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Métodos Avancados de Dados em
| Painel

este capitulo, tratamos de dois métodos para estimar modelos de efeitos niio observados de dados

em painel que sdo pelo menos Ao comuns quanto a primeira diferenga. Embora esses métodos

sejam um pouco mais dificeis de serem descritos e implementados, vérios programas economé-
tricos 0s suportam.

Na Secdo 14.1, discutiremos o estimador de efeitos fixos que, como a primeira diferenga, usa
transformagio para remover o efeito néio observado g, antes da estimagéo. Quaisquer variéveis explica-
tivas constantes no tempo séo removidas com a,.

O estimador de efeitos aleatérios na se¢do 14.2 € atraente quando pensamos que o efeito ndo obser-
vado é ndo correlacionado com todas as varidveis explicativas. Se tivermos bons controles em nossa
equagdo, podemos crer que qualquer resto de heterogeneidade que tenha sido negligenciada induz cor-
relagio serial somente no termo de erro composto, mas néo causa correlagdo entre 0s erros COmpostos
e as varidveis explicativas. A estimagio de modelos de efeitos aleatérios por minimos quadrados gene-
ralizados é bastante ficil e normalmente feita por muitos programas econométricos.

Na Secdo 14.3, mostraremos como os métodos de dados em painel podem ser aplicados em outras
estruturas de dados, inclusive em amostras pareadas € por agrupamentos.

14.1 ESTIMACAO DE EFEITOS FIXOS

A primeira diferenca é apenas uma das muitas maneiras de eliminar o efeito fixo, 4. Um método alter-
nativo que funciona melhor sob certas hipéteses é chamado transformacéo de efeitos fixos. Para
verificar o que esse método envolve, considere um modelo com uma tnica varidvel explicativa:
para cada i,

y,=Bx,ta+u, t=12_.,T (14.1)
Agora, para cada i, calculamos a média dessa equag@o ao longo do tempo. Obtemos
Y, =BX tatu, (14.2)

emquey =T g y,» € assim por diante. Como g, € fixo ao longo do tempo, ele aparece tanto em (14.1)
como em (14.2). Se subtrairmos (14.2) de (14.1), para cada ¢, ficamos com
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y,':_yi:ﬁ](xn_yi)_'—uu# U, 1= L2, ..T,

ou

. =B, +i, t=12..T (14.3)

emquey, =y, — ¥,s30 08 dados centrados na média de y e, de maneira andloga, ¥, e il A transfor-
magdo de efeitos fixos também € chamada de transformaciio intragrupo. O importante sobre a equagao
(14.3) ¢ que o efeito ndo observado, «, desapareceu. Isso sugere que deverfamos estimar (14.3) pelo
MQO agrupado. Um estimador MQO agrupado que seja baseado em varidveis temporais reduzidas €
chamado de estimador de efeitos fixos ou estimador intragrupo, Este tltimo nome vem do fato de o
MQO em (14.3) usar a variagdo temporal em y € x dentro de cada observagdo do corte transversal.

O estimador que usa a variagdo temporal entre as observagdes do corte transversal € obtido da
mesma forma que o estimador MQO na equagao de corte transversal (14.2) (na qual incluimos um
intercepto, B,): utilizamos as médias de tempo tanto de y como de x ¢ depois executamos uma regressao
de corte transversal. No estudaremos em detalhes o estimador porque ele é viesado quando g, € corre-
Jacionado com ¥, (veja Problema 14.2 no final deste capitulo). Se entendermos que 4, é nfo correlacio-
nado com x,, ¢ melhor usarmos o estimador de efeitos aleatdrios, que estudamos na Segdo 14.2. O
estimador que usa a variagio entre as observagoes ignora informagGes importantes sobre como as vari-
4veis mudam ao longo do tempo.

A adigfio de mais varidveis explicativas a equagdo provoca poucas alteragdes.
néo observados original €

O modelo de efeitos

t=1,2,..., T (14.4)

yil - leill = BZ’inZ .. + kailk i ai + uil’
Simplesmente usamos a centraliza¢do na média de cada varidvel explicativa — inclusive dummies de
periodos de tempo — e, em seguida, fazemos uma regressdo pelo MQO agrupado utilizando todas as
varidveis que sofreram centralizagdo na média. A equagdo de centralizagdo na média geral para cada i €
t=12,..

LT (14.5)

yi: - Bli;irl + BZxHZ +ot kairk + i’iil’

que estimamos pelo MQO agrupado.

Sob uma hipétese de exogeneidade estrita das varidveis explicativas, o estimador de efeitos fixos
¢ niio viesado: de certa forma, o erro idiossincritico u, deve ser nio correlacionado com cada varidvel
explicativa ao longo de todos os perfodos de tempo. (Veja o Apéndice deste capitulo para definigbes
precisas das hipéteses.) O estimador de efeitos fixos leva em conta uma correlagdo arbitréria entre a, €
as varidveis explicativas em qualquer perfodo de tempo, como na primeira diferenga. Por esse motivo,
qualquer varidvel explicativa que seja constante ao longo do tempo para todo i é removida pela trans-
formagdo de efeitos fixos: ¥, = 0 paratodo i e, se x, for constante ao longo de ¢. Portanto, ndo pode-
mos incluir varidveis tais como sexo ou distancia de uma cidade até um rio.

As outras hipteses para que uma andlise direta do MQO seja viélida sdo as de que os erros i,
sejam homoscedésticos e que sejam serialmente nio correlacionados (ao longo de #); veja o apéndice
deste capitulo.

Existe um ponto sutil na determinacéo dos graus de liberdade do estimador de efeitos fixos. Quando
estimamos a equagio de centralizagdo na média (14.5) por MQO agrupado, temos um total de NT obser-
vagoes e k varidveis independentes. [Observe que nio hé intercepto em (14.5); ele ¢ eliminado pela trans-
formacdo de efeitos fixos.] Portanto, deveremos aparentemente ter N7 — k graus de liberdade. Esse cél-
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culo é i'ncorreto. Para cada observagfo i do corte transversal, perdemos um gl em razio da centralizaci

na média. Em outras palavras, para cada i, os erros centrados . resultam em zero quando somado ) llza‘EaO
de ¢, de modo que perdemos um grau de liberdade. (Nao exi”ste tal restricio nos erros idiOSSin(flES- st
originais.) Portanto, os graus de liberdade apropriados sdo gl = NT — N —k=NT — 1) — k Fel?zlncloS t“;,
os programas de regressdo modernos que possuem recursos de estimagdo de efeitos fixos calct.llam corfrmt; :
mente os gl. Entretanto, se tivermos que fazer, por n6s mesmos, a centraliza¢do na média e a estimaci N 1—
MQO agrupado, precisaremos corrigir os erros-padréo e as estatisticas de testes. Fopee

_ QUESTAO 14.1
Suppnha que em uma equagé(o.de' poupanca familiar, dos anos de 1990, 1991 e 1992, definimos kids_ como
o nimero de criancas na familia i no ano t. Se o niimero de criancas for constante ao longo desse plren’odo

de trés anos na ma!oria das familias na amostra, que problemas isso pode causar na estimativa do efeito
que o nimero de criancas tem sobre a poupanca?

EXEMPLO 141
(Efeito do Treinamento de Pessoal sobre as Taxas de Refugos de Produtos das Empresas)

Utilizamos os dados de trés anos, 1987, 1988 e 1989, das 54 empresas que informaram suas taxas de refugos em
cada ano. Nenhuma das empresas havia recebido subsidio de treinamento antes de 1988; em 1988, 19 empre-
sas receberam subsidios; em 1989, outras 10 empresas receberam subsidios. Portanto, também devémos consi-
derar a possibilidade de que o treinamento adicional de pessoal em 1988 tenha tornado os trabalhadores mais
produtivos em 1989. Isso ¢ feito com facilidade com a incluséo de um valor defasado do indicador de subsidios
Também incluimos dummies anuais para 1988 e 1989. Os resultados séo apresentados na Tabela 14.1: |

Tabela 14.1
Estimacdo de efeitos fixos da equacdo da taxa de refugo.

Variivel dependente: log(ref)
Variaveis independentes Coeficiente (erro-padrio)
488 —0,080
(0,109) |
489 —-0,247 |
(0,133)
|
subs =020 '
(0,151)
|
subs_, —0422
(0,210) |
Observagdes 162
Graus de Liberdade 104 I
R-quadrado 0,201
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'EXEMPLO 14.1 (continuacdo] '
| Descrevemos 0s resultados de uma maneira que enfatiza a necessidade de interpretar as estimativas
3 luz do modelo de efeitos ndo observados (14.4). Estamos controlando explicitamente os efeitos ndo
| observados, constantes no tempo, em a. A centralizagdo na média nos possibilita estimar 8, mas (14.5) ndo
é a melhor equacdo para interpretar as estimativas.

