Dados em painel
Wooldridge, capitulo 13



Painel verdadelro x cross sections empilhadas

° Terminologia dados em painel e frequentemente
utilizada de forma livre para quaisquer conjuntos
de dados que tém tanto uma dimensao Ccross-
section quanto uma dimensao temporal

* Mais precisamente corresponde somente a dados
gue seguem as mesmas unidades de cross-section
ao longo do tempo

* De outra forma sao somente cross sections
empilhadas



Pooling, cross sections empilhadas ou agrupamento
Independente de cortes transversais

* Amostragem aleatoria de uma populacdo em
periodos de tempo diferentes provavelmente

levara a observacOes que ndo sdo identicamente
distribuidas

* Facil de lidar na pratica: num modelo de regressao
multipla fazer com que o intercepto e, em alguns
casos, a inclinacao mudem ao longo do tempo

* Pode ser usado para avaliar alteracOes de politica



Dados de painel ou dados longitudinais

* Os mesmos individuos, familias, empresas, cidades,
estados, paises sdo acompanhados ao longo do tempo

* Nao e possivel supor que as observacdoes sejam
Independentemente distribuidas ao longo do tempo

* Meétodos especiais foram desenvolvidos para analisar
dados em painel

* Avaliacao de alteractes de politica



Pooling

* Vi = Lot PiXin t - BXi F Ui
* Podemos querer empilhar cross sections somente para ter
amostras maiores

* Podemos querer empilhar cross sections para investigar o
efeito do tempo

* Podemos querer empilhar cross sections para investigar se
relacoes mudaram ao longo do tempo



Exemplo 1: Fertilidade das mulheres ao
longo do tempo

* ApoOs termos controlado todos 0S outros
fatores observados, o que aconteceu com a
taxa de fertilidade ao longo do tempo nos
EUA?

* Controles: anos de educacao, idade, raca,
regiao do pais em que as mulheres residiam
guando tinham 16 anos e ambiente em que
viviam guando tinham essa mesma idade



TABLE 13.1 Determinants of Women'’s Fertility

Dependent Variable: kids

Independent Variables Coefficients Standard Errors
educ —-.128 018
age b Y- 138
age’ —.0058 0016
black 1.076 174
east 217 133
northcen 363 21
west .198 167
farm -.053 147
othrural -.163 175
town .084 124
smcity 212 160
y74 268 173
y76 ~.097 179
y78 -.069 182
y80 -.071 183
y82 ~.522 172
y84 —~.545 175
constant -7.742 3.052
n=1,129

82 =.1295

R* = .1162
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Exemplo 2: Mudancas no retorno da educacao
e a diferenca salarial por género

log(wage) = By + 6o y85 + Beduc + 8,y85-educ + B.exper

+ Biexper” + Byunion + Bs female + 85y85-female + u,

log(wage) = 459 + .118 y85 + .0747 educ + 0185 y85-educ
(.093) (.124) (.0067) (.0094)
+ .0296 exper — .00040 exper” + 202 union
(.0036) (.00008) (.030)
— .317 female + .085 y85-female
(.037) (.051)
n= 1,084, R>= 426,R*>= 422.



Dados em painel de dois periodos

Dados em painel podem ser usados para lidar com alguns tipos de vies
de variavel omitida

Antes (capitulo 9): adicdo de um valor defasado de y para controlar
fatores omitidos

Variavel dependente defasada fornece uma maneira simples de explicar
fatores historicos que causam diferencas correntes na variavel
dependente que sao dificeis de explicar de outras maneiras

Equacao de criminalidade: inclusao da taxa de criminalidade do ano
anterior para controlar o fato de que cidades distintas tém taxas de
criminalidade historicamente diferentes



* Modo alternativo de usar dados em painel:
separar os fatores nao observados que
afetam a variavel dependente em dois tipos,
0S gue sao constantes e 0s que variam ao

longo do tempo
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* Supor gue o modelo populacional e

Vit = Bo + 002 + BiXiyy t..ot BXig T @ + Ut (g
A variavel a  capta todos os fatores nao
observados, constantes no tempo

* a; échamado de efeito ndo observado, efeito fixo
ou heterogeneidade nao observada
(heterogeneidade de individuo, heterogeneidade
de municipio, etc...)
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* Modelo em (1): modelo de efeitos fixos ou
modelo de efeitos nao observados

* u, ¢ chamado erro idiossincratico ou erro de
variagdo temporal porque ele representa
fatores nao observados que mudam ao
longo do tempo ¢ afetam y;;
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Como devemos fazer para estimar [5;a partir
de dois anos de dados de painel?

