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ABSTRACT

Since Hsiao [1986]’s work, many surveys have appeared, providing the researcher with
the necessary tools for fully enjoying the advantages of panel data in terms of both
microeconometric and macroeconometric studies. This survey has this very aim and, in a
sense, offers no novel contribution, beyond the fact of bringing together some new
developments in estimation and specification testing in a selective manner. The estimation
of dynamic models either with fixed effects or random effects in the intercept using LSDV,
GLS,MLE, IV and GMM is presented, as well as binary choice models. A short review on
specification tests and unit roots testing is also presented.

RESUMO

Desde o trabalho fundamental de Hsiao [1986], varias revisdes de literatura tém aparecido
para dotar o investigador das ferramentas necessarias a um completo aproveitamento das
vantagens dos dados em painel, quer na microeconometria, quer na macroeconometria. A
presente revisdo de literatura tem este mesmo objectivo e, nesse sentido, ndo traz qual quer
contributo novo, para aém do facto de juntar alguns dos Ultimos desenvolvimentos na
estimacdo e nos testes de especificagcdo, de uma forma selectiva, transcrevendo-os para
portugués. A estimacdo de modelos dindmicos com efeitos fixos ou aleatdrios, no termo
independente, por intermédio dos estimadores LSDV, GLS, MLE, IV e GMM é
apresentada, tal como a questéo da estimacao de modelos de escolha binaria. Apresenta-se,
também, um resumo de alguns testes de especificacdo e de testes de raizes unitérias.

Keywords. panel data, dynamic models estimation, LSDV, GLS, MLE, 1V, GMM, unit
root tests
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1. INTRODUCAO

O objectivo do presente texto consiste em reunir, de forma integrada, um conjunto
de referéncias e de resultados Uteis a quem esta a desenvolver trabalho empirico na érea
dos model os dinamicos com dados em painel. Apesar de existirem diversos exemplos deste
tipo de revisdo de literatura, principamente sob a forma de working papers em lingua
inglesa, ndo se encontrou exemplo algum em portugués. Assim, tal como foi feito por Urga
[1992], pretende-se fornecer pistas de investigacdo, referéncias Uteis e alguns resultados
prontos a usar para quem ndo pode despender muito tempo, nem esforco, neste tipo de
recolha. Para quem tem a estimagdo com dados em painel como objecto central da
respectiva pesquisa, esta survey ndo substitui de forma alguma a leitura dos originais
citados.

Uma das vantagens da estimacdo com dados em painel é a relevacdo da
heterogeneidade individual. Assm, os dados em painel sugerem a existéncia de
caracteristicas diferenciadoras dos individuos, entendidos como “unidade estatistica de
base”. Essas caracteristicas podem ou ndo ser constantes ao longo do tempo, de tal forma
gue estudos temporais ou seccionais que ndo tenham em conta tal heterogeneidade
produzirdo, quase sempre, resultados fortemente enviesados.

Por outro lado, os dados em painel providenciam uma maior quantidade de
informag&o, maior variabilidade dos dados, menor colinearidade entre as variavels, maior
nimero de graus de liberdade e maior eficiéncia na estimacdo. A inclusdo da dimensdo
seccional, num estudo temporal agregado, confere uma maior variabilidade aos dados, na
medida em que a utilizacdo de dados agregados resulta em séries mais suaves do que as
séries individuais que lhes servem de base. Esse aumento na variabilidade dos dados
contribui para a reducdo da eventual colinearidade existente entre variaveis,
particularmente em model os com desfasamentos distribuidos.

Adicionamente, os estudos com amostras longitudinais facilitam uma analise mais
eficiente das dindmicas de gustamento: os estudos seccionais, a0 ndo contemplarem a
possibilidade de a realidade de suporte ser dindmica, transmitem uma falsa ideia de
estabilidade. Assim, a utilizacdo de dados em painel permite conjugar a diversidade de
comportamentos individuais, com a existéncia de dindmicas de ajustamento, ainda que



potencialmente distintas. Ou sgja, permite tipificar as respostas de diferentes individuos a

determinados acontecimentos, em diferentes momentos.

Por outro lado, a maior quantidade de informacéo disponivel aumenta a eficiéncia
da estimagéo. Ou sgja, os dados em painel permitem identificar e medir efeitos que ndo
serdo pura e simplesmente detectavei s em estudos exclusivamente seccionais ou temporais,
bem como construir e testar modelos comportamentais complexos, nomeadamente
recorrendo a model os com desfasamentos distribuidos com poucas restri¢oes.

No entanto, a andlise econométrica com dados em painel ndo esta isenta de
problemas, nomeadamente porgue:

— aumenta o risco de se ter amostras incompletas ou com graves problemas de recolha
de dados, bem como aimportancia dos erros de medida;

— se virmos uma populagdo como um conjunto de decisdes que se reflectem em
diferentes histérias individuais (segundo uma definicdo de Haavelmo), estas teréo que
ser representadas como varidvels aleatdrias idiossincraticas (i.e., especificas a cada
individuo) e que certamente estardo correlacionadas ndo apenas com a variavel
dependente, mas também com o conjunto das varidvels explicativas, 0 que causa
diversos problemas ao nivel daidentificacéo e estimacéo dos model os;

— ocorre 0 chamado enviesamento de heterogeneidade, i.e., 0 enviesamento resultante
de uma ma especificacdo pela ndo consideracdo de uma eventual diferenciacdo dos
coeficientes ao longo das unidades seccionais e/ou ao longo do tempo;

— surgem problemas relacionados com o enviesamento de seleccdo (selectivity bias), ou
sgja, erros resultantes da recolha dos dados que levam a que estes ndo constituam uma
amostra aeatéria. Inclui questes como a auto-selectividade (amostras truncadas) e
auséncia de resposta ou atrito (exclusdo de individuos em sucessivas rondas devido a
morte ou alteracdo de residéncia, por exemplo). Uma forma particular de
enviesamento de seleccdo, comum nos estudos macroeconomeétricos, relaciona-se com
a seleccdo das unidades individuais a utilizar no estudo. Uma seleccéo de acordo com
um critério sistemético, como € usualmente efectuado em macroeconomia, do tipo,
“paises da OCDE” ou “paises que aderiram a um dado regime de politica econémica’,
ndo garantira a constituicdo de uma amostra aleatéria e, dessa forma, levara a que a
estimagao seja genericamente inconsi stente.

Na préxima seccdo, apresenta-se o tema da estimagdo de modelos uniequacionais
com dados em painel, através de uma abordagem genérica dos model os estaticos de efeitos



fixos e de efeitos aleatérios, limitados ao termo independente, o que € usuamente
conhecido como modelo de componentes de erro. Omitiram-se propositadamente os
model os de coeficientes varidvels (fixos ou aleatdrios) mais gerais, para limitar o espectro
de andlise.

No terceiro capitulo, abordam-se especificamente os modelos dindmicos, quer de
efeitos fixos, quer de efeitos aleatdrios e os problemas que se colocam na sua estimacao,
por terem variaveis dependentes desfasadas como variaveis explicativas. E ainda feita uma
breve referéncia a uma abordagem a heterogeneidade individual alternativa aos modelos de
componentes de erro e que recorre a especificacOes diversas para as matrizes de variancias
e covariancias dos termos de perturbacéo.

Na quarta seccdo, resumem-se as questbes relacionadas com a estimacdo e
identificacdo de modelos com desfasamentos distribuidos, seguindo-se de perto a
exXposi¢ao que consta da seccdo 8.1 de Hsiao [1986].

No quinto capitulo, introduz-se a estimacdo de modelos dindmicos com dados em
painel através de técnicas GMM, recorrendo-se extensivamente a Méatyés [1999] e Baltagi
[1995].

No sexto capitulo, apresentam-se as principais referéncias sobre testes de deteccao
da existéncia de raizes unitarias, com amostras em painel, questdo particularmente
relevante para os model os dinamicos.

O capitulo sete apresenta 0 tema da estimacdo de modelos dindmicos com dados
discretos, nomeadamente a estimacdo de model os de escolha binéria.

O capitulo oitavo resume 0s objectivos e conclusdes de um conjunto restrito de
artigos merecedores de destaque, por serem textos fundadores ou por, sendo recentes,
poderem dar indicagdes quanto a eventuais evolucdes da discussdo em torno da estimagéo
de modelos econométricos dindmicos com dados em painel. Sdo também apresentados
diversos testes de especificacgo adaptados a model os com dados em painel.

O Ultimo capitulo apresenta as principais conclusdes da recolha.