Curiosamente, o efeito defasado estimado do subsidio de treinamento é substancialmente maior do
que o efeito contemporaneo: o treinamento de pessoal produz efeito pelo menos um ano mais tarde. Como
a variavel dependente esta na forma logaritmica, prevé-se que a obtencdo de um subsidio em 1988 reduz
a taxa de refugo da empresa em 1989 em cerca de 34,4% [exp(—0,422) — 1 ~ —0,344]; o coeficiente
de subs_, é significante no nivel de 5% contra uma alternativa bilateral. O coeficiente de subs é significan-
te no nivel de 10%, e o tamanho do coeficiente ndo é nada desprezivel. Observe que os g/ séo obtidos
como MT— 1) — k=543 — 1) — 4 = 104, |

0 coeficiente de d89 indica que a taxa de refugo foi substancialmente menor em 1989 do que no |
ano-base, 1987, mesmo na auséncia de subsidios de treinamento de pessoal. Assim, é importante conside- |
rarmos esses efeitos agregados. Se tivéssemos omitido as dummies anuais, o aumento duradouro da produ-
tividade do trabalhador seria atribuido aos subsidios de treinamento de pessoal. A Tabela 14.1 mostra que,
mesmo ap6s termos controlado as tendéncias agregadas na produtividade, os subsidios de treinamento de
pessoal tiveram um grande efeito estimado.

Finalmente, é fundamental considerar o efeito defasado no modelo. Se omitirmos subs_,, estaremos pre-
sumindo que o efeito do treinamento de pessoal ndo durara até o préximo ano. A estimativa de subs, quando
eliminamos subs_, é —0,082 {t = —0,65); esse nimero € muito menor e estatisticamente ndo significante.

QUESTAO 14.2
De acordo com o programa do estado norte-americano de Michigan, se uma empresa recebeu subsidio em
determinado ano, ela ndo se qualificara para um subsidio no ano seguinte. O que isso sugere sobre a cor-
relagdo entre subs e subs_,?

Ao estimarmos um modelo de efeitos nfio observados por efeitos fixos, ndo € claro como devemos
calcular um indicador de qualidade de ajuste. O R-quadrado dado na Tabela 14.1 € baseado na trans-
formagdo intragrupo: ele é o R-quadrado obtido da estimativa de (14.5). Assim, ele € interpretado como
o montante da variagfio temporal em y,, que é explicada pela variagdo temporal nas varidveis explicati-
vas. Sdo possiveis outras maneiras de calcular o R-quadrado, uma das quais discutiremos mais tarde.

Embora varidveis constantes no tempo no possam ser incluidas por si mesmas em um modelo de
efeitos fixos, elas podem interagir com varidveis que mudam ao longo do tempo e, particularmente, com
varidveis dummy anuais. Por exemplo, em uma equagdo de saldrios na qual a educagfio € constante ao
longo do tempo para cada individuo em nossa amostra, podemos interagir a educagdo com cada
dummy anual para verificar como o retorno da educag¢do mudou ao longo do tempo. Porém, ndo podemos
usar efeitos fixos para estimar o retorno da educago no perfodo-base — o que significa que ndo pode-
mos estimar o retorno da educagfio em qualquer periodo —, somente podemos ver como o retorno da
educagio em cada ano difere do contido no periodo-base.

Ao incluirmos um conjunto total de dummies anuais — isto é, dummies anuais para todos os anos,
incluindo o primeiro —, néio podemos estimar o efeito de qualquer varidvel cuja mudanga ao longo do
tempo seja constante. Um exemplo sdo os anos de experiéncia em um conjunto de dados em painel, no
qual cada pessoa trabalha em todos os anos, de forma que a experiéncia sempre aumenta em uma uni-

.
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dade, a cada ano, para cada pessoa na amostra. A presenca de a, explica as diferencas entre as pessoas
em seus anos de experiéncia no perfodo de tempo inicial. Entretanto, af nio pode o efeito do aumento de
um ano de experiéncia ser distinguido dos efeitos temporais agregados (porque a experiéncia aumenta na
mesma quantidade para todos). Isso também seria verdade se, em lugar de dummies anuais separadas
usdssemos uma tendéncia temporal linear: para cada pessoa, a experiéncia néo pode ser distinguida de;
uma tendéncia linear.

EXEMPLO 14.2 .

' (O Retorno da Educagéo Mudou no Transcorrer do Tempo?)
Os dados contidos no arquivo WAGEPAN.RAW sdo de Vella e Verbeek (1998). Cada um dos 545 homens na |
amostra trabalhou em todos os anos de 1980 a 1987. Algumas variaveis no conjunto de dados mudam ao |
longo do tempo: experiéncia, estado civil e filiagdo sindical s&o as trés mais importantes. Outras variaveis |

| ndo mudam: raca e educagdo sdo os principais exemplos. Se usarmos efeitos fixos (ou primeira diferenca),
ndo poderemos incluir raca, educagdo ou experiéncia na equacdo. Porém, podemas incluir interacdes de
educ com dummies anuais para 1981 a 1987, para testar se o retorno da educacdo foi constante ao longo |
desse periodo de tempo. Usamos log(saldrioh) como a variavel dependente, variaveis dummy para estado
civil e filiagdo sindical, um conjunto completo de dummies anuais e os termos de interacdo d81 -educ, ‘
a82-edu, ..., d87 -educ. '

As estimativas desses termos de interago sdo todas positivas, e geralmente elas ficam maiores para
0s anos mais recentes. O maior coeficiente (0,030) é o de d87 -educ, com t = 2,48. Em outras palavras,
estima-se que o retorno da educacdo seja cerca de trés pontos percentuais maior em 1987 do que no ano-
-base, 1980. (Nao temos uma estimativa do retorno da educagio no ano-base pelos motivos apresentados
anteriormente.) O outro termo de interacdo significante é d86 -educ (coeficiente = 0,027, t = 2,23). As ‘
estimativas dos primeiros anos sdo menores e ndo significantes no nivel de 5% contra uma alternativa
bilateral. Se fizermos um teste F conjunto, da significéncia de todos os sete termos de interacio, obteremos |
p-valor = 0,28: isso da um exemplo de como um conjunto de variveis é conjuntamente nao significante,
embora algumas variaveis sejam, individualmente, significantes. [Os g/ do teste F s&0 7 e 3.799; 0 sequndo
ndmero vem de MT — 1) — k = 545(8 — 1) — 16 = 3.799.] Geralmente, os resultados s3o consistentes ’
com um aumento no retorno da educacéo ao longo do periodo.

S — - ']

A Regressao das Variaveis Dummy

Uma maneira tradicional de ver 0 método de efeitos ajustados é presumir que o efeito néo observado, a,
€ o pardmetro a ser estimado para cada i. Assim, na equacéo (14.4), a, € o intercepto para a pessoa i (ou
ffmpresa i, cidade i etc.) que tem de ser estimado com B,-, (Claramente, ndo podemos fazer isso com um
unico corte transversal: haveria N + k parAmetros a serem estimados com somente N observagdes.
Precisamos, no minimo, de dois periodos de tempo.) A maneira de estimarmos um intercepto para
cada i € introduzir uma varidvel dummy para cada observacio do corte transversal, juntamente com as
varidveis explicativas (e provavelmente varidveis dummy para cada periodo de tempo). Esse método €
habitualmente chamado de regressdo de varidveis dummy. Mesmo quando N nio é muito grande
(digamos, N = 54, como no Exemplo 14.1), isso resultar4 em muitas varidveis explicativas — na maio-
ria dos casos em quantidade excessiva para explicitamente levar a cabo a regresséo. Dessa forma, o
método das varidveis dummy ndo é muito pratico para conjuntos de dados em painel com muitas obser-
vacgdes de corte transversal.

‘ No entanto, a regressio das varidveis dummy tem algumas caracterfsticas interessantes. A mais
Importante € que ela nos fornece exatamente as mesmas estimativas de 8, que obteriamos da regressao
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dos dados centrados na média, e os erros-padrio, bem como outras estatisticas importantes, s30 idénti-
cos. Portanto, o estimador de efeitos fixos pode ser obtido com a regresséo das varidveis dummy. Uma
das vantagens da regressdo dessas varidveis dummy € que ela calcula diretamente, e de maneira apro-
priada, os graus de liberdade. Hoje em dia, essa € uma vantagem menor, j4 que muitos programas
econométricos possuem opgdes programadas de efeitos fixos.

O R-quadrado da regressio das varidveis dummy normalmente é bastante elevado. Isso ocorre em
razio do fato de estarmos incluindo uma varidvel dummy para cada unidade de corte transversal, o que
explica muito da variagdo nos dados. Por exemplo, se estimarmos o modelo de efeitos ndo observados
no Exemplo 13.8 do Capitulo 13 por efeitos fixos usando a regressdo das varidveis dummy (o que €
possivel com N = 22), entdo, R* = 0,933. Ndo devemos nos empolgar com esse grande R-quadrado:
ndo surpreende que possamos explicar muito da variagéo nos pedidos de seguro-desemprego usando
dummies tanto para ano como para cidade. Como no Exemplo 13.8, a estimativa da varidvel dummy Z1
¢ mais importante que o R%.