* MQO agrupado?

* Necessario assumir que @; € ndo correlacionado com x;;

* Vi =Pyt 02+ Pixy tot Py T v, onde v, =a; +
Uj

* Se a, é correlacionado com os x’s, MQO sera viesado e
inconsistente porque a; € parte do termo de erro

* Viés de heterogeneidade, mas na realidade ¢ apenas um
vies causado pela omissao de uma variavel constante no
tempo



Primeiras diferencas (First-differences)

Podemos simplesmente subtrair um periodo do outro ,
para obter (2) Ay, = 9, + B,Ax;; +...+ BAx,; + Au,

Eq. (2): equacdo de primeiras diferencas

Estimador MQO de f;de (2): estimador de primeiras
diferencas

Hipotese mais 1mportante € que Au; seja nao
correlacionado com Ax;
Esta hipotese serda mantida se o erro idiossincratico em

cada tempo t, u;;, for ndo correlacionado com a variavel
explicativa em ambos os periodos de tempo
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* A adicdo de muitas variaveis explicativas
nao causa dificuldades

 E possivel usar o método quando se tem
varios periodos
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Diferenciacao com varios periodos

* Simplesmente diferenciar periodos
adjacentes

* Se sa0 3 periodos, entao subtrair o periodo 1
do periodo 2, o periodo 2 do periodo 3 e ter
duas observacoes por individuo

* Estimar por MQO, assumindo que 0S Au;
sS40 nao correlacionados ao longo do tempo

16



Hipdteses estimador de primeiras
diferencas (PD)

* Hipotese PD. 1

Paracadaitomodeloey, =, + Bx.,, +... [Bx,

+a; +u,

* Hipotese PD.2 Amostragem aleatoria do corte
transversal

* Hipotese PD.3 E(u;:|X;,a;) =0

Implicacdo 1mportante da hipotese PD.3 € que

E(Au,|X;)=0,t=2,....T
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* Hipotese PD.4 Cada varidvel explicativa
muda ao longo do tempo (para pelo menos
algum 1) e ndo existem relagdes colineares
perfeitas entre as variaveis explicativas

Sob essas 4 hipdteses o estimador de
primeiras diferencas ¢ ndo viesado ¢
consistente (com um T fixo e quando N— oo
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Diferenciacao e variacao

* log(salario; )=p,+ 0,d2, + p,educ; + a; +
Ui
* Alog(salario;)=6,+ piAeduc; + A u,

* Problema: estamos interessados nos adultos que trabalham e para a
maioria dos individuos empregados a educagdo nao muda ao longo do
tempo. Se apenas uma pequena fracdo da nossa amostra tiverAeduc;
diferente de zero sera dificil obter um estimador preciso de Sy, a
menos que tenhamos uma amostra de tamanho bastante grande
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 Hipétese PD.5 Var(Au;|X;)=02,t=2,...,T
* Hipodtese PD.6 C ov(AuitlAuiS|Xi) = 0,t # s (as diferencgas nos erros
1diossincraticos sao nao correlacionadas)

Sob as hipodteses PD.1 a PD.6 , o estimador PD ¢ o melhor estimador
linear ndo viesado

* Hipotese PD.7 Condicional a X;, os Au; sdao variaveis aleatorias
normais independente e identicamente distribuidas

Com a hipotese PD.7, os estimadores PD sdao normalmente distribuidos e
as estatisticas t e F do MQO agrupado das diferencgas tém distribuicoes t e
F exatas
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Analise de decisOes governamentais

Estrutura mais simples: uma amostra de
Individuos, firmas, municipios, etc... no
primeiro periodo de tempo. Algumas unidades
fardo parte de um programa especifico em um
periodo de tempo posterior (tratamento); as
gue nao farao parte estao no grupo de controle

21



Exemplo

¢ Avaliar o efeito de um programa de treinamento de pessoal
sobre a produtividade dos trabalhadores de firmas
manufatureiras.