2. MODELOS ESTATICOS: ALGUMAS CONSIDERACOES

Considere-se a seguinte especificacdo genérica para um modelo de dados em

painel:

Vi = Dy Xy + Doy Xo + D X Uy U Vi =Xgb, +u, ;i=1 ,Net=1 T (2.1

it
em que bj; corresponde ao vector (k” 1) de parametros desconhecidos relativos ao individuo
i no momento t e xj; amatriz (K 1) de varidveis explicativas, cuja primeira coluna, no caso
do modelo ter termo independente, seraintegralmente constituida por 1's.

O modelo é tao sO descritivo, na medida em que diz apenas que o individuo i tem
uma dada funcdo de reaccdo especifica a cada momento no tempo. Além do mais, o
modelo ndo é estimavel pois tem mais coeficientes que observacdes, pelo que sera
necessario conferir-lhe uma estrutura. Nesse sentido, pode-se recorrer aos tradicionais trés
tipos de pressupostos - quanto as varidveis explicativas, os termos de perturbacdo e a
relacdo estatistica destes com aquelas - e ao pressuposto especifico aos estudos com dados
em painel, quanto a “variabilidade” dos coeficientes.

Desde logo, num modelo estético, assumimos que as variaveis explicativas sao
independentes dos termos de perturbacdo. Ja no que toca a questédo da heterogeneidade,
podemos assumir que esta reside nos coeficientes de regressao (que podem variar no tempo
ou de individuo para individuo) ou na estrutura dos termos de perturbacdo. A escolha de
uma especificacdo de validade universal é impossivel, restando-nos escolher aquela que,
face aos dados em concreto e ao tipo de problema em causa, melhor se adeque.

Podemos, entdo, conceber sete especificagbes ssimples, com grau crescente de
heterogeneidade (entre individuos pois, omitiu-se a heterogeneidade tempora para ndo

complicar a exposi¢ao), recorrendo aos seguintes pressupostos suplementares:

. Modelo de Regressdo Simples

Esta especificacdo mais simples (e também mais irrealista) assume que o
comportamento € uniforme para todos os individuos e ao longo do tempo e que todas as
observacdes sdo homogéneas (i.e., da mesma populacdo), pelo que podera ser especificado
da seguinte forma:



a(l):bi=b," i, emqueb é (k" 1);
b(1): ui~i.i.d.(0,s?).

O modelo podera ser estimado pela aplicacdo de OLS a amostra longitudinal visto
cumprirem-se as hipéteses classicas do modelo de regressdo linear, no que é conhecido
como pooled OLS. No entanto, ao néo dar conta de uma heterogeneidade eventualmente
existente, 0 modelo padecerd de um grave erro de especificagdo e 0s enviesamentos seréo
grandes. Além disso, por ignorar a existéncia de heterogeneidade nos dados, a aplicacéo de
OLS em pool n&o € verdadeiramente um método de estimagdo em painel.

[I. Modelo de Regressdo Individual

Uma forma simples de se dar conta da heterogeneidade existente é assumir que 0s

coeficientes sdo constantes no tempo, mas especificos a cada individuo, ou sgja

a(ll): bii=b;," , emqueb; é (k" 1);
b(I1): uir~i.i.d.(0,s%).

A estimacdo do modelo reduz-se a aplicagdo de OL S individuo a individuo, com as
vantagens de ser fécil de calcular, tratar as diferencas individuais explicitamente e permitir
gue se testem diferencas comportamentais. No entanto, tem como principais defeitos o
facto de produzir um nimero muito elevado de coeficientes (ndo é parcimonioso, um dos
mais importantes atributos de uma boa especificacéo), ter pouca fiabilidade quando N® ¥
mas T € fixo e ndo contemplar a existéncia de interdependéncia entre as decisdes
individuais (0 que o afasta do proprio espirito dos estudos com amostras longitudinais).

[11. Modelo Seemingly Unrelated Regression (SUR)

A hipo6tese de inexisténcia de interdependéncia individua é bastante irrealista uma
vez que é natural que alguns factores ndo observaveis (incluidos nos termos de
perturbacdo) possam afectar todos ou alguns dos individuos ao mesmo tempo, originando



correlacdo contemporanea entre as perturbacdes de dois individuos, que pode ser traduzida
através de uma dada estrutura ndo nula de covariancias das perturbacdes, nomeadamente:

a(lll): big=b;, " , emqueb; é (K" 1);
b(I11): E(ui) =0, " iy
E(uit i) =s;jU t=s
E(uitu) =0U tts

0 que ndo é mais que o modelo SUR de Zellner. Quando T® ¥, o modelo revela-se muito
abrangente ao dar conta da heterogeneidade individual, ab mesmo tempo que explicita uma
interdependéncia relativamente livre. No entanto, na maior parte dos estudos em painel, em
gue N é grande e T relativamente pequeno, o modelo consome demasiados graus de
liberdade, tornando a sua estimacéo pouco eficiente, se ndo mesmo impossivel (0 nimero
de pardmetros a estimar ascenderd a Nk+N(N+1)/2).

V. Modelo de Efeitos Fixos (Anédlise de Covariancia)

Uma forma de conjugar a parciménia com a heterogeneidade e a interdependéncia é
admitir que os coeficientes b sdo idénticos para todos os individuos, com excepcdo do
termo independente b, que é especifico a cada individuo, mantendo-se a hipétese da

homogenei dade das observagdes. Formal mente:

a(lV): byt = by, " i, excepto para k=1, caso em que by = by;
b(IV): ui~i.i.d.(0,s?).

Uma forma mais simples de enunciar a especificacéo é fazer b, = by + a;, pelo que
0 model o base passa a ser:
Yi =@; +Xgb+u; (22



Este modelo € chamado de Andlise de Covariancia, um caso especifico da familia
de Modelos de Efeitos Fixos', ou modelo de varidveis dummy individuais. O modelo é
relativamente facil de estimar, trata as diferencas individuais de forma sistemética e

permite que as mesmas sgjam testadas.

V. Modelo de Efeitos Aleatérios (Componentes de Variancia)

Os €feitos individuais da especificacdo anterior resultam de uma série de factores
individuais, constantes no tempo (embora esta restricao possa ser relaxada, como veremos)
e ndo observaveis. Desta forma, talvez seja mais razoavel traté-los como se de termos de
perturbacdo se tratassem, i.e., especificar os efeitos individuais, ndo de forma
deterministica, mas aleatéria. A escolha de uma ou outra especificacdo pode e deve ser
procurada nos pressupostos comportamentais de base. Assim, se se cré que os efeitos
individuais resultam de um grande nimero de factores ndo aeatorios, a especificacdo com
efeitos fixos € mais |6gica. Para amostras de grande dimensdo, o nimero de parémetros a
estimar, com efeitos fixos, pode ser relativamente elevado, pelo que uma especificagéo que
relega as diferencas individuais para uma componente ndo sistematica, logo, ndo estiméavel,
parece ser mais apropriada.

Este modelo de componentes de erro introduz a heterogeneidade individual no
termo de perturbacdo que podera ser dividido em duas partes. uma comum, com média
nula e variancia s, e uma individual, também com média zero, mas com variancia s e

gue se assumem independentes. Formal mente:

a(V):bi=b," iy, emqueb é (K 1);

b(V): vii = a; + U

Se se preferir, 0 modelo pode ser visto como um modelo em que o termo

independente é aleat6rio, com by = b; + aj e E(a;) = 0.

A notacdo “Efeitos Fixos’ é frequentemente usada exclusivamente para este tipo de modelo, ainda que deva
ser aplicada a todos os modelos em que os parmetros (termo independente e coeficientes associados a
variaveis explicativas) sdo “variaveis’ deindividuo paraindividuo, mas de forma néo aleatéria.



V1. Modelo de Coeficientes Aleatdrios

Podemos ainda generalizar a especificagdo anterior estendendo a aleatoriedade a
todos os coeficientes através da inclusdo de uma heteroscedasticidade individual das

perturbacdes. De forma mais clara:

a(V1): byt = by + ag, " tx com by fixo e ay; aleatério.
b(V1): uir~i.i.d.(0,s9).

A estimacgdo do modelo acaba por conduzir a apenas k parametros de interesse,
ainda que a estimacdo da matriz de covariancias dos componentes aleatrios consuma
bastantes graus de liberdade. Ao contrario do modelo de componentes de erro, que
necessita da estimacdo do modelo de covariancia (possivel quando T3 2), este modelo de
efeitos aeatérios mais geral necessita da estimacéo do modelo individua (I1), o que sb sera

possivel se T3 k.