O R-quadrado da regressio das varidveis dummy pode ser utilizado para calcular os testes I da
maneira habitual, presumindo, é claro, que as hipdteses do modelo linear cldssico se mantém (veja o
Apéndice deste capitulo). Particularmente, podemos testar a significancia conjunta de todas as dummies
do corte transversal (N — 1, ja que uma unidade € selecionada como grupo-base). O R-quadrado irres-
trito € obtido da regressiio com todas as dummies do corte transversal; 0 R-quadrado restrito omite essas
varidveis. Na vasta maioria das aplicacdes, as varidveis dummy serdo conjuntamente significantes.

Ocasionalmente, os interceptos estimados, digamos 4, sdo de interesse. Esse € o caso se quisermos
estudar a distribuigo de @, ao longo de i, ou se quisermos selecionar uma empresa ou cidade em parti-
cular para verificar se 4, estd acima ou abaixo do valor médio na amostra. Essas estimativas sdo dispo-
nibilizadas diretamente pela regressdo das varidveis dummy, mas raramente sao descritas pelos progra-
mas que possuem rotinas de efeitos fixos (pela razdo pratica de existirem muitos @,). Apds a estimagao
dos efeitos fixos com N de qualquer tamanho, o0s @, serdo calculados facilmente:

8=y -B%, — o —BFpi=1..N {14.6)

em que a barra superior refere-se as médias temporais ¢ 0s [3!. sfio as estimativas dos efeitos fixos. Por
exemplo, sc estimarmos um modelo da criminalidade controlando vérios fatores de varia¢io temporal,
poderemos obter @, para uma cidade, para verificar se os efeitos fixos nfio observados que contribuem
para a criminalidade estdo acima ou abaixo da média.

Alguns programas econométricos que suportam a estimagao de efeitos fixos registram um
“intercepto” que pode causar confusdo em vista de nossa afirmaggo anterior de que a centralizagdo
na média elimina todas as varidveis constantes no tempo, inclusive um intercepto global. [Veja a
equagdo (14.5).] A descrigdo de um intercepto global na estimacdo de efeitos fixos (EF) surge de
Vermos a, como um parametro a ser estimado. Em geral, o intercepto informado ¢ a média, ao longo
de i, de @. Em outras palavras, o intercepto global ¢, na realidade, a média dos interceptos individu-
ais especificos que € um estimador ndo viesado e consistente de o = E(a,).

Na maioria dos estudos, os f; sdo de interesse, e assim as equacdes de dados centrados na média
sdo usadas para obter essas estimativas. Além disso, usualmente € melhor vermos os a, como varidveis
omitidas que controlamos por meio da transformagdo interna. A acepgdo na qual a, pode ser estimado
geralmente ¢ fraca. De fato, emborad, seja nio viesado (sob as Hipéteses EE.1 a EF.4 do Apéndice deste
capitulo), ele ndo € consistente com um 7 fixo e N — 0. A razdo é que, a cada observagdo de corte
transversal que adicionamos, adicionamos também um novo a,. Nenhuma informagdo se acumula em
cada a, quando T é fixo. Com T maior, podemos obter melhores estimativas de a, mas a maioria dos
conjuntos de dados em painel so da espécie N grande e T pequeno.

B .
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Efeitos Fixos ou Primeira Diferenca?

Até agora, sem considerar o MQO agrupado, vimos dois métodos para estimar modelos de efeitos nio
observados. Um deles envolve a diferenciagdo dos dados e o outro a centralizacdo na média. Como
saber qual deles usar? .

Podemos eliminar um caso imediatamente: quando 7' = 2, as estimativas EF e PD, como também
todos os testes estatisticos s@o idénticos, e portanto ndo importa qual usamos. Claro, a equivaléncia
entre as estimativas EF ¢ PD exige que estimemos 0 mesmo modelo em cada caso. Em particular,
como discutimos no Capitulo 13, € natural incluirmos um intercepto na equagio PD: este intercept(;
serd, na verdade, o intercepto do segundo periodo de tempo no modelo original escrito para dois peri-
odos temporais. Portanto, a estimagfio EF deve incluir uma varidvel dummy para o segundo periodo
de tempo com o propdsito de ser idéntica as estimativas PD que incluem um intercepto.

Com T = 2, as PD t€m a vantagem de serem simples de serem implementados em qualquer
pacote de programa econométrico ou estatistico que suporte manipulagdo bésica de dados, e é f4cil
calcular a estatistica de heteroscedasticidade robusta apds a estimacdo PD (pois quando T = 2, a esti-
macdo PD € apenas uma regressio do corte transversal).

Quando T = 3, os estimadores EF e PD nao sdo 0s mesmos. Como ambos sdo nido viesados sob
as Hipéteses EF.1 a EF.4, ndo podemos usar a inexisténcia de viés como um critério. Além disso, ambos
sdo consistentes (com T fixo e N — ) sob EF.1 a EF4. Para N grande e T pequeno, a escolha entre EF
e PD dependeri da eficiéncia relativa dos estimadores, e isso é determinado pela correlagfo serial nos
erros idiossincraticos, u,. (Consideraremos a homoscedasticidade de U, visto que comparagdes de
eficiéncia exigem erros homoscedasticos.)

. Quando os u, sio serialmente ndo correlacionados, os efeitos fixos sdo mais eficientes que a pri-
meira diferenga (e os erros-padrio informados pelos efeitos fixos sdo vélidos). Como o modelo de
efeitos ndo observados € em geral definido (algumas vezes somente de maneira implicita) com erros
idiossincréticos serialmente ndo correlacionados, o estimador EF € mais usado que o estimador PD.
Entretanto, devemos nos lembrar que essa hipétese pode ser falsa. Em muitas aplica¢des, podemos
esperar que os fatores nfo observados que se alteram ao longo do tempo sejam serialmente correlacio-
nados. Se u, seguir um passeio aleatério — hd uma correlagfo serial bastante substancial e positiva —,
entdo a diferenca Au, serd serialmente ndo correlacionada, e a primeira diferenca serd melhor. Em mui-
tos casos, os u, exibem alguma correlagfo serial positiva, mas talvez nem tanto quanto um passeio ale-
atério/. Assim, ndo podemos comparar facilmente a eficiéncia dos estimadores EF e PD.

E dificil testar se os u, sdo serialmente néio correlacionados ap6s a estimagio EF: podemos estimar
0s c.:rros centrados na média, i, mas ndo os u,. Porém, na Segdo 13.3 do Capitulo 13, mostramos como
verificar se os erros diferenciados, Aul.,, sdo serialmente nfo correlacionados. Se parecer ser esse O ¢aso,
€ possivel usar PD. Se houver correlacéio serial negativa substancial em Au_, EF provavelmente serd
melhor. Sempre é bom tentar ambos: pouco importa se os resultados néo forgm confidveis.

Quando T é grande, e especialmente quando N ndo é muito grande (por exemplo, N = 20 e T = 30),
devemos ter cuidado ao usar o estimador de efeitos fixos. Embora resultados distribucionais exatos
permanegam para qualquer N e T sob as hipéteses de efeitos fixos cldssicas, a inferéncia pode ser bas-
tante sensfvel a violagdes das hipéteses quando N é pequeno e T é grande. Particularmente, se estiver-
mos usando processos de raiz unitdria — veja o Capitulo 11 — o problema da regressdo esptiria pode
Su-rgir. A primeira diferenga tem a vantagem de transformar um processo integrado de séries tempo-
rais em um processo fracamente dependente. Portanto, se aplicarmos a primeira diferenca, podere-
mos recorrer ao teorema do limite central, mesmo nos casos onde 7 é maior que N. Ndo é necessaria
a normalidade nos erros idiossincraticos, e a heteroscedasticidade e a correlagdo serial podem ser tra-
tadas da forma que mencionamos no Capitulo 13. A inferéncia com o estimador de efeitos fixos é
potencialmente mais sensivel & ndo normalidade, 2 heteroscedasticidade e a correlagdo serial nos erros
Idiossincraticos.

——

e
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Do mesmo modo que o estimador de primeiras diferengas, o estimador de efeitos ajustados pode
ser bastante sensfvel ao erro de medigdo classico em uma ou mais varidveis explicativas. Porém, se
cada x, for ndo correlacionada com u,, mas a hipstese de exogeneidade estrita for de alguma forma
infringida — por exemplo, uma varidvel dependente defasada € incluida entre os regressores ou existe
retroalimentagdo entre as u, ¢ os futuros resultados da varidvel explicativa — entdio o estimador EF
provavelmente terd substancialmente menos viés do que o estimador PD (a menos que T =2). O fato
te6rico importante é que o viés no estimador PD ndo depende de T, enquanto o estimador EF tende a
zero na razdo de 1/T. Para detalhes, veja Wooldridge (2002, Segdo 11.1).

E dificil escolher entre EF e PD quando eles produzem resultados substancialmente diferentes. Faz
sentido descrever ambos os conjuntos de resultados e tentar determinar por que eles diferem.