° Tefit = ﬁo + 50a88t + ﬁls'LLbit + a; + Uit t=1987,1988

* Onde ref;; ¢ a taxa de refugo dos produtos da firma 1
durante o ano t (nimero de itens que devem ser rejeitados
devido a defeitos), subs;; ¢ uma variavel dummy que
assume valor igual a 1 se a firma 1 no ano t recebeu

subsidio de treinamento de pessoal e a88 € uma variavel
dummy igual a 1 para o ano de 1988
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* Efeito fixo contém fatores como a aptiddo média dos
trabalhadores, capital e capacidade gerencial que sao
praticamente constantes ao longo de um periodo de dois
anos

* Correlacao entre o efeito fixo e programa de treinamento:
0s administradores do programa poderiam dar prioridade
as firmas cujos trabalhadores fossem menos especializados
ou poderiam conceder subsidio a empregadores com
trabalhadores mais produtivos para fazer com que o
programa de treinamento pareca eficiente
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* Aref; = 0y + f1Asubs; + Au;
* Regredimos as mudancas na taxa de refugo
nas mudancas do indicador de subsidio

* Como nenhuma firma recebeu subsidio em
1987, as mudancas do indicador de subsidio

indicam se a firma recebeu subsidio em
1988
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Efeitos da legislacdo a respeito da conducéo de veiculos sob
embriaguez sobre as fatalidades no transito

Exemplo 13.7

Leis de recipientes abertos: consideram ilegal os
passageiros de um veiculo ter em seu poder
recipientes abertos de bebidas alcodlicas

Leis administrativas: autorizam a justica suspender a
carteira de habilitacdo do motorista preso por dirigir
embriagado, mesmo antes de seu julgamento
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* Uso de um unico corte transversal de
estados: nao val funcionar pois a adocao das
leis possivelmente esta relacionada com a
media de fatalidades no transito ocorridas
Nnos anos recentes

* Usar dados de painel de um periodo de
tempo em que alguns estados tenham
adotado novas leis
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TRAFFIC1: dados de 1985 e 1990 de todos 0s
50 estados americanos e do Distrito de
Columbia

1985: 19 estados tinham leis de recipientes
abertos, enquanto 22 estados tinhas tais leis
em 1990

1985: 21 estados tinham leis administrativas
1990: 29 estados tinham leis administrativas
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MQO apo6s a primeira diferenciagao

Atxmort = —0,497 — 0,420Aabertos — 0,151Aadmin
(0,0502) (0,206) (0,117)
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Adocéo da lel de recipientes reduziu a taxa de fatalidade
no transito em 0,42. Efeito consideravel dada que a taxa
média de mortalidade em 1985 era de 2,7. Estimativa
significante ao nivel de 5%

Lei administrativa tem um efeito menor e ¢
estatisticamente insignificante

Intercepto indica que as fatalidades no transito cairam
substancialmente em todos os estados ao longo do periodo
de cinco anos independente das leis
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Obs: 1) outras leis tambéem afetam as
fatalidades no transito, como as leis sobre o
uso de cinto de seguranca, as leis sobre o uso
de capacetes por motociclistas e as leis sobre
limites maximos de velocidade; 1i) controlar
por idade e género; Ii1) avaliar a influencia
gue organizagcoes como Mothers Against
Drunk Driving tém em cada estado
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* Extensao para o controle de fatores que
variam ao longo do tempo pode ser
feita tranquilamente

* Basta diferenciar tais variaveis e

inclui-las na regressao junto com
Aprog
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