VI1l. Modelo Time Series Cross Section (TSCS) de Kmenta

Uma forma radicalmente diferente de representar a heterogeneidade latente nos
dados em painel é proposta por Kmenta [1986] e defendida em Greene [1997], Capitulo 16
e consiste na consideragcdo de estruturas aternativas para a matriz de variancias e
covariancias dos termos de perturbacédo. Partindo de um modelo standard, temos:

Yie =x§b +uy

em que uj; sera um termo de perturbacdo com média nula e matriz de variancias V. Sera
precisamente a concepcado de diferentes configuragdes para V que dara origem a diferentes
justificagbes para a heterogeneidade dos dados. No caso de V=s?lyr, temos a versio
pooled OLS do modelo em paingl que sera, de todas, a menos interessante. A versao mais
complexa seré a de admitir que

Uit = Tlilit1 + &

E(ui)=0

Eur)=>4




para aqua havera um estimador GL S eficiente, desde que 0s regressores sejam ortogonais
face aos termos de perturbacdo. Atendendo a que o nimero de parémetros a estimar cresce
com N, trata-se de uma especificacdo particularmente adequada para painéis relativamente
longos e estreitos (N pegueno e T grande). Para os painéis tipicos, com uma dimensao
seccional relativamente grande face a temporal, as especificacbes com componentes de
erro serdo0 mais parcimoniosas, para adém de serem mais robustas face a erros de

especificagao.

Das vérias especificactes de model os de dados em painel, duas sobressaem: efeitos
fixos e efeitos aeatdrios. A primeira é mais apropriada para 0s casos em que se retiram
amostras exaustivas de uma populacdo ou quando se pretende prever o comportamento
individual. A segunda é mais coincidente com a visdo de Haavelmo da econometria e das
populacBes que sdo objecto do seu estudo - ndo um conjunto de individuos, mas um
conjunto de decisdes.

Quanto a terminologia, € comum entender-se que os modelos com efeitos fixos e os
com efeitos aleatérios se podem englobar numa mesma classe de model os de componentes
de erro, em que o primeiro serd 0 caso geral (por ndo se assumir qualquer distribuicdo para
os efeitos) e 0 segundo um caso particular, em que se admite uma dada distribuicdo para a
heterogeneidade. De seguida proceder-se-a a uma andlise mais detalhada destes dois tipos
de modelos, ainda que apenas a um nivel introdutério.

2.1 Modelos de Efeitos Fixos

Quando falamos em modelos de efeitos fixos, temos em mente modelos cujos
coeficientes podem variar de individuo para individuo ou no tempo, ainda que
permanecam como constantes fixas, 10go, ndo aeatérias. Se a heterogeneidade secciona
e/lou temporal se evidencia apenas no termo independente, dizemos estar perante um
modelo de covariancia.

Uma especificagdo smples para um modelo linear de efeitos fixos com uma fonte
de erro (i.e., que considera apenas uma heterogenei dade seccional) sera a seguinte:

y, =a, +x¢b+u, O (2.3)
y. =i.a, +xb+u, U ,i=1,..Net=1,..T (2.4)
Y=Da+Xb+u (2.5)



em que b é o vector de (k-1) coeficientes associados as variaveis explicativas (exclui-se,
pois, o termo independente), x¢: a linha de (k-1) colunas relativas aos valores assumidos
pelas variaveis explicativas, para 0 i-ésimo individuo, no momento t e uji 0 termo de
perturbagdo genérico, que se assume respeitar E(ui)) = 0 (" i,t), E(ui .Ujs) = s? seizjet=se
E(uit .ujs) = 0, caso contrario. A segunda representagdo corresponde a uma agregacdo do
modelo para os T periodos da amostra, em que y; € o vector (T" 1) de vy, it € um vector
unitario? coluna (T” 1) e x; amatriz T~ (k-1), cujas linhas correspondem a T observacdes de
cada uma das variaveis explicativas (excluindo termo independente). Finalmente, a Ultima
linha corresponde a notacdo matricial mais condensada, em que Y corresponde ao vector
coluna (NT 1) formado a partir da agregacao vertical dey;, amatriz Dy € (NT N) e resulta
deDy = Iy A i7, a €0 vector (N 1) dos termos independentes e u € o vector-coluna (NT” 1)
dos termos de perturbacao.

Admite-se, ainda, que X € ndo aeatbria, independente de u e que [Dy X] tem
caracteristica (N + k — 1) < NT (o que é sempre possivel desde que T 3 2)°,

A estimagdo de a e b por OLS € BLUE, se se verificarem todos os pressupostos

enunciados. Os estimadores s3o:
b = (X®V, X) X &, Y (2.6)

a=(DgD,) D§(Y- xB):TiD;g(Y- Xb) on
2.7

<, Y@V Y- b&&, (Y- Xb)
S =

NT - N- K+1 28)
Var(b) =s 2(X®V, X)*

em que Wy = It - Dy (D& Dy) ™ D& = Int - LT Dy D& = In7 - UT(In A J7) é uma matriz
simétrica idempotente de ordem NT e caracteristica (NT-N) e Jr uma matriz unitaria de
ordem T. A matriz W, € um operador de desvio em relacdo a média, pelo que, Wyu tem
elemento genérico (ui; - (;), por exemplo.

Note-se que esta forma de estimacéo do modelo ndo é mais que a estimacdo por
OLS do modelo (2.5) transformado mediante a pré-multiplicacdo por W, ou sgja, da sua

2 Ou sdja, cujos elementos sao todosiguais a 1.
? | sto implica também que todas as colunas de X sgjam linearmente independentes de Dy.
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estimacdo na forma de desvios em relacdo & média (pelo Teorema de Frisch-Waugh® e
atendendo a que W,Dy = 0):

W, Y =W Xb+W.u (2.10)

a que também se chama estimac&o por LSDV (Least Square Dummy Variable)®, sendo que

0 estimador de a mais ndo é que:
3 &
a;,=a Ye-a b, U a=y-bx (2.11)

O método LSDV, na prética, elimina todos os efeitos que ndo variam com o tempo
(como o sexo, religido, ...) e obriga a uma grande perda de graus de liberdade. Apesar de
tudo, os estimadores LSDV (ou intra-grupo) séo BLUE, como dissemos, desde que as
perturbacdes sigam as hipbteses cléssicas e, com N® ¥ e T® ¥, consistentes. No entanto,
seN® ¥ eT fixo, apenas o estimador LSDV de b permanece consistente pois 0 nimero de
parametros a; aumenta indefinidamente.

Sob a hip6tese de normalidade das perturbacdes, a usua inferéncia estatistica em
amostras finitas permanece vaida. Assim, um teste t passardater NT - N - K + 1 graus de
liberdade e um teste a existéncia de efeitos individuais pode ser efectuado através de um
simples teste de Chow com o0 RSS a ser retirado de uma regressdo OL S sobre o modelo
homogéneo (I) descrito atrés e o USS a vir da estimacdo do modelo (1) por LSDV. A
estatistica (retirada de Baltagi[1995],12) é a seguinte:

£ - (RSS-USS)/(N-1)
®  USS/(NT- N - K)

~F(N-1NT- N- K)

A estimacdo do modelo de efeitos fixos com heterogenei dade temporal € em tudo
analoga a apresentada para os efeitos seccionais, sendo a matriz de transformagdo para o
LSDV, agora, W; = Iyt — /N (In A 7). As propriedades dos estimadores LSDV mantém-
se, com a variante de 0 estimador de a ser consistente desde que N® ¥.

Finalmente, a estimacdo de um modelo com efeitos fixos individuais e temporais

simultaneamente ndo constitui uma generalizacdo excessivamente dificil: uma abordagem

* Greeng[1997],246.