Efeitos Fixos com Painéis Ndo Equilibrados

Alguns conjuntos de dados em painel, especialmente de pessoas ou empresas, estio ausentes certos
anos em pelo menos algumas unidades do corte transversal na amostra. Nesse caso, chamamos o con-
junto de dados em painel néio equilibrado. A mecénica de estimagdo dos efeitos fixos com um painel
ndo equilibrado nfio é muito mais dificil que com um painel equilibrado. Se T, for o niimero de periodos
de tempo da unidade i do corte transversal, simplesmente usamos essas T, observagdes para fazer a
centralizagio na média. O nimero total de observagdes serd, entdo, 7, + T, + ... + T, Como no caso
equilibrado, um grau de liberdade serd perdido em cada observagéo de corte transversal em razdo da
centraliza¢do na média. Qualquer programa de regressdo que faga efeitos fixos leva os ajustes apropria-
dos para essa perda. A regressdo das varidveis dummy também € feita exatamente da mesma maneira
como no caso do painel equilibrado, e os gl sdo apropriadamente obtidos.

E fécil notar que as unidades que possuem somente um tnico periodo de tempo ndo tém partici-
pacdo em uma andlise de efeitos fixos. A centralizagdo na média de tais observagdes resulta em zeros,
que ndo sio usados na estimagdo. (Se 7T, for dois, no mdximo, para todo i, poderemos usar a primeira
diferenga; se T, = 1 para qualquer i, ndo teremos dois periodos para diferenciar.)

O problema mais diffcil com um painel néo equilibrado € determinar a razdo de ele nfo ser equi-
librado. Com cidades e estados, por exemplo, algumas vezes os dados de varidveis importantes faltam
para certos anos. Desde que a razdio da faita de dados de algum i néo seja correlacionada com 0s erros
idiossincraticos, u,, o painel ndo equilibrado ndo causard problemas. Quando temos dados sobre pesso-
as, familias ou empresas, torna-se mais complicado. Imagine, por exemplo, que obtenhamos uma
amostra aleatéria de inddstrias em 1990, e que estamos interessados em verificar como a sindicalizacdo
afeta a lucratividade das empresas. Idealmente, podemos usar uma andlise de dados em painel para con-
trolarmos as caracteristicas ndo observadas dos trabalhadores e da administragdo que afetam a lucrativi-
dade e que possam também estar correlacionadas com a frago da forga de trabalho da empresa que seja
sindicalizada. Se coletarmos os dados em anos subsequentes, algumas empresas podem ser perdidas por
terem encerrado suas atividades ou porque foram incorporadas por outras empresas. Se assim for, pro-
vavelmente teremos uma amostra néo aleatéria nos periodos de tempo subsequentes. A questdo €: se
aplicarmos efeitos fixos ao painel ndo equilibrado, quando os estimadores serdo nio viesados (ou pelo
menos consistentes)? 5

Se a razdo pela qual uma empresa deixa a amostra (conhecido como atrito) for correlacionada
com o erro idiossincritico — aqueles fatores niio observados que mudam ao longo do tempo e afetam
os lucros —, entdo, o problema resultante dessa redugfio da amostra (veja o Capitulo 9) pode levar a
estimadores viesados. Essa é uma consideracdo bastante séria nesse exemplo. No entanto, uma carac-
teristica de grande importincia sobre a andlise de efeitos fixos € que ela permite que o atrito da
amostra seja correlacionado com a, 0 efeito nfio observado. A ideia € que, com a amostragem inicial,
algumas unidades terdo maior probabilidade de serem eliminadas da pesquisa, e isso ¢ capturado
pora,
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EXEMPLO 14.3
(Efeito do Treinamento de Pessoal sobre as Taxas de Refugo das Empresas)

Adicionamos duas variaveis a analise na Tabela 14.1: log(vendas,) e loglempreg,), em que vendas repre-
senta as vendas anuais da empresa e empreg é o nimero de empregados. Trés das 54 firmas sdo intei-
ramente eliminadas da analise por ndo possuirem dados sobre vendas ou emprego. Cinco observacées
adicionais sdo perdidas em razdo da falta de dados em uma ou em ambas dessas variaveis para alguns
ar’10.s‘ deixando-nos com n = 148. O uso de efeitos fixosﬂno painel ndo equilibrado nao altera a situacdo
| t;asma, imEozr’a;; ;T‘eno estimado dos subsidios fique maior: 8, = —0,297,t , = —1,89%;B_, , = —0,536,

subs—1

subs—1

A solug@o de problemas gerais do atrito da amostra em dados em painel é complicada e estd além
do escopo deste texto. [ Veja, por exemplo, Wooldridge (2002, Capitulo 17).]

14.2 MODELOS DE EFEITOS ALEATORIOS

Comecgamos com o mesmo modelo de efeitos ndo observados, como anteriormente,
Y. =B, *Bx, +..+Bx,ta+u, (14.7)

em que explicitamente incluimos um intercepto de maneira que possamos presumir que o efeito
nio observado, a, tem média zero (sem perda de generalidade). Normalmente, consideraremos
também dummies temporais entre as varidveis explicativas. Ao usar efeitos fixos ou primeira dife-
renga, a meta € eliminar a, porque ele supostamente estard correlacionado com um ou mais dos
x,- Mas suponha que entendemos a, como ndo correlacionado com cada varidvel explicativa em
todos os periodos de tempo. Nesse caso, o uso de uma transformacgéo para eliminar a, resultard em
. 3 » . !

estimadores ineficientes.

A equagdo (14.7) torna-se um modelo de efeitos aleatérios quando presumimos que o efeito nio
observado g, é néo correlacionado com cada varidvel explicativa:

Cov(x,,a)=0, t=12,..,T;j=12,..  k (14.8)

it

Aliés, as hipdteses ideais de efeitos aleatdrios incluem todas as hipdteses de efeitos fixos mais o requi-
sito adicional de que g, seja independente de todas as varidveis explicativas, em todos os perfodos de
tempo. (Veja o Apéndice deste Capitulo sobre as Hipdteses Efetivamente usadas.) Se entendermos que
0 efeito ndo observado a, seja correlacionado com qualquer das varidveis explicativas, deveremos usar
a primeira diferenga ou os efeitos fixos.

. Sob (14.8) e juntamente com as hipéteses dos efeitos aleatérios, como devemos estimar os 8,7 E
Importante ver que, se acreditarmos que a, seja ndo correlacionado com as varidveis explicativas, 0s Bj
podem ser consistentemente estimados com o uso de um tnico corte transversal: ndo precisamos dos
flados em painel. Entretanto, o uso de um tnico corte transversal desconsidera muitas informagoes
Importantes de outros periodos de tempo. Também podemos usar os dados em um procedimento de
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MQO agrupado: execute o0 MQO de y, sobre as varidveis explicativas e provavelmente sobre as dum-
mies temporais. Isso também produz estimadores consistentes dos B, sob a hipétese de efeitos aleatd-
rios. Porém, isso ignora uma caracteristica fundamental do modelo. Se definirmos o termo de erro
composto como v, = a, + u,, (14.7) pode ser escrita como

yil=BO+leill .. +kaifk+vil' '14'9)

Como g, € o erro composto em cada periodo de tempo, os v, sdo serialmente correlacionados ao longo
do tempo. De fato, sob as hipéteses de efeitos aleatorios,

Corr(v,, v,) = o2/ (o? + o), t#s,

i

em que o> = Var(a) e o? = Var(u,). Essa correlagiio serial (necessariamente) positiva no termo de erro
pode ser substancial: como os habituais efros-padido do MQO agrupado ignoram essa correlagdo, eles
serdo incorretos, como também serfio incorretas as habituais estatisticas de testes. No Capitulo 12, mos-
tramos como os minimos quadrados generalizados podem ser usados para estimar modelos com corre-
lacfio serial autorregressiva. Também podemos usar os MQG para resolver o problema de correlagdo
serial nesse caso. Para que o procedimento tenha boas propriedades, N deve ser grande e T relativamen-
te pequeno. Presumimos que temos um painel equilibrado, embora o método possa ser estendido para
painéis ndo equilibrados.

A derivagiio da transformagio MQG que elimina a correlagdo serial nos erros exige dlgebra matri-
cial sofisticada [veja, por exemplo, Wooldridge (2002, Capitulo 10)]. Contudo, a transformac@o em si
¢ simples. Defina

A =1— [o¥a? + To?)", (14.10)

que esté entre zero e um. Em seguida, a equagao transformada resultard em

¥y =A% = Bl = M) + Bx — Ax) e (14.11)
+ Bx, — AXY) + (v, — Av),

em que a barra superior novamente representa as médias temporais. Essa € uma equagio bastante
interessante, por envolver dados quase centrados na média em cada varidvel. O estimador de efeitos
fixos subtrai as médias teémporais da varidvel correspondente. A transformagao de efeitos aleatdrios
subtrai uma fragdo daquela média temporal, na qual a fragdo dependerd de 02, 0 e do nimero de
perfodos de tempo, T. O estimador MQG ¢ simplesmente o estimador MQO agrupado da equag@o
(14.11). Nio ¢ tdo 6bvio que os erros em (14.11) séo serialmente niio correlacionados, mas eles séo.
(Veja o Problema 14.3 no final deste Capitulo.)

