoas, firmas,
cidades etc. — que pensamos poderem estar correlacionadas com as varidveis explicativas de nosso
modelo. Uma maneira de remover o efeito ndo observado é diferenciar os dados nos perfodos de tempo
adjacentes. Assim, uma andlise padrdo MQO das diferencas pode ser usada. O uso de dados de dois
periodos resulta em uma regressdo de corte transversal dos dados diferenciados. Os procedimentos
habituais de inferéncia sdo assimptoticamente vilidos sob homoscedasticidade; a inferéncia exata é
acessivel em condi¢gdes de normalidade.

Para mais de dois periodos de tempo, podemos usar o0 MQO agrupado sobre os dados diferencia-
dos: perdemos o primeiro periodo de tempo em razio da diferenciagdo. Além da homoscedasticidade,
devemos presumir que os erros diferenciados sdo serialmente ndo correlacionados, para podermos
aplicar as estatisticas ¢ e F usuais. (O apéndice deste capitulo contém uma lista meticulosa das hipéte-
ses.) Naturalmente, qualquer varidvel que seja constante ao longo do tempo é eliminada da andlise.

PROBLEMAS

13.1 No exemplo 13.1, suponha que as médias de todos os fatores, exceto educ, tenha permanecido
constante ao longo do tempo e que o nivel médio de educagdo seja 12,2 na amostra de 1972 ¢ 13,3
na amostra de 1984. Utilizando as estimativas da Tabela 13.1, encontre a mudanga estimada na média
da fertilidade entre 1972 e 1984. (Certifique-se de levar em conta a mudanga no intercepto ¢ a mudan-
¢a na média da escolaridade.)

13.2 Utilizando os dados contidos no arquivo KIELMC.RAW, as seguintes equacdes foram estima-
das usando os anos de 1978 e 1981:

m = 11,49 — 0,547 proxincin + 0,394 a81 - proxincin
(0,26) (0,058) (0,080)
n = 321, R* = 0,220
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log(preco) = 11,18 — 0,563 a81 — 0,403 a81 - proxincin
027) (0,044) (0,067
n =321, R? = 0,337.

Compare as estimativas do termo de interagio a8l - proxincin com as da equagdo (13.9). Por que ag
estimativas sdo diferentes?

13.3 Por que ndo podemos usar as primeiras diferencas quando temos cortes transversais indepen-
dentes em dois anos (ao contrério dos dados em painel)?

13.4 Se pensarmos que 3, & positivo em (13.14) e que Au; e Adesemp; sdo negativamente correlacio-
nados, qual serd o viés no estimador MQO de B, na equagdo de primeiras diferencas? (Sugestdo:
Reveja a equagdo (5.4).

13.5 Suponha que queremos estimar o efeito de diversas varidveis sobre a poupanga anual e que
temos um conjunto de dados em painel sobre individuos coletado em 31 de janeiro de 1990 e 31 de
janeiro de 1992. Se incluirmos uma dummy anual para o ano de 1992 e usarmos a primeira diferenca,
poderemos também incluir a idade no modelo original? Explique.

13.6 Em 1985, nem a Flérida nem a Geérgia tinham leis banindo recipientes abertos de bebidas
alco6licas nos compartimentos de vefculos de passageiros. Em 1990, a Flérida sancionou tal lei, mas
a Gedrgia ndo.

(i) Suponha que vocé colete amostras aleatérias da populagdo com idade para dirigir de ambos 0s
estados, de 1985 e 1990. Defina prisdo como uma varidvel bindria igual 4 unidade se uma pessoa
foi presa por dirigir embriagada durante o ano. Sem controlar quaisquer outros fatores, escreva
um modelo de probabilidade linear que possibilite verificar se a lei de recipientes abertos redu-
ziu a probabilidade de alguém ser preso por dirigir embriagado. Que coeficiente em seu modelo
mede o efeito da lei?

(i) Por que vocé pode querer controlar outros fatores nesse modelo? Quais poderiam ser esses
fatores?

(ili) Agora, suponha que somente seja possivel coletar dados de 1985 ¢ 1990 em nivel de municipios
dos dois estados. A varidvel dependente seria a fracio dos motoristas habilitados presos pot
dirigirem embriagados durante o ano. Como essa estrutura de dados difere dos dados em nivel
individual descritos na parte (i)? Que método econométrico vocé usaria?

13.7 Leia os itens abaixo e responda as questdes.

(i) Utilizando os dados contidos no arquivo INJURY.RAW para Kentucky, a equacdo estimada
quando apmud € retirada da (13.12) é

log(duragdo) = 1,129 + 0,253altrend + 0,198 - altrend
(0,022) (0,042) (0,052)
n = 5.626, R = 0,021.