® De facto, pode-se distinguir esta estimacio por LSDV de uma estimagdo OLS sobre o modelo ndo
transformado, com inclusdo de N dummies e que aqui se omitiu porque esta € na maior parte dos casos,
impraticavel atendendo a grande dimensdo da matriz a ser invertida (NT” [N+K]).
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sintética, mas bastante clara pode ser encontrada em Métyéas e Sevestre [1992],34-43 ou
em Baltagi[1995], cap.3). O estimador LSDV ou within na presenca de efeitos fixos
seccionais e temporais opera também na base da diferenciagdo dos dados relativamente a
médias. Considere-se um modelo tipo
y, =a, +l +x¢b+u, U
y, =i;a; +l +x,b+u; U
Y=Dya+D;l +Xb+u
em gue se torna necessario admitir duas restrigdes de normalizacdo dos efeitos especificos,
a saber:
3 g
aa =0eql,=0
i=1 t=1
por forma a que se evitem situagdes de multicolinearidade (vulgo “armadilha das
dummies”). A transformac&o within sera
(Ve - V- Ve +) = (xg - x¢ X0+ X+ (U, - T, - T, +1)
e a estimacdo prosseguird por OLS sobre o modelo transformado, pelo que, o estimador
LSDV deb é dado por

b = (X&VX) 1 XGNVY

g2 YWY- beX &V(Y - Xb)
NT- N-T-K+1
Var(b) =s 2(X&VX)?

em que W = Iyt — UT Dy D& — /N D:D¢ + I/NT Dy D& DD = Iyt — UT(Iy A J7) —
UN(IT A Jy) + UNT Jy A Jr. Obviamente, a transformagéo within, ao eliminar os efeitos
seccionais e temporais, ndo permite a estimacao de variaveis que ndo variem no tempo ou
de individuo para individuo.

A consideracdo de perturbacdes ndo esféricas leva a que os estimadores LSDV ndo
sgjam ja BLUE — os estimadores eficientes seréo os GLS ou os MLE. O método GLS
merece, no entanto, algumas consideracoes.

Podemos considerar trés casos especiais de perturbacfes nédo esféricas:

1. PerturbacBes serialmente independentes: sO h& correlagdo contemporanea entre as

perturbacdes, i.e, na ha autocorrelacdo temporal mas o0s eros estédo
correlacionados seccionalmente (ou sgja, ha interdependéncia entre os individuos,
tal como se admite no modelo SUR, jareferido). Neste caso, com Ajj a representar a

matriz de covariancias entre os termos de perturbacdo do individuo i e do individuo

12



j, temos: Aj = sij It e Var(u) = s®W = A; Al , com A; = S; a serem matrizes
diagonais eventualmente iguais (ndo escalares, no caso de heteroscedasticidade);
2. Independéncia Individual: cobre todos os casos de heteroscedasticidade e

autocorrelacdo ao nivel individual, sendo de particular interesse o caso de
homoscedasticidade em bloco dado por Aj=0seiljeAi=AP Var(u) = IyA A;

3. Equi-correlacdo em bloco: Ai = A e Aj = B, com A positiva definida, B semi-
definida positiva e (A — B) positiva definida, de tal forma que Var(u) = Iy A (A - B)
+Jy A B.

Pode ser demonstrado que a aplicacdo de um GLS habitual (i.e., recorrendo a W™ )
sobre o modelo transformado por W s6 seré equivalente (parab) a aplicacéo de um método
GL S sobre 0 modelo original nos casos 1 e 3. Para uma prova e clarificagdo do argumento,
veja-se Matyas e Sevestre [1992], 44-5.

2.2 Modelos de Efeitos Aleatérios

Esta especificacdo pressupfe que o comportamento especifico dos individuos e
periodos de tempo € desconhecido, ndo podendo ser observado, nem medido: é parte da
nossa “ignorancia geral”. Assim, em amostras longitudinais de grande dimensdo, podemos
sempre representar estes efeitos individuais ou temporais especificos sob a forma de uma
variavel aeatdria normal.

Das vantagens dos modelos de efeitos aeatérios e para 0 caso especifico dos
model os de componentes de erro, destacam-se:

a sua capacidade para trabalhar com bases de dados de qualquer dimensao;

o facto de a inferéncia estatistica aplicavel ser uma mera derivacdo dos testes de

hipéteses usuais,

a possibilidade de a maior parte dos problemas e dificuldades poderem ser

resolvidos dentro do quadro econométrico tradicional;

o facto de ser o modelo de dados em painel estudado com maior profundidade;

afacilidade com que séo interpretados os resultados de estimagéo;

o facto de ser pouco exigente em termos de software econométrico.

13



Ao contrério do que foi visto para 0 modelo de €efeitos fixos, a heterogeneidade ndo
€ induzida através do termo independente, logo, através de E(yi), mas sim através da
variancia davaridvel endogena. Uma especificacdo geral podera ser:

Y =ai, +Xb+u=ai, +Xb+mAi, +vU

(2.12)
Vi =@ +xfb+u, eu, =m+y,

em que m (elemento genérico do vector coluna (N 1), m) serd a variavel aeatéria dos
efeitos individuais e vi: 0 termo de perturbacdo geral.
Assume-se, ainda, que:

(a) m éortogona em relacdo avi;

(b) E(m) = E(vi) = 0;
(€) E(vitvis) = s,° sei=j et=s

E(vit vjs) = 0, caso contrario;

(d) E(mm) = Sni sei=j

E(mm) = O, caso contr&rio;
() Vit ~ N(O, s,?) emit ~ N(0, s2);

(f) X éindependente de mev.

A matriz de variancias e covariancias ss)aW = D,," E(mm)D¢, + E(wd) = s, (Iy A
J0) + 8Pt = (Tsw? + AP + 5,°W, ¢ emqueP = UT "B, =UT" (In~ Jr) e W, retém o
significado atribuido em 2.1. A estrutura assumida para as perturbacdes equivale a que W
sgja uma matriz de covariancias equi-correlacionadas em bloco que exibe correlacéo
temporal entre as perturbacdes do mesmo individuo, pois cov(uit Ujs) = sii+s’isei=je
t=s, cov(Ui Ujs) = si? seij etl se cov(uj Ujs) = O, nos restantes casos.

A estimacdo por OLS do modelo com efeitos aleatdrios, ainda que permaneca
céntrica, consistente (com as restrigdes ja referidas’) e assimptoticamente normal, ndo é ja
eficiente, atendendo a configuracdo de W. O mesmo pode ser afirmado em relacdo ao

LSDV: permanece céntrico, consistente, mas ja ndo sera eficiente. O candidato 6bvio é o

® Esta é a decomposicao espectral de W, sendo (Ts,? + s,%) e s, as primeiras e segundas (Unicas) raizes
caracteristicas de multiplicidade N e N(T-1), logo, W = (Ts.Z +s,2) ™ (5,2 M.
" Mas j&ndo serd consistente se tivernos efeitos seccionais e temporais (Métyés e Sevestre[1992], 51)
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estimador GLS, para o que precisamos de W! e W¥? dadas pela decomposicdo de

Wansbeek e Kapteyn:
t= 21 2 P+izwn
(TS m+SV) SV 8
1 1 (2.13)
W= - P+ =W

JTsZ+s?) s, 7

O estimador GLS de b™ =[a b], que mais n&o é que a aplicacdo de OLS a0 modelo
(2.5) pré-multiplicado por s,W*?, &

B;LS = (X IX) XY O
s?2 g2 2.14
bas = (X®V X +——L— XPX) ™ (XW,Y +——L— XPY) (214
Z+Ts ? sy +Ts?

sendo a ltima férmula® uma média ponderada de dois estimadores; o estimador LSDV ou
Intra-Grupo (Within) e o estimador Inter-Grupo (Between) que mais ndo € que a aplicacdo
de OL S a0 modelo (2.12) expresso em termos de médias temporais para cada individuo (ou
pré-multiplicado por P). Este Ultimo argumento é mais visivel se pretendermos estimar

apenas b, para o que recorremos a férmula proposta por Baltagi [1995]:

e><¢va+Lx¢( - )X @ gxcwwix@-iJ )Yl:J
Daus Z4Ts? I ié SZ+Ts? NT § (2.15)
, -1
~ e s? 1 u N
B < = X0V X+—V_ XEP- —J )X XV Xb, +
GLS g< n 85+TS§1 q NT NT) g n W
S &, X —SVZ X 0% s xtp- L3 %% e
+ + - Y - :
gx +.|_ 2 (( NT) E Sv +TS§1 (( NT NT) EB

b, +W,b, =W, +(1- vvl)BB

GLS

Note-se que se s,Z = 0, 0 estimador GL S é equivalente ao OLS aplicado ao modelo
em nivel, 0 que é compreensivel pois estariamos a dar idénticos pesos as variacles intra-
grupo e inter-grupos; no caso de s,? = 0, 0 GLS equivale ao LSDV, ou sgja, estarfamos a
considerar apenas 0 estimador Intra-Grupo porque seria impossivel distinguir os efeitos
aleatorios dos fixos. Ou sgja, podemos ver 0 OLS e 0 LSDV como dois casos extremos. o

8 Considera-se que W* étoda a matriz que verifica W=(W?)(W*)¢
° De acordo com Métyés e Sevestre[1992], 52.
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OLS da um peso excessivo a variagdo entre as unidades, em vez de relegar parte destas
para variagOes aeatdrias atribuiveis ao termo de perturbagdo m varidvel seccionalmente; o
LSDV assume que vi: = 0, logo, a Unica variagdo entre os individuos deve-se a um efeito
constante no tempo, pelo que, a questdo de saber se este € fixo ou aeatdrio torna-se
irrelevante. Finamente, repare-se que se T® ¥, 0 GLS é equivalente ao LSDV. Ou sgja, 0
GL S pode ser visto como uma combinagao Optima do estimadores Within e Between.