A transformagio em (14.11) considera varidveis explicativas que sejam constantes ao longo do
tempo, ¢ essa é uma vantagem dos efeitos aleatérios (EA) sobre os efeitos fixos ou sobre a primeira
diferenca. Isso é possivel porque EA presume que o efeito ndo observado é ndo correlacionado com

Y’
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todas as varidveis explicativas, sejam elas fixas ao longo do tempo ou ndo. Assim, em uma equagio
de saldarios, podemos incluir uma varidvel como a educagdo, mesmo que ela ndo ,se altere aoqlongo
do tempo. Entretanto, presumimos que educagdo néo se correlaciona com a,, que contém aptidio e
antecedentes familiares. Em muitas aplicacGes, a principal razdo do uso de d'ados em painel é possi-
bilitar que o efeito ndo observado seja correlacionado com as varidveis explicativas,

' Na prética, o parimetro A nunca é conhecido, mas sempre pode ser estimado. Existem maneiras
diferentes de fazer isso, que podem se basear no MQO agrupado ou efeitos fixos, por exemplo. Em geral
A toma a formaA = 1 — {1/[1 + TE@/G)]}", em que &2 é um estimador consistente de 02, ¢ G2 é un;
estimador consistente de 03. Esses estimadores podem estar baseados nos residuos do MQO ngpgdo ou
dos efeitos fixos. Uma possibilidade é que 6 = [NT(T— 12—k + D17 ' XX DTN | 9.9, em
que 0s v, sa"lo os residuos de estimar (14.9) pelo MQO agrupado. Em seguida, podemos estimar 012 l;:ando
02 =G? — 07 em que G2 ¢ o quadrado do erro-padrdo habitual da regressio pelo MQO agrupaci‘o. [Veja
Wooldridge (2002, Capitulo 10) para uma discussfo adicional sobre esses estimadores. ]

. Muitos programas econométricos suportam a estimagéo de modelos de efeitos aleatdrios e auto-
maticamente computam alguma versio de A. O estimador MQG factivel que utiliza Aem lugar de A
¢é chamado de estimador de efeitos aleatdrios. Sob as hipéteses dos efeitos aleatdrios no Apéndice
deste capitulo, o estimador € consistente (nfo viesado) e distribuido normalmente e assimptoticamen-
te conforme N fica maior com 7 fixo. As propriedades do estimador EA com N pequeno e T grande
sdo ignoradas, embora certamente elas sejam usadas em tais situacdes.

A equacdo (14.11) nos permite relacionar o estimador EA tanto ao MQO agrupado como aos
efeitos fixos. O MQO agrupado ¢ obtido quando A = 0, e o EF quando A = 1. Na pritica, a estimativa
A nunca serd zero ou um. Contudo, se A estiver préximo de zero, as estimativas EA estardo préximas
das estimativas do MQO agrupado. Esse € o caso quando o efeito nfio observado, a, é relativamente
sem importincia ( por ter varidncia pequena em relagdo a 0?). E mais comum ser ¢ g,rande em relagdo
a 02, caso em ue A estard mais préximo da unidade. Conforme T fica maior, A te(;lde para um, e isso
faz. com que as estimativas EA e EF sejam muito semelhantes.

Podemos ter uma ideia melhor sobre os méritos relativos dos efeitos aleatérios versus os efeitos
fixos ao escrever o erro quase-reduzido na equagfio (14.11) como v, — Av, = (1 — A)a, + u, — Au,
Essa expressdo simples torna claro que os erros na equagio transformada utilizados na elstima{;‘ﬁo dos
efeitos aleatérios ponderam o efeito ndo observado em (1 — A). Embora a correlacio entre a. e um
ou mais dos x,, cause inconsisténcia na estimagio de efeitos aleatérios, vemos que a correlég:éo é
atenuada pelo fator (1 — A). Quando A — 1, o termo de viés se aproxima de zero, como devido,
porque o estimador EA tende ao estimador EF. Se A estiver préximo de zero, estaremos deixando
uma grande frac¢io do efeito ndo observado no termo de erro e, como consequéncia, o viés assimp-
tético do estimador EA serd maior.

Nas aplica¢des de EF e EA, é geralmente instrutivo também calcular as estimativas agrupada de
MQO. A comparagio desses trés conjuntos de estimativas pode nos auxiliar a determinar a natureza dos
vieses causados por termos deixado o efeito ndo observado, a, inteiramente no termo de erro (como faz
os MQO agrupados) ou parcialmente no termo de erro (como faz a transformac¢do EA). Mas devemos
nos lembrar que, mesmo se a, for nio correlacionada com todas as varidveis explicativas em todos os
Pen’odos de tempo, os erros-padrio dos MQO agrupados e dos testes estatisticos serdo, geralmente,
invélidos: eles ignoram a frequentemente substancial correlagdo serial nos erros compostos, vV, = 4, +
u,. Como mencionamos do Capitulo 13 (veja o Exemplo 13.9), € possivel calcular os erros-padrdo e
testes estatfsticos que sejam robustos quanto a correlagfio serial arbitraria (e heteroscedasticidade) na v,
e pacotes de programas estatisticos populares muitas vezes permitem esta opgdo. [Veja, por exemplo,
Wooldridge (2002, Capitulo 10).]
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{Uma Equacéo de Sa@ios Usando Dados em Painel)

| Utilizamos novamente os dados contidos no arquivo WAGEPAN.RAW para estimar uma equacdo dos
| salarios dos homens. Usamos trés métodos: MQO agrupado, efeitos aleatdrios e efeitos fixos. Nos primei-
| ros dois métodos, podemos incluir educ e as dummies de raca (negro e hispan), mas elas se afastam da
| analise dos efeitos fixos. As variaveis de variacdo temporal sdo exper, exper, sindicato e casado. Como

detalhado na Secdo 14.1, a variavel exper é abandonada na andlise EF (mas exper® permanece). Cada
| regressdo também contém um conjunto completo de dummies anuais. Os resultados da estimacdo estao
| naTabela 14.2.

| Tabela 14.2
Trés estimadores diferentes de uma equagéo de salarios.

Varidvel dependente: log(saldrio)

Varidveis . A :

independentes MQO agrupado Efeitos aleatorios Efeitos fixos
= 0,091 0,092
(0,005) (0,011)

; -0,139 —0,139
= (0,024) (0,048)
hispan 0,016 0,022

1spa (0,021) (0,043)

. 0,067 0,106
xper (0,014) (0,015)

o —0,0024 —0,0047 —0,0052
“p (0,0008) (0,0007) (0,0007)
casado 0,108 0,064 0,047

“ (0,016) (0,017) (0,018)

ndicato 0,182 0,106 0,080

St (0,017) (0,018) (0,019)

Os coeficientes em educ, negro e hispan sdo semelhantes nas estimagGes por MQO agrupado e por
efeitos aleatorios. Os erros-padrdo do MQO agrupado s&o os habituais, mas eles subestimam os verdadeiros
erros-padrdo porque ignoram a correlagio serial positiva; referimo-nos a eles apenas a titulo de comparagdo.
0 perfil da experiéncia é algo diferente, e os coeficientes tanto de casado como de sindicato caem de forma
consideravel na estimacao pelos efeitos aleatérios. Quando eliminamos totalmente o efeito ndo observado
usando efeitos fixos, 0 4gio de casado cai para cerca de 4,7%, embora ainda seja estatisticamente signifi-
cante. A queda do 4gio de casado é consistente com a ideia de que os homens mais capazes — como

\- capturado por um efeito ndo observado mais alto, 3, — sdo, com maior probabilidade, casados.

k——_‘
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* EXEMPLO 14.4 (continuagio) '
Portanto, na estimagdo por MQO agrupado, uma grande parte da magnitude do gio de casado reflete o
fato de que homens casados ganhariam mais, mesmo que ndo fossem casados. Para os 4,7% restantes
existem, pelo menos, duas possiveis explicacdes: (1) o casamento realmente torna o homem mais produtivo
ou (2) os empregadores pagam mais aos homens casados porque o casamento & um sinal de estabilidade.
Nao temos condicdes de fazer a distincdo entre essas duas hipdteses.

A estimativa de A para a estimagdo pelos efeitos aleatdrios é A = 0,643, que ajuda a explicar a razao
pela qual, nas variaveis de variagdo temporal, as estimativas por EA ficam mais proximas das estimativas por
EF do que das estimativas por MQO agrupado.

| QUESTAO 14.3

0 égio de sindicato estimado por efeitos fixos é cerca de dez pontos percentuais mais baixo do que o
estimado por MQO. O que isso enfaticamente sugere sobre a correlagdo entre sindicato e o efeito nao
observado?

Efeitos Aleatorios ou Efeitos Ajustados?

Como os efeitos ajustados permitem correlagiio arbitriria entre as a, € as X,» enquanto os efeitos
aleat6rios nilo a permitem, os EF séo largamente considerados uma ferramenta mais convincente para
se estimar efeitos ceteris paribus. Mesmo assim, os efeitos aleatdrios sfio aplicados em certas situagdes.
Mais evidentemente, se a principal varidvel explicativa for constante ao longo do tempo, ndo podere-
mos usar os EF para estimarmos seus efeitos na y. Por exemplo, na Tabela 14.2, temos de nos valer das
estimativas dos EA (ou dos MQO agrupados) do retorno da educacio. E claro, somente podemos usar
os efeitos aleatdrios, pois estamos querendo presumir que o efeito ndo observado € ndo correlacionado
com as varidveis explicativas. Caracteristicamente, se usarmos efeitos aleatdrios, tantos controles cons-
tantes no tempo quanto possivel serfio incluidos entre as varidveis explicativas. (Com uma andlise EF
ndo serd necessario incluirmos tais controles). Os EA sdo preferidos aos MQO agrupados, pois os EA
geralmente sdo mais eficientes.