E surpreendente que a estimativa na interagfo seja razoavelmente proxima da obtida na (13.12)?
Explique.
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(ii) Quando apmud € incluida, mas altrend é excluida, o resultado é

log(duragao) = 1,233 — 0,100apmud + 0,447apmud -altrend
(0,023) (0,040) (0,050)
n = 5.626, R = 0,016.

Por que o coeficiente no termo de interagéio agora € tdo maior do que na (13.12)? [Sugestdo: Na equagio
(13.10), qual € a hipétese que se estd fazendo sobre os grupos de tratamento e controle se 8, = 07]

APENDICE 13A

Hipéteses do MQO Agrupado Usando Primeiras Diferencas

Neste apéndice, apresentamos observagdes cuidadosas sobre as hipéteses do estimador de primei-
ras diferengas. Um pouco da verificacdo dessas afirmagBes aparece aqui, mas elas podem ser
encontradas de forma mais completa em Wooldridge (2002, Capitulo 10).

Hipoétese PD.1

Para cada i, 0 modelo é
Vi = B + .+ Bxgta,+tu, t=1,..T,

em que 0s 3; 30 0s parametros a estimar e a; é o efeito ndo observado.

Hipotese PD.2

Temos uma amostra aleatoria do corte transversal.

Hipotese PD.3

gada variavel explicativa muda ao longo do tempo (para pelo menos algum /), e ndo existem relaces
lineares perfeitas entre as variaveis explicativas.

S—

Na préxima hipétese € conveniente que X represente as varidveis explicativas de todos os perfodos

da observagio i do corte transversal; assim, X;conterd x,, t51, ..., T,j5 1, ..., k

Hipétese PD.4

Parg cada t, o valor esperado do emo idiossincratico, dadas as varidveis explicativas em todos os
periodos de tempo e os efeitos ndo observados, é zero: E(u, X, a) = 0.




—_—*v—f_

448  Introdugdo a econometria

Quando a hipétese PD.4 se mantém, algumas vezes dizemos que os X;; s30 estritamente exdgenos
condicionais ao efeito ndo observado. A ideia € que, assim que tenhamos o controle de a;, ndo have-
ré correlagio entre x,; ¢ o erro idiossincrético remanescente, i;, para todoset.

Como declarado, a Hipétese PD.4 ¢ mais forte que o necessdrio. Usamos esta forma da hipétese
porque ela enfatiza que estamos interessados na equagao

E(y, 1 X, a) = EQy| Xy @) = Bi Xin + ... + B Xin + s

de forma que B;indique os efeitos parciais das varidveis explicativas observadas mantendo-se fixo,
ou “controlando-se,” o efeito néo observado, a;. No entanto, uma implica¢do importante daPD4, e
que € suficiente para a auséncia de viés no estimador PD, é E(Au,1X;) = 0,t =2, ..., T. De fato,
por consisténcia podemos simplesmente presumir que Ax,; é ndo correlacionado com Au,, para todos
t=2,..Tej=1,..., k Veja Wooldridge (2002, Capitulo 10) para obter mais informagéo.

Sob essas quatro primeiras hipéteses, os estimadores de primeiras diferengas sdo ndo viesados.
A hipétese crucial € PD.4, que ¢ a exogeneidade estrita das varidveis explicativas. Sob essas mesmas
hipéteses, também podemos mostrar que o estimador PD é consistente com um 7 fixo ¢ quando
N — o (e talvez de forma mais genérica).

As préximas duas hipGteses asseguram que 0S erros-padriio e testes estatisticos resultantes do
MQO agrupado em primeiras diferengas sdo (assimptoticamente) vélidos.

Hipotese PD.5

A variancia dos erros diferenciados, condicional a todas as variaveis explicativas, é constante: Var(Au;| X))
—_ 2 —
=g,t=2..T

Hipoétese PD.6

Para todo t # s, as diferencas nos erros idiossincraticos séo ndo correlacionadas (condicionais a todas
as variaveis explicativas): Cov(Au; Aug|X) = 0,1 # 5.

A Hipétese PD.5 garante que os erros diferenciados, Au,, sdo homoscedésticos. A Hipdtese PD.6
estabelece que os erros diferenciados sdo serialmente néo correlacionados, o que significa que u, segue
um passeio aleatério ao longo do tempo (veja Capitulo 11). Sob as Hipéteses PD.1 a PD.6, o estimador
PD de ; € o melhor estimador linear nfo viesado (condicional as varidveis explicativas).

Hipotese PD.7

Condicional a X, 0s Au, sdo variveis aleatorias normais independentes e identicamente distribuidas.

Quando adicionamos a Hipdtese PD.7, os estimadores PD sdo normalmente distribuidos, e as
estatisticas ¢ ¢ F do MQO agrupado das diferencas t&m distribui¢Ses ¢ e F exatas. Sem a Hipoétese
PD.7, podemos recorrer as aproximagdes assimptésicas habituais.