O estimador GL'S sera céntrico e, pelo Teorema de Aitken, eficiente'®, com matriz

de covariancias

-1

~ é S 2 1 u
Var(bg ) =s 28XV X +—— _ X&P- ——J,.)X{ 2.18
( GLS) é SVZ+TS§1 q NT NT) g ( )

Sob algumas condicBes de regularidade (ver Métyas e Sevestre[1992], 49), o
estimador GL S é consistente desde que N® ¥.

Nos casos em que desconhecemos W, temos que recorrer a um método FGLS,
sendo sugeridas vérias formas de estimar as componentes de variancia. Os estimadores
BQU (Best Quadratic Unbiased) sdo, de acordo com Baltagi [1995]:

§2_u®u
"7 N
UV U (2.19)
§2= n
m N(T -1

podendo-se substituir u pelos residuos de estimagdo LSDV (Amemiya [1985] sugere estes
uma vez que retém a mesma distribuicdo assimptética dos estimadores BQU), ainda que
nada garanta que as estimativas sgjam todas ndo-negativas. Para ndo estender a exposi¢ao,
ndo se mencionam outros estimadores, embora se possa encontrar um resumo em Baltagi
[1995]. Desde que os estimadores das componentes de variancia sgjam consistentes, 0s
estimadores FGLS retém as mesmas propriedades que o GLS (ainda que apenas

assimptoticamente).

19 Note-se que se com T® ¥, 0 GL S é equivalente a0 LSDV, em amostras com séries temporais longas (0 que
é, infelizmente, raro acontecer nos dados em paind), a perda de eficiéncia motivada pela utilizacdo do
estimador LSDV néo devera ser significativa, o que permite contornar as dificuldades calculatérias do GLS,
nomeadamente nos casos em que W é desconhecida.
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Um outro método de estimacao utilizado € o MLE, que pode ser obtido através da

maximizac&o da funcdo de verosimilhanca condensada em relacdo aa e s,? dada por

InL. =k- %Ini(Y- xcéMLE)qun w23 V- XéMLE)g+%|nf 2.
| (2.20)
2_ S, - _ 1

e

A maximizagdo de InLc da os estimadores de maxima verosimilhanca,

concretamente:

(Y- X®,, . )¢wn (Y- xcﬁMLE)
(T- 1)(Y- X®,, . )¢(P -3 )(Y xcﬁMLE) (221)
Bue = |[X&W, +f 2P)X] "X¢w, +f 2P]v

f2=

sendo que a solugdo tera que ser procurada iterativamente. Os estimadores dos restantes
parametros sdo baseados nas sucessivas estimativas de b ef 2, nomeadamente
A 1 o0 o o O » = L
Ape zﬁa a VYi- a. a Xy e =Y- Xbye
i t i t (222)

§\/2,MLE :N_]:F(Y- X(E)MLE )GIWn +f Z(P' jNT )](Y' X(E)MLE)

e cuja derivagdo pode ser encontrada em Baltagi [1995],18-9. Num estudo realizado por
Breusch, verificou-se que, quando muito, havia dois méaximos na funcdo de
verosimilhanca, pelo que sO temos que nos precaver contra um maximo local, que
possivelmente serd uma soluco de canto (para f °=1, i.e, quando comegamos com o
estimador OL S, caso na segunda iteragdo se obtenha uma estimativa paraf 2 superior). Um
método sugerido™ (e que se deve a Breusch) é que se comece com, por um lado o
estimador Between e, pelo outro, com o estimador Within e se verifique se as duas
sequéncias (que sGo0 monoGtonas) convergem para 0 mesmo maximo, caso em que este sera
global. Os estimadores MLE assim obtidos sdo geralmente consistentes, ainda que para s
tal sO sgja verdade no plano semi-assimptético (i.e.,, com T fixo e N® ¥).

Quanto a inferéncia estatistica, em particular quanto aos testes a existéncia de
efeitos individuais e/ou temporais, € sugerida a utilizacdo dos habituais testes
assimptéticos, mencionando-se o teste LM por ser menos exigente em termos de célcul os.
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A estimagdo de modelos com efeitos temporais ou com efeitos seccionais e
temporais ndo é muito distinta da que foi apresentada apenas para os efeitos individuais,
ainda que, no segundo caso, se torne notacional e computacionamente mais pesada,
motivo pelo qual foi aqui omitida. Ressalve-se apenas 0 caso da estimagdo por MLE nos
model os com efeitos duplos, em que a maximizagdo da fungdo de verosimilhanca é de tal
forma ndo-linear e complicada que ainda se lhe ndo conhecem expressdes analiticas. De
qualquer forma, Baltagi[1995] sugere um método iterativo semelhante ao apresentado
acima. Podem ser encontrados excelentes resumos do tema, tanto em Métyas et al. [1992],
como em Baltagi[1995].

Finalmente, nas formulagdes mais simples, assume-se uma dada estrutura para a
matriz de variancias e covariancias dos termos de perturbacéo (i.e., admite-se a existéncia
de varidveis omissas que ndo variam temporal ou seccionalmente), 0 que nos permite
explorar a estrutura do processo de erro, quando T € fixo (e ndo muito grande) e N® ¥ . E,
no entanto, possivel estimar consistentemente os pardmetros sem impor restri¢ées sobre W
(permitindo autocorrelacdo ou heteroscedasticidade) através de um método proposto por
Chamberlain [1984] e que consiste em tratar-se cada periodo t como uma equacdo e
estimar o modelo como um sistemade T equagdes com dados seccionais, dado por

Yi =iTai+(|T Ab(yxi-'-ui (2.23)

Ty

e que sera transformado ao assumir-se que a; € X; possam estar correlacionados, fazendo-se
E*(ailx)=m+ at; b E*(yi| x) = im+ P x;, com P=ItAb¢ria¢-f(q),g=[bGad e vi= yi-
E* (yi| i) e E* (y|) representa a projeccéo de y no espaco definido por x*2, para

y, =i;m+(l; Ax®)d+v, (2.24)

Ty

e p é um vector coluna (KT?-1) que contém todas as linhas de P (onde ndo se impde
qualquer restricdo) e que sera estimada por recurso a OLS, de forma consistente (e
assimptoticamente normal) quando T fixo. Quando a matriz P € sujeita a restri¢fes, que se
especificam por P=f(q), a estimacdo dos parametros b e a é redlizada através de um

estimador de distincia minima, i.e, escolhe-se a estimativa de g que minimize

! Baltagi [1995],19.
12 Ou seja, 0 previsor de erro quadrético médio minimo ou de minimos quadrados de y definido como funczo
dex.
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[6- f(é)]¢0 {6- f(é)], em que U é um estimador consistente da matriz de variancias de
8 '3, Este estimador de distancia minima é consistente (no caso semi-assimptético N® ¥) e
assimptoticamente normal, ndo impondo qualquer restricéo sobre os termos de perturbacéo
do modelo, mas apenas que as caracteristicas individuais (para cada um dos T periodos) se
encontrem idéntica e independentemente distribuidas em i. Mais, o estimador de distancia
minima sera eficiente relativamente a todos os outros estimadores que ndo impdem
restricbes na matriz de varidncias dos termos de perturbacdo, mas ja ndo o sera, por
exemplo, quando sabemos estar perante um modelo de efeitos aleatérios (caso em que o

estimador eficiente serd 0 GLS), ainda que permanega consistente.

2.3 Efeitos Fixos ou Aleatérios?

Parece haver desde logo uma vantagem computacional em pressupor-se efeitos
fixos e ndo aeatorios, ainda que tal ndo possa ou ndo deva ser aduzido como justificacao.
Esta deve antes ser procurada na resposta a duas questfes (Hsiao in Matyas e Sevestre
[1992], pag. 88): (1) os objectivos do estudo em questdo e (2) o contexto dos dados, a
forma como foram recolhidos e a envolvente onde foram gerados.