Se nosso interesse estiver numa variavel explicativa com variagéo temporal, havera algum caso
em que sera preferivel usarmos os EA em vez dos EF? Sim, mas situagdes nas quais Cov(x,, a) =0
devem ser consideradas exce¢do e nfo a regra. Se a varidvel politica principal for definida experimen-
talmente — digamos, cada ano as criangas sdo aleatoriamente designadas a salas de aula de diferentes
tamanhos — entHo os efeitos aleatdrios seriam apropriados para estimarmos o efeito do tamanho da sala
de aula no desempenho escolar. Infelizmente, na maioria dos casos os regressores sfo, eles proprios,
resultados de processos selecionados e propensos a serem correlacionados com preferéncias individuais
¢ talentos como capturadas pelas a.

Ainda ¢é bastante comum vermos pesquisadores aplicarem tanto os efeitos aleatdrios como 0s
efeitos ajustados e depois fazerem testes formais das diferengas estatisticamente significantes nos
coeficientes das variaveis explicativas com variagio temporal. (Assim, na Tabela 14.2, seriam os coefi-
cientes nas exper?, casado, e sindicato). Hausman (1978) foi quem primeiro propds tal teste € alguns
pacotes econométricos calculam rotineiramente o teste de Hausman sob o conjunto total das hipdteses
de efeitos aleatorios listadas no Apéndice deste Capitulo. A ideia é que se usem as estimativas de efeitos
aleatérios a menos que o teste de Hausman as rejeite (14.8). Na pratica, uma falha em rejeitar significa
que ou as estimativas EA e as EF sdo suficientemente proximas que néo importa qual sera usada,' ou
a variagdio amostral é tio grande nas estimativas EF que ndo se pode concluir se diferencas pratica-
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mente significantes sdo estatisticamente significantes. No ultimo caso, imagina-se se hd informag&o
suficiente nos dados para produzir estimativas precisas dos coeficientes. Uma rejei¢do com o uso do
teste de Hausman & considerada como significativa de que a principal hipotese EA (14.8) € falsa € que
as estimativas EF sfo usadas. (Naturalmente, em todas as aplica¢Bes de inferéncia estatistica deve-se
distinguir entre uma diferenga praticamente significante e uma diferenga estatisticamente significante.)
[Para mais detalhes, veja Wooldridge (2002, Segdo 10.7)].

Uma palavra final de alerta: ao ler trabalho empirico vocé podera verificar que alguns autores
decidem-se entre EF ¢ EA com base em se as a, sdo propriamente vistas como pardmetros das esti-
mativas ou como variaveis aleatérias. Essas consideragbes normalmente sdo erréneas. Neste capitulo,
temos tratado as a, como variaveis aleatérias no modelo de efeitos néo observaveis (14. 17), indepen-
dentemente de como decidimos estimar as 8. Como enfatizamos, o item principal que determina se
usaremos EF ou EA é se podemos plauswelmente presumir que as a, sio ndo correlacionadas com
todas as x,. No entanto, em algumas aplicagdes de métodos de dados em painel, ndio podemos tratar
nossa amostra como uma amostra aleatoria de uma grande populag8io, especialmente quando a uni-
dade de observaciio for uma unidade geografica grande (digamos estados ou municipios). Entdo, com
frequéncia, faz sentido pensarmos em cada a, como um intercepto separado para estimar cada unidade
de secio transversal. Nesse caso, usamos os efeitos ajustados: lembre-se, usar os EF €, mecanicamente,
0 mesmo que permitir um intercepto diferente para cada unidade de segdo transversal. Felizmente, quer
nos envolvamos no debate filoséfico da natureza das a,, quer ndo, os EF sdo, quase sempre, muito mais
convincentes que os EA na andlise de politica usando dados agregados.

14.3 A APLICACAO DE METODOS DE DADOS EM PAINEL A OUTRAS
ESTRUTURAS DE DADOS

Os virios métodos de dados em painel podem ser aplicados em certas estruturas de dados que ndo
envolvam tempo. Por exemplo, é comum na demografia usar irmfos (algumas vezes g€meos) para
explicar as caracteristicas familiares e culturais nfio observadas. Normalmente queremos permitir que
o “efeito familiar”, que é comum a todos os irm&os em uma familia, seja correlacionado com as varid-
veis explicativas observadas. Se essas varidveis explicativas variam entre os irmdos em uma familia, o
diferenciamento entre pares de irmdos — ou, de forma mais geral, usar a transformac@o interna dentro
de uma familia — € preferido como um método de estimagdo. Removendo o efeito néio observado,
eliminamos o viés potencial causado pela confusdo das caracteristicas do perfil familiar. A implemen-
tagdo dos efeitos fixos em tais estruturas de dados € bastante simples em programas de regressdo que
suportam estimacgdo EF.

Como exemplo, Geronimus ¢ Korenman (1992) usaram pares de irmés para estudar os efeitos da
gravidez na adolescéncia sobre as consequéncias econdmicas futuras. Quando o resultado € renda em
relagdo as necessidades — algo que depende do nimero de filhos —, o modelo é

loggrendanecﬁ) = B, + 8,irma2_+ B partoad

3 14.12
+ Bjidade, + outros fatores + a + u,, (14.12)

em que f indexa as familias e s indexa uma irma dentro da familia. O intercepto da primeira irmi é 8,
e o intercepto da segunda irmé é B + 8. A varidvel de interesse € partoad,, que € uma varidvel bindria
igual a um se a irmd s na familia f teve um filho na adolescéncia. A varidvel idade . ¢ a idade atual da
irma s na familia £, Geronimus e Korenman usaram também alguns outros controles. A varidvel ndo
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observada g, que muda apenas na familia, € um efeito familiar ndo observado ou um efeito familiar
fixo. A pnn01pa1 preocupagéio na andlise é quanto ao fato de partoad estar correlacionado com o efeito
familiar. Se for assim, uma andlise MQO que faga agrupamentos das familias e irmis produz um
estimador viesado do efeito da maternidade na adolescéncia sobre as consequéncias econdmicas.
A solucdo desse problema é simples: dentro de cada familia, aplicamos a diferenca de (14.12) entre as
irmis para obter

Alog(rendanec) = 8, + B,Apartoad + B, Aidade + ... + Au, (14.13)

o que remove o efeito familiar, a,ca equacdo resultante poderd ser estimada por MQO. Observe que
ndo h4 nenhum elemento temporal neste caso: a diferenca € feita entre irmés dentro de uma familia.
Também consideramos diferengas nos interceptos para as irmas em (14.12), o que leva a um intercep-
to diferente de zero na equagio diferenciada (14.13). Se, ao entrar com os dados, a ordem das irmds
dentro de cada familia for essencialmente aleatdria, o intercepto estimado deverd estar préximo de
zero. Contudo, mesmo em tais casos, nunca é demais incluir um intercepto em (14.13) e fazer com
que o intercepto considere o fato de que, digamos, a primeira irmé listada possa sempre ser a mais

necessitada.

QUESTAO 14.4

Ao usar 0 método da diferenca, faz sentido a inclusdo de varidveis dummy para a etnia da mée e do pai em
(14.12)? Explique.

Utilizando 129 pares de irmds do National Longitudinal Survey of Young Women (Estudo
Longitudinal Nacional de Mulheres Jovens) de 1982, Geronimus e Korenman primeiramente estima-
ram B, por MQO agrupado para obter —0,33 ou —0,26, em que a segunda estimativa foi obtida
controlando as varidveis de antecedentes familiares (como a educagfio dos pais); ambas as estimati-
vas sdo bastante significantes estatisticamente [veja Geronimus e Korenman (1992, Tabela 3)]. Portanto,
a maternidade na adolescéncia produz um grande impacto sobre a renda familiar futura. Entretanto,
quando a equagio diferenciada é estimada, o coeficiente de partoad é —0,08, que é pequeno e estatis-
ticamente ndo significante. Isso sugere que em grande parte sdo os antecedentes familiares que afetam
a renda familiar futura, mais do que a gravidez e o parto na adolescéncia.

Geronimus e Korenman também examinaram vérios outros resultados e dois outros conjuntos de
dados; em alguns casos, as estimativas dentro das familias eram grandes, econdmica e estatisticamente
significantes. Eles também mostraram como os efeitos desaparecem por completo quando 0s niveis de
educacdo das irm#s sfo controlados.