Assim, se 0 que se pretende é efectuar inferéncia relativamente a uma populagéo, a
partir de uma amostra aleatéria da mesma, os efeitos a eatorios seréo a escolha apropriada.
Se se pretende estudar o comportamento de uma unidade individual em concreto, entéo os
efeitos fixos sdo a escolha 6bvia na medida em que é indiferente considerar-se a amostra
como aleatdria ou ndo. Em particular, no caso de se estar a estudar um grupo de N paises,
toda a inferéncia teré que ser condicional em ordem ao grupo especifico sob observacéo.

Ou sgja, na generaidade dos estudos macroeconométricos, por ser impossivel ver
uma amostra de N paises como uma seleccdo aleatdria de uma populagdo com dimensao
tendencialmente infinita, tanto mais que representara com grande probabilidade a quase
totalidade da populacdo em estudo, torna-se evidente que a escolha acertada é a

especificacdo com efeitos fixos, como é defendido em Judson e Owen [1996].

13 As férmulas podem ser encontradas em Hsiao [1986],59-60.
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3. MODELOS DINAMICOS AUTORREGRESSIVOS

3.1 Introducéao

A natureza mais comum das relacdes econdmicas € dindmica e uma das vantagens
dos dados em painel, como jafoi visto, € facultar uma melhor compreensdo das dindmicas
de gjustamento. Estas relacdes dindmicas podem ser representadas por uma variavel
dependente desfasada como regressor, i.e., por um modelo daforma

Yo =0, +x$o+u, =1 Njt=1 T 3.)
u, =a, +v,
em que, d** é um escalar, x;; 0 vector-coluna (K” 1) de variaveis exdgenas e uj; 0 termo de
perturbacdo com apenas uma fonte de erro (individual), verificando-se que a; e vi; S8o i.i.d.
e nd3 mutuamente correlacionadas, com média nula e variancias s.° e S.4
respectivamente.

Antes de mais, uma vez que as propriedades dos estimadores com amostras finitas
sd0, em grande medida desconhecidas, a escolha de um método de estimagdo, em
detrimento de outro, devera ser feita com base nas suas propriedades assimptaticas.

A escolha entre a especificacdo de efeitos fixos e aeatérios acaba por ter
implicagBes radicalmente diferentes das verificadas nos modelos estéticos, nomeadamente
quanto a consisténcia, centricidade e eficiéncia dos estimadores. Assim, quando todas as
varidveis explicativas sdo exégenas, 0 LSDV € BLUE, na especificag@o de efeitos fixos e
céntrico e consistente, na de efeitos aleatdrios, ainda que néo eficiente, quando T fixo.
Adicionamente, se agumas ou todas as varidvels independentes se encontram
correlacionadas com os termos de perturbacéo, o LSDV permanece céntrico no caso de
efeitos fixos (ainda que erradique esses efeitos ndo observaveis da estimacdo), mas um
GLS que ndo sgja corrigido por essa correlacdo sera enviesado, 0 que contribuiu para que
se privilegiasse a primeira especificagéo, nestes model os.

No entanto, quando uma dessas variaveis explicativas é endogena desfasada, o
estimador LSDV (que, recorde-se, € MLE, sob o pressuposto de normalidade dos termos
de perturbacdo) ndo sera consistente, no caso de efeitos fixos, com T fixo e a eventua

14 No é necessério impor a restrico de estacionaridade |d |<1 desde que T sgja finito, pois podemos analisar
sempre as propriedades dos estimadores no plano semi-assimptotico N® ¥ .
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consisténcia dos estimadores MLE e GLS (e, mesmo, a interpretagdo do modelo), na
especificacdo de efeitos aeatorios, dependera crucialmente dos pressupostos assumidos
guanto a primeira observacdo e daformacomo T e N tendem para o infinito.

Um dos problemas com a estimagdo de modelos dinamicos com dados em painel,
comum aos estudos convencionais’, é a correlacio existente entre um dos regressores, yi..
1, € 0 termo de perturbacdo, ui;, viaa;. Esta situagdo torna os estimadores OL S enviesados e
ndo consistentes, mesmo que vi; ndo exiba autocorrelacdo, podendo o “enviesamento’
assimptético ser significativo. A mesma situacdo se verifica para os estimadores LSDV, no
caso do modelo de efeitos fixos, e GLS, para 0 modelo de efeitos aeatdrios, uma vez que
as transformagdes operadas para eliminar a; ndo eliminam a correlagdo entre y; 1 € 0 termo
de perturbacdo resultante. Assim, torna-se de crucia importancia a escolha de variaveis
instrumentais que assegurem a consisténcia e eficiéncia da estimacéo.

Uma questdo fundamental para andisar as propriedades assimptéticas dos
estimadores € a clarificacdo do processo gerador da primeira observacdo, 0 que pode ser
evidenciado através da representacéo do modelo (3.1) da seguinte forma

~ B 1-df Bl .. -
y; =d’y io+@ d’xg b+ a,+qd'v, ;U
j=0 1-d j=0
) -1 At
Y, =d’y ix0+édjxﬂ:-jb+]i C(lj a; +g;

j=0

(3.2)

Ou sgja, cada observacdo da varidvel endégena pode ser expressa como a soma de
guatro componentes: a primeira depende do valor inicial ou ponto de partida; a segunda
dos vaores actuais e passados das varidveis exdgenas; a terceira do valor dos efeitos
individuais a; e a quarta ndo é mais que um processo autorregressivo, com valores iniciais
fixos

19, = dg;,., +V,
19, =0

0 que torna, desde logo, claro que as observagdes iniciais vao influenciar decisivamente as

(3.20

propriedades semi-assimptéticas dos estimadores (com T fixo), levantando-se a questdo da
sua eventual exogeneidade.

No entanto, como esta questdo sO assume relevancia para a estimacao com efeitos
aleatdrios, so serd abordada no ponto 3.3.

1> Aplicamos aqui a palavra convencional como sinénimo de estudos que recorram a amostras temporais ou
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3.2 Estimacgéo de Modelos com Efeitos Fixos

Como ja foi visto, a escolha de uma especificacdo de efeitos fixos € mais
apropriada quando a amostra € relativamente agregada (i.e., ao nivel de sectores, regides,
paises,...) e o objectivo do estudo ndo é a previsdo do comportamento individual , bem
como quando os efeitos individuais (ndo observaveis) ndo sdo independentes de alguma
das variaveis explicativas.

Ao modelo (3.1) teremos apenas que acrescentar:

E(vitlyit1,Xit) = 0;

Var(Vidyit-1,Xit) = sz, "it;

Cov(Vit,Vjs| Yir1,Xi) =0, itjetts
ou sgja, os termos de perturbacdo sdo independentes das variaveis explicativas, ndo
autocorrelacionados e homoscedasticos. Uma agregacdo secciona e temporal resulta no
seguinte modelo condensado, andlogo a (2.14):

Y =dY_,+Dya+Xb+v (3.3
em que D, permanece Iy A it e onde se acrescenta o vector-coluna (NT 1) Y. das
observaces desfasadas em um periodo de yi; (logo, inclui yio).

O estimador LSDV de q¢=[d b¢, dado por

&U_EYEW,Y, YEW, XU EYEW,Y 0

16
e SXGV,Y, X XH gxow,Yd 34
ebu e n'-1 nMU e nt U

€ ainda equivalente a0 MLE admitindo a normalidade de vi,, com yj, dados e W, Y t 0O
(caso em que ndo existiria) e sera consistente se N® ¥ e T® ¥, mas ndo quando T éfixo. A
prova do argumento € relativamente simples, pois, invocando o Teorema de Slutsky,
temos:

seccionais.

16 A formula, retirada de Métyas e Sevestre[1992],99, resulta da estimacdo por OLS do modelo (3.3) pré-
multiplicado por W, O  esimador OLS de a, de menor interesse, €
a=Y-dY,-Xb0 &, =y,-dy,_,- Xb.
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1,

é. 1 .1 ué, 1 u

2o s Aplim—YEW Y [im— Y&W X plim—YEW v
pllmgilg=gjg+g’3\‘®¥ NT W, Y-y R®¥ NT W, g §®¥ NT W, g
Ne¥ g0Q & (_f;plimixtli/VnY_1 pIimiXdeX(J epnmixwvnvg
énex NT ne¥ NT 0 énex NT u

e como, pela ortogonalidade das perturbactes face a X, temos pIimiXdev =0, mas

no¥ NT
como
DliM——Y G v = plim——=R8 & (V... V. )V 1~V )=
N® ¥ NT n N® ¥ NT al. at. yi,t-l yi,-l it-1 i-1
&l o _ 0 1T-1-Td+d" _,
= Eé= N v V.. .-V )Ef=-——_ — ~ " g 35
g.l_ at. (yl,t-l yl,-l)( it-1 |,-1)g Tz (1_ d )2 \' ( )

temos que (3.5) * 0, quando T fixo e quando T® ¥ sera zero apenas se [d|<1, como ja
haviamos notado. Assim, a semi-inconsisténcia do LSDV fica a dever-se a correlacdo (de
ordem O(L/T)) entre (Vi1 - Yi-1) € (Vit - Vi), quando N® ¥, mesmo que Yi.1 € Vi Sgjam
independentes, criada pela eliminacdo dos efeitos individuais (ndo observaveis) a; do
model o transformado.

Ainda que, quando se dispde de um painel com uma dimensao temporal grande, se
espere um “enviesamento” assimptético pequeno’’, como ndo é esse 0 caso mais frequente
nas amostras longitudinais, torna-se essencial que se encontre um estimador consistente
paraq, quando T éfinito. Esse método € o das variaveis instrumentais (1V).

Um método IV sugerido por Balestra e Nerlove [1966] para 0 modelo de efeitos
aleatérios (que veremos na seccdo seguinte) e que pode ser usado no modelo de efeitos
fixos, sujeito a algumas ateragles, consiste em considerar uma matriz Z de m3 K+1
variaveis instrumentais (p.ex., Xi, Xit1, ...) € estimar o modelo (3.3) por OLS pré-
multiplicado pelo projector de Y em Z, P=Z"(Z' @)*Z"*8, com Z'=(Dy, Z). Atendendo
a que P~X=X (assumindo que X esta contido em Z), P~Dy=Dy € que W, e Dy sdo

ortogonais, tal equivale a aplicacéo de OLS ao modelo

" Num modelo sem varidveis exgenas, 0 enviesamento assimptético é, de acordo com Hsiao[1986], 74:

-1
oA 1+d 11-d' ¢ 2d é¢ 1-d ud
lim(d-d)=- - = Gl - al - T
P d) m? T1dg Car-08 Ta- o
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W,P_.Y =dW,P .Y, +W,Xb+W,P .v (3.6)

gue, pelo Teorema de Frisch-Waugh, nos permite obter as estimativas de d e b. O resultado
pode tornar-se mais eloquente se repararmos que WPz =W,(WhZ(ZW,Z) *Z0N,=Pwz e
gue o mesmo resultado pode ser obtido que em (3.6) se transformarmos o modelo (3.3) por
pré-multiplicacdo pela matriz idempotente Pz, que mais ndo é que estimar o modelo
usando as variaveis instrumentos na forma centrada (i.e., como desvios em relacéo as suas
médias), pelo que, para que estas sgam vdlidas, tém que ser estritamente exdgenas.
Atendendo a que P&yzPwz = Pwz, 0s estimadores |V sdo, entéo:

éj\u _ éY-quWNzY-l Y-quWNqu-léY-quWNZY

é~-u —é ua é
D, 6XPu.Y. X, . Xg gX®, .Y

(3.7.)

o ] ey enld

Um outro estimador 1V que se deve a Anderson e Hsiao [1981] podera ser obtido se
reescrevermos 0 modelo (3.3) nas primeiras diferencas (0 que eliminaa)

DY =dDY_, + DXb+Dv (3.8
e usar como instrumento para DY.;, aternativamente, Dyito=(Yit2 — Yt3) OU Yi.2, Sendo
ambos os estimadores dai resultantes consistentes, ainda que o 1V baseado em y;., sgjamais
eficiente e menos exigente (basta que T2 2), segundo 0S mesmos autores.

De qualquer forma, os estimadores ndo seréo completamente eficientes pois o0s
termos de perturbacdo transformados s MA(1). Mas, se se tentar ultrapassar este
problema através da pré-multiplicacdo do modelo nas primeiras diferencas por y 2, em
quey é amatriz de variancias e covariancias dos termos de perturbagdo Dv, obtém-se um
modelo com termos de perturbacdo que serdo combinagOes lineares de vi, logo,
correlacionados com quaisquer instrumentos ndo estritamente exdgenos (i.e., Dytp € Dyt.p).
Pode-se, no entanto, usar os valores desfasados de DX ou'y “Y2DX como instrumentos.

Urga [1992] propbe que se use, em vez das primeiras diferencas, as “diferencas
ortogonais’ de Arellano e que consistem na transformagdo do modelo para desvios em
relacdo a média dos valores futuros (em cada momento), como forma de remover os efeitos
individuais sem comprometer a ortogonalidade dos termos de perturbacéo transformados.

Um estimador mais eficiente foi ainda proposto por Arellano e Bond [1991], sob a
forma de um estimador 1V generalizado (GIV) e que consiste na estimacéo por GLS de um

modelo na forma (3.8) transformado pela pré-multiplicacdo por umamatriz Z . Esta, € uma

18 A suamultiplicagdo por Y daré a projeccdo deste no espaco definido por Z*, i.e, Z’b eb="(Z'@")*'Z"Y.

24



matriz que relne todos os instrumentos para cada valor desfasado de yj; ortogonais em
relacdo a vi, ou sgja, Z =[ Z ¢ ,..., Z& ], que cumpre E(Z ¢Dv;)=0"" i, com v¢=(vis-
Vi2,..., Vit~ ViT-1). O estimador GIV deq =[d,b] é
qey = (DX¢P, DX, ) *(DX¢P, DY) (3.9)
emque P,=Z(Z& *Z) Z ¢e DX =[DY.;,DX]. Este estimador serd o mais eficiente desde
gue Vi ndo sejam autocorrel acionados.
Caso se ndo tenha qualquer informacao quanto a natureza de yip € a distribuicdo de
Vit, podemos recorrer a um estimador obtido pelo Método dos Momentos Generalizado
(GMM) e que éidéntico a(3.9), com adiferencade P, ser agora P, = Z GZ Ce, sendo w 0
termo de perturbacdo do modelo nas primeiras diferencas, ou sgja, 0 elemento genérico de

Dv, temosainda ¢ - (iéN Zww® )t
N . ] 1 1 1

Em conclusdo, ainda que nem sempre se possa comparar um estimador com outro,
parece ser de recomendar o estimador |V de Balestra e Nerlove, desde que as varidveis X
sgjam estritamente exdgenas e 0s termos de perturbacdo vi; ndo exibam autocorrelacdo. Ja
se X ndo for estritamente exdgeno, ainda que os termos de perturbacdo permanecam nao
autocorrelacionados, os estimadores de Arellano e Bond [1991] afiguram-se como 0S
melhores candidatos. Se X ndo for estritamente exdgeno e houver autocorrelacdo, Métyés e
Sevestre [1992] aconselham que se use como instrumento os valores desfasados de DX no
modelo (3.8).

O estimador sugerido em Arellano e Bond [1991], tal como a questéo da filtragem
com a matriz de variancias, voltard a ser discutido no capitulo 5 relativo a estimacdo de
model os com dados em painel pelo méodo GMM.

3.3 Estimacdo de Modelos com Efeitos Aleatdorios

Ta como no caso dos modelos estéticos, a consideracdo de efeitos individuais
aleat6rios em vez de fixos tem implicacOes distintas ao nivel da estimagéo e propriedades
dos estimadores. No entanto, no enquadramento especifico dos modelos dinamicos, a

19 por exemplo, para t=3, teriamos como instrumentos vaidos yi, Vi1, Yi> € Dx¢, podendo a lista ser expandida
com valores desfasados de Dx¢. A este propdsito veja-se Matyas e Sevestre[ 1992],100-5 e Baltagi[1995]128-
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guestéo dos efeitos a eatorios (autocorrel acionados), ao implicar correlacdo entre os termos
de perturbacdo e a varidvel autorregressiva tem consequéncias mais sérias do que nos casos
precedentes.
Considere-se, entdo, o seguinte modelo de componentes de erro (unicamente
individuais)
Y =dY_, +Xb+u
u=a+v

em que E(u)=0, Var(u) = W = s,°W,+(s,%+Ts:9)P = s A(W,+l/f %P) e X contém K

(3.10)

variaveis exogenas.

E facil ver que o estimador OLS (sem dar conta dos efeitos individuais), ao
contrério do que sucedia nos modelos estéticos, ndo € céntrico nem consistente, devido a
correlagcdo entreyit.1 € a;, podendo o0 enviesamento ser bastante significativo.