Ashenfelter ¢ Krueger (1994) usaram a metodologia da diferenga para estimar o retorno da
educacdo. Eles obtiveram uma amostra de 149 gé€meos idénticos e coletaram informagdes sobre
ganhos, educacio e outras varidveis. A razdo de terem usado gémeos idénticos foi a crenga de que
eles deveriam ter as mesmas aptidoes basicas. Isso pode ser diferenciado fazendo a diferenca entre
os gémeos, em lugar de usar 0 MQO nos dados agrupados. Como gémeos idénticos tém a mesma
idade, sexo e raga, todos esses fatores foram eliminados na equagdo diferenciada. Portanto,
Ashenfelter e Krueger regrediram a diferenga em log(ganhos) sobre a diferenga em educagiio e esti-
maram que o retorno da educagdio estava em torno de 9,2% (1 = 3,83). Curiosamente, €552 estimati-
va apresenta-se maior que a estimada por MQO agrupado, de 8,4% (que controla sexo, idade e etnia).
Ashenfelter e Krueger também estimaram a equagéo por efeitos aleatorios e obtiveram um retorno
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da educacdo de 8,7%. A andlise de efeitos aleatdrios €, mecanicamente, a mesma que a do caso de
dados em painel com dois perfodos de tempo.

As amostras usadas por Geronimus e Korenman (1992) e Ashenfelter e Krueger (1994) séo exem-
plos de amostras pareadas. De forma geral, os métodos de efeitos fixos e aleatérios podem ser apli-
cados a uma amostra por agrupamento. Esses sdo conjuntos de dados de corte transversal, mas cada
observacio pertence a um agrupamento bem definido. Nos exemplos anteriores, cada familia € um
agupamento. Como outro exemplo, suponha que temos dados sobre a participagio em vérios planos de
previdéncia, nos quais as empresas oferecem mais de um plano aos seus funciondrios. Podemos, entéo,
ver cada empresa como um agrupamento, ¢ é bastante claro que os efeitos ndo observados das empresas
serdo fatores importantes na determinag¢do de taxas de participagdo nos planos de previdéncia dentro
das empresas.

Dados educacionais sobre estudantes escolhidos aleatoriamente de muitas escolas formam uma amos-
tra por agrupamento, na qual cada escola é um agrupamento. Como os resultados em um agrupamento
sdo propensos a serem correlacionados, geralmente € importante considerar um efeito de agrupamento néo
observado. A estimagdo por efeitos fixos é preferivel quando pensamos que o efeito de agrupamento
ndo observado — do qual um exemplo é a_em (14.12) — est4 correlacionado com uma ou mais das
varidveis explicativas. Assim, somente podemos incluir varidveis explicativas que variem, pelo menos
um pouco, dentro dos agrupamentos. Esses agrupamentos raramente tém o mesmo tamanho, de modo
que geralmente sdo requeridos métodos de efeitos fixos para painéis ndo equilibrados.

Em alguns casos as varidveis explicativas cruciais — frequentemente varidveis politicas — mudam
somente ao nivel do grupo, ndo no interior de grupo. Em tais casos o método de efeitos ajustados ndo
é aplicavel. Por exemplo, podemos estar interessados nos efeitos da qualidade medida do professor no
desempenho estudantil, em que cada agrupamento é uma sala de aula do curso primério. Como todos
os alunos dentro de um agrupamento t€m o mesmo professor, a eliminagdo de um “efeito classe” tam-
bém elimina qualquer medida da qualidade do professor observada. Se tivermos bons controles na
equagio, pode ser justificdvel a aplicacdo de efeitos aleatérios no grupo desequilibrado. Como aconte-
ce com dados em painel, o requerimento principal para que o EA produza estimativas convincentes €
que as varidveis explicativas sejam ndo correlacionadas com o efeito de agrupamento ndo observado. A
maioria dos programas econométricos possibilitam a estimagfo de efeitos aleatérios em agrupamentos
desequilibrados sem muito esforgo.

MQO agrupados também sio comumente aplicados em amostras por agrupamentos quando a
eliminagdo de um efeito de agrupamento via efeitos ajustados € irrealizdvel ou indesejével. Porém,
como acontece com os dados em painel, os erros-padriio dos MQO habituais serdo incorretos a menos
que nio haja efeito de agrupamento, e assim erros-padrio robustos que permitam “correlagéo de agru-
pamento” (¢ heteroscedasticidade) devem ser usados. Alguns programas de regressio possuem
comandos simples para corrigir os habituais erros-padriio e estatisticas de testes da correlagdo geral
dentro dos agrupamentos (como também a heteroscedasticidade). Essas corre¢Oes sdo as mesmas que
as utilizadas para 0 MQO agrupado em conjuntos de dados em painel que descrevemos no Exemplo
13.9 do Capitulo 13. Como exemplo, Papke (1999) estima modelos de probabilidade lincar para a
continuaco de planos de pensdo de beneficios definidos, com base no fato de as firmas terem adota-
do planos de contribui¢des definidas. Como é provével a existéncia de um efeito da firma que induz
i correlacdo entre diferentes phanos dentro da mesma firma, Papke corrige os habituais erros-padréo
do MQO para a amostragem por agrupamento, como também a heteroscedasticidade, no modelo de
probabilidade linear.
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RESUMO

Estudamos dois métodos comuns para estimar modelos de dados em painel com efeitos nfio observados.
Comparado com a primeira diferenga, o estimador de efeitos fixos € eficiente quando os erros idiossin-
criticos sdo serialmente ndo correlacionados (como também homoscedasticos), e nio elaboramos
nenhuma hipétese sobre a correlagio entre o efeito ndo observado a, e as varidveis explicativas. Assim
como na primeira diferenca, qualquer variavel explicativa constante no tempo € eliminada da anlise.
Os métodos de efeitos fixos sdo diretamente aplicados a painéis ndo equilibrados, mas temos de presu-
mir que os motivos pelos quais alguns periodos de tempo estdo faltando ndo sfo sistematicamente
relacionados aos erros idiossincraticos.

O estimador de efeitos aleatérios € adequado quando se acredita que o efeito ndo observado é nio
correlacionado com todas as varidveis explicativas. Nesse caso, a, pode ser deixado no termo de erro, € a
correlagfio serial ao longo do tempo pode ser resolvida pela estimagdo por minimos quadrados generali-
zados. Convenientemente, 0 MQG factivel pode ser obtido por uma regresséo agrupada sobre dados quase
centrados na média. O valor do parimetro de transformacéo estimado, A, indica se as estimativas estdo
propensas a se aproximar da estimativa por MQO agrupado ou por efeitos fixos. Se o conjunto completo das
hipoteses dos efeitos aleatdrios se sustentar, o estimador de efeitos aleatérios é assimptoticamente — con-
forme N fica maior com T fixo — mais eficiente que aquele do MQO agrupado, da primeira diferenca ou
dos efeitos fixos (que sdo todos nao viesados, consistentes e assimptoticamente normais).

Finalmente, os métodos de dados em painel estudados nos Capitulos 13 ¢ 14 podem ser usados
quando trabalhamos com amostras pareadas ou por agrupamentos. A diferenca ou a transformacéo
intragrupo eliminam o efeito de agrupamento. Se o efeito de agrupamento for nfo correlacionado com
as varidveis explicativas, o MQO agrupado poderd ser usado, mas os erros-padrio e as estatisticas de
testes devem ser ajustados quanto a correlagdo do agrupamento. A estimacio dos efeitos aleatdrios
também ¢ uma possibilidade.

PROBLEMAS

14.1 Suponha que os erros idiossincraticos em (14.4), {u,: t = 1, 2,..., T} sejam serialmente ndo
correlacionados com varidncia constante, o>. Mostre que a correlagio entre as diferencas adjacentes
Au, e Au,, € —0,5. Portanto, sob as Hipéteses EF ideais, a primeira diferenga induz uma correlagdo
serial negativa de valor conhecido.

14.2 Com uma unica variavel explicativa, a equacdo usada para obter o estimador intragrupo €
y,=B,+ B, +a+u,

em que a barra superior representa a média ao longo do tempo. Podemos presumir que E(a) = 0 por
termos incluido um intercepto na equagdo. Suponha que %, seja ndo correlacionado com X, mas que
Cov(x,, a) = o, para todo # (e i, em razio da amostragem aleatSria no corte transversal).

i’

(i) Definindo B, como o estimador entre as observagdes, isto €, o estimador MQO usando as médias
temporais, mostre que

plim Bl =B, + o /Var(x),

em que limite de probabilidade é definido como N — . [Sugestio: Veja as equacdes (5.5) e (5.6).]
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(i) Suponha também que x,, para todo ¢ = 1,2,...,T, seja ndo correlacionado com a variancia cons-
tante 0. Mostre que plim 8, = B, + T(o /o?).

(iii) Se as varidveis explicativas ndo forem altamente correlacionadas ao longo do tempo, o que a
parte (ii) sugere quanto 2 possibilidade de a inconsisténcia no estimador entre as observagdes
ser menor quando existem mais perfodos de tempo?

14.3 Em um modelo de efeitos aleatérios, defina o erro composto v, = a, + u,, em que a, € ndo
correlacionado com u,_ € 0s u, tém varidncia constante 0"2’ e sfo serialmente nfio correlacionados.
Definae, = v, — AV, em que A ¢ dado em (14.10).

(i) Mostre que E(e,) = 0.
(ii) Mostre que Var(e,)) = ot =1, ..., T.
(iii) Mostre que para t # s, Cov(e,, ¢,) = 0.

14.4 Para determinar os efeitos do desempenho atlético universitdrio dos candidatos, vocé coleta
dados das inscrigdes dos candidatos de uma amostra das faculdades da Divisdo I dos anos de 1985,
1990 e 1995.

(i) Que indicadores de éxito atlético vocé incluiria em uma equacdo? Quais seriam alguns dos
problemas de cronometragem?

(ii) Que outros fatores vocé controlaria na equagio?

(ili) Escreva uma equacio que possibilite estimar os efeitos do €xito atlético sobre a mudanca
percentual nas inscrigdes. Como vocé estimaria essa equagdo? Por que vocé escolheria esse
método?

14.5 Suponha que, para um semestre, vocé possa coletar os seguintes dados em uma amostra aleato-
ria de calouros e veteranos universitrios de cada disciplina: nota padronizada de um exame final,
percentagem de frequéncia s aulas, uma varidvel dummy indicando se a matéria se enquadra na
especialidade do aluno, nota média acumulada antes do inicio do semestre ¢ nota do exame de ingres-
$0 (SAT) no curso superior.

(i) Por que vocé classificaria esse conjunto de dados como uma amostra por agrupamento? Quantas
observagoes, aproximadamente, vocé esperaria para um aluno tipico?

(ii) Escreva um modelo, semelhante A equacdo (14.12), que explique o desempenho no exame final
em termos de frequéncia e outras caracteristicas. Como subscritos, use s para aluno e ¢ para
disciplina. Quais varidveis ndo se alteram para um aluno?

(ili) Se vocé agrupar todos os dados e usar MQO, o que vocé estard presumindo sobre as caracteris-
ticas ndo observadas dos alunos que afetam as taxas de desempenho e de frequéncia? Que papel,
com relacfio a isso, desempenham a nota de ingresso no curso superior (SAT) e a nota média
acumulada antes do inicio do semestre (GPA)?

(iv) Se vocé julga que a nota de ingresso no curso superior (SAT) e a nota média acumulada antes
do inicio do semestre (GPA) ndo indicam adequadamente a capacidade dos alunos, como vocé
estimaria o efeito da frequéncia sobre o desempenho no exame final?

14.6 Usando a opg¢fio “agrupamento” no pacote de econometria Stata®, os erros-padrio totalmente
robustos da estimagfio por MQO agrupado na Tabela 14.2 — isto é, robustos quanto & correlagio serial
e quanto a heteroscedasticidade nos erros de combinagdo {v, : =1, ..., T} s8o obtidos como

ep(BAednc) . 0’011’ ep(BAnegru) = 0’051’ ep('éhispan) = 0’039’ ep(BAexpeI) - 0’020’ ep(éexpEIZ) =
=0,0010, ep(B_ ) =0,026, e ep(B. . )=0027

casado sindicato

ﬁ -
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(i) Como esses erros-padrdo se comparam, de forma geral, com 0s nio robustos e por qua?

(ii) Como os erros-padrao robustos dos MQO agrupados se comparam com os erros-padrio dos EA?
Parece ter importéncia se a varidvel explicativa for constante no tempo ou de variagio temporal?

APENDICE 14A

Hipoteses dos Efeitos Fixos e Aleatorios

Neste apéndice, apresentamos defini¢des das hipéteses da estimagfo por efeitos fixos e aleatérios.
Também apresentamos uma discussio sobre as propriedades dos estimadores sob diferentes conjun-

tos de hipéteses. A verificacfo dessas afirmagdes ndo é muito simples, mas pode ser considerada em
Wooldridge (2002, Capitulo 10).

HIPOTESE EF.1
Para cada j o0 modelo &

Yo =BXy t .. FBx, tatu, t=1,..T,

em que os 3,530 0s parametros a serem estimados e &, s efeitos ndo observados.

HIPOTESE EF.2
Temos uma amostra aleatéria na dimensao do corte transversal,

HIPOTESE EF.3

Cada varidvel explicativa muda ao longo do tempo (para ao menos algum i), e ndo ha relacdes lineares
perfeitas entre as varidveis explicativas.

HIPOTESE EF.4

Para cada ¢, o valor esperado do erro idiossincratico, dadas as variaveis explicativas em todos os periodos
de tempo e o efeito ndo observado, é zero: E(u X, a) = 0.

Sob essas quatro primeiras Hipéteses — que sdo idénticas as hipéteses do estimador de primei-
ras diferengas —, o estimador de efeitos fixos é néio viesado. Novamente, a principal é a hipétese da
exogeneidade estrita, EF.4. Sob essas mesmas hipéteses, o estimador EF é consistente com um T fixo
conforme N — oo,

HIPOTESE EF.5
Var(u|X,a) = Var(u) = o2 para todo t =1, ..., T.
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HIPOTESE EF.6
Para todo t # s, 05 erros idiossincraticos sao ndo correlacionados (condicionais a todas as varidveis expli-
cativas e a): Cov{u, uJX,a) = 0.

Sob as Hipéteses EF.1 a EF.6, o estimador de efeitos fixos dos g, ¢ o melhor estimador linear
ndo viesado. Como o estimador da PD é linear e ndo viesado, ele &, necessariamente, pior que o
estimador de EE. A hipétese que torna EF melhor que PD é EE.6, implicando erros idiossincraticos
serialmente nfo correlacionados.

HIPOTESE EF.7
Condicional em X. e a, os u, sdo independentes e identicamente distribuidos como Normal(0,0).

A Hipétese EF.7 implica EF4, EF.5 e EF.6, mas € mais forte, pois presume uma distribui¢@o normal dos
erros idiossincraticos. Se adicionarmos EF.7, o estimador de EF ¢ normalmente distribuido, e as esta-
tisticas ¢ e F tém distribuicGes ¢ ¢ F exatas. Sem EE7, podemos recorrer a aproximagdes assimptoticas.
Entretanto, sem fazer hipdteses especiais, essas aproximagdes exigem N grande e T pequeno.

As hipéteses ideais dos efeitos aleatorios sdo EF.1, EF.2, EF4, EF.5 e EF.6. (O EF.7 poderia ser
adicionado, mas nos trard pouco ganho na prética pois teremos que estimar A.) Como estaremos
subtraindo somente uma fragio das médias temporais, agora podemos permitir varidveis explicativas
constantes no tempo. Portanto, o EF.3 ¢ substituido pela

HIPOTESE EA.3
Nao existem relacionamentos lineares perfeitos entre as variaveis explicativas.

O custo de se permitir regressores constantes no tempo é que devemos adicionar hipéteses sobre
como o efeito ndo observado, a, estd relacionado com as varidveis explicativas.

HIPOTESE EA.4
Em adicdo ao EF.4, o valor esperado da a, dadas todas as variaveis explicativas, & constante: E(a | X,) =

By

Essa é a hip6tese que elimina a correlagio entre o efeito ndo observado e as varidveis explicati-
vas, e é a principal distingdo entre os efeitos fixos ¢ os efeitos aleatérios. Como presumimos que 4,
ndo & correlacionado com todos os elementos de x,, podemos incluir varidveis explicativas constantes
no tempo. (Tecnicamente, a-juase centralizagdo na média remove somente uma fragdo da média
temporal, e ndo a sua totalidade.) Consideramos uma expectativa diferente de zero de a, na definigéo
da Hipétese EA.4, de forma que o modelo sob as hipéteses dos efeitos aleatérios contenha um inter-
cepto, B,, como na equagdo (14.7). Lembre-se, em geral incluirfamos também um conjunto de inter-
ceptos de perfodos de tempo, com o primeiro ano agindo como ano-base.
Também necessitamos impor homoscedasticidade em a,, como segue:
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HIPOTESE EA.5
Adicionalmente a EF.5, a variancia de a, dadas todas as variaveis explicativas, é constante: Var(a|X) = o?
fLn a'

Sob as seis hipéteses de efeitos aleatérios (EA.1, EA.2, EA.3, EA.4, EA.5 e EA.6), o estimador
EA ¢é consistente e assimptotico e normalmente distribuido na medida em que N se torna maior para
T fixo. Na verdade, consisténcia e normalidade assimptético sdo derivadas sob as primeiras quatro
hipéteses, mas sem as ultimas duas hipéteses os erro-padriao habituais do EA e testes estatisticos
ndo serdo validos. Além disso, sob as seis hipdteses EA, os estimadores de EA sdo assimptotica-
mente eficientes. Isso significa que, em amostras grandes, os estimadores de EA terdo erros-padrao
menores que os correspondentes estimadores de MQO agrupados (quando os erros-padrio robustos
apropriados forem usados para os MQO agrupados). Para os coeficientes nas varidveis explicativas
com varia¢@o temporal (as unicas estimdveis pelo EF), o estimador de EA € mais eficiente que o
estimador de EF — frequentemente muito mais eficiente. Mas o propésito do EF ndo € ser eficiente
sob as hipéteses EA; o EF € intencionado a ser robusto quanto & correlag@o entre as a. e as x, .. Como
frequentemente acontece na econometria, existe uma relagdo de trocas entre robustez e et'"{jciéncia.
Para verificacdo das afirmacdes feitas aqui, veja Wooldridge (2002, Capitulo 10)