Uma abordagem bastante poderosa, proposta por Maddala, consiste em recorrer a

classe gera de estimadores | e que mais ndo sdo que a estimagdo do modelo (3.10) pré-
multiplicado por (W, + +/I P), o que resulta na seguinte formulacio genérica®®

, A

_evg(w, +1P)Y,,  Y&(W, +1 P)Xu eve(w, +1 P)Y

TEXEW, +1P)Y,  X€W, +IP)XH EXHW, +IP)Y (3.11)

ooNc
ent ] enly ed

BPL

Assim, paral T [0;¥[ temos vérios estimadores de g, nomeadamente: 0 LSDV se
| =0; 0 OLS, quando | =1; 0 GLS, paral =f e 0 estimador Between se| ® ¥ . Note-se que,
guando d = 0, todos estes estimadores sdo consistentes, mas quase todos eles deixam de o
ser, quando d * 0.

Para ilustrar este argumento, recorra-se, novamente, a0 modelo autorregressivo
(3.2), mas agora sem varidvels exdgenas e com ainovacdo de os efeitos serem aleatorios.

Yie =QY; g +a; Y,
t 51 (312

a;+rad'v,;
j=0

Yit =dtyi,o + 1

Uma estimagao por OL S do modelo (3.12) leva ao seguinte estimador:

2.
20 Atendendo aque (W, + v/ P)EW, + /1 P)=(W, +1 P).
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& d & d
R aa YiYie aa@ +vy)y.
doss = IZth:lT =d+-= t:1N T

o O o O

a. a. ylt 1 a. a. ylt 1

i=1 t=1 i=1l t=1

verificando-se, de acordo com resultado apresentado em Hsiao [1986], 77

.
é. @; +Vvi) Vi

t=1 >0
2

Yit1

5 Qo=

plim(d,,s - d) = plim-!
N® ¥

N® ¥

o
Qo

I
U
Il
U

sendo que ainclusdo de varidveis exdgenas reduz, mas ndo elimina o enviesamento, pois o
estimador OLS de d continua a sobrestimar o seu verdadeiro valor e o de b encontra-se
enviesado para zero. Uma forma de determinar um estimador consistente para d foi
desenvolvida por Sevestre e Trognon, em Métyas et al. [1992] e resulta num valor para |
dado por

= K@-f?)
- T .
F-d B0 g p2ams 2
1-d s +s; &
_(T-1-Td+d")
T(1-d)?
SZ
f?=—-"2
S.+sy

Ou sga, se substituirmos | por | * em (3.11), temos estimadores de d e b que seréo
consistentes. Regra geral, | * f 2, o que prova a semi-inconsisténcia do GL S?, excepto no
caso de E(yioai) = 0, pois entdo, | *=f ? e os estimadores serdo consistentes. Infelizmente, o
método ndo é exequivel pois | * é funcdo de pardmetros desconhecidos. Sugere-se um
método bi-etdpico em que se estimaria, numa primeira fase, | * de forma consistente e
utilizar-se-ia essa estimativa em (3.11), mas verificou-se que as distribui¢des assimptotica
e finita deste estimador bi-etdpico dependem crucialmente da do estimador de | *, o que

leva a que a estimagdo sgja, geramente, pouco robusta. Finalmente, este principio ndo é
aplicavel a model os autorregressivos de ordem superior a um.

2L Ver Métyés e Sevestre [1992].
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Quando o vector de perturbacdes € normal, a solugdo natural para o problema de
estimacdo é o recurso a0 MLE que, desde que nada sgja assumido quanto a primeira
observacdo, seraregragera equivalente ao OLS e, como este, ndo consistente.

A consisténcia do MLE (e também do GLS, como vimos) vai depender de forma
determinante dos pressupostos admitidos quanto a yio, pelo que podemos considerar quatro
casos”® para o modelo

Yie =y o tbx + +a; +y, (3.13)

em que z € um atributo que ndo varia no tempo (como 0 sexo0) e x varia secciona e

temporal. Temos, de acordo com Hsiao [1986]:

l. yio fixo: um individuo comega num dado ponto arbitrério e fixo e gradualmente
aproxima-se do nivel de equilibrio dado por (ai+gz)/(1-d)+b8 ;g'xi;. Ainda que
pareca razoavel, o pressuposto da ndo aleatoriedade de yij, choca com a correlagdo
entre a; e yi: Se a; esta incorporado em yi;, porque ndo ha de estar em yjp? Se 0
processo ja tem alguma histéria, nada justifica que yip tenha sido gerado de forma
diferente da de yi;

. yio aleatorio e yip = ay + €, em que os e representam os efeitos das dotacBes
individuaisiniciais, podendo-se verificar queyi, s§a

a) uma varidvel aeatbria pura, em que os impactos das dotactes iniciais
se vao eshatendo ao longo do tempo, logo, cov(a;ei)=0;

b) correlacionado com a;, com cov(Yip,ai)= | szyo, de tal forma que as
diferencas entre os individuos ficam a dever-se unicamente as
diferentes dotagdes iniciais, sendo o seu efeito de longo prazo j e/(1-
d);

1. yio = Wio + hj, com Wi fixo e yii = Wit + hj e Wi=r wir.1 + Ui. Ou sgja, Wi e h; ndo
estéo correlacionados e wi; € uma variavel latente ndo observavel que representa um
dado processo dindmico. Os individuos seguem um mMesmo pProcesso estocastico
{wit} (condicionado pelas variaveis exdgenas z e X) ndo observavel e sdo sujeitos a
choques individuais independentes (uma medida das dotacfes iniciais ou dos erros

de medida no i-ésimo processo) hi. Aqui, Yio = Wip + h;j (i.e., também é afectado por

2 Quando T® ¥ eN® ¥, 0 GLS é consistente pois converge parao LSDV (Hsiao[1986],88).
% Para uma abordagem mais completa, veja-se Hsiao[1986],78-81.
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hi, pelo que ndo é forgoso que Yo sgja o inicio do processo) sera um ponto de
partida arbitrério e y; tendera para hi+gzi/(1-d)+b8 jg'Xi .
IV. Yo =W + hj, com wi aleatdrio e cov(yip,h;) 1 0, com as seguintes variacoes:
a) Wi tem as mesmas média e variancia que os estados finais,
b) wio tem a mesma média, mas variancia arbitraria (ndo estacionério);
C) Wi tem a mesma variéncia, mas média diferente (i.e., é de outra
populacéo);
d) wi tem médiae variancia arbitrarias.
Para os casos |11 e IV.d os estimadores MLE ndo se encontram definidos e, quando
T®Y¥ e N fixo, os estimadores de g e s.? ndo s consistentes devido & insuficiente
variabilidade seccional. Os restantes estimadores MLE s8o, regra geral, consistentes, em
qualquer dos casos semi-assimptéticos® e a utilizacdo de um método MLE justifica-se
guando se pretende testar hipoteses quanto ao estado inicial yip.
A estimagdo por MLE, maximizando a funcdo de verosimilhanca, € relativamente
complicada e pode ser efectuada através de um qualquer algoritmo iterativo, como o de
Newton-Raphson ou, aternativamente, através de um sistema de equacdes

GYt+BXC+FZ=U¢

(E—'Ym Yu Yir l:‘ éXn X2 Xyt l:‘ él- le;'
e u e u u
Y = éyZO Yo Yor a ‘X = éX21 Xy Xor a 7= a4, a (3-14)
é ua é ua é ua
€ u e u 21 u
&Yno  Yn Yt &1 Xz Xyt Q Zv

emque U éamatriz N" T de termos de perturbacdo, com matriz de variancias W. A matriz
A=[GB F], tal como W, podera ser objecto de determinadas restricdes, dependentes do
caso que se escolher quanto a yjp. A utilizacdo de um método de minimos quadrados tri-
etdpico (3SLS) devera ser equivalente a utilizagdo de um método MLE sujeito as referidas
restricbes, mas serd menos eficiente que a maximizagdo da funcdo de verosimilhanca
irrestrita de (3.14).

Uma especificacdo proposta em Matyas et al [1992] para a primeira observacao
consiste em acrescentar a (3.13) o seguinte:

2 Para.um ponto de situacdo, consulte-se Hsiao[1986],84.
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{ Yio =] .Zi * Uio (3.15.1)
aj=Yy.Upo+& (3.15.2)
As perturbacdes (Uio,&,Vis,...,Vit) S0 i.i.d. normais, com média nula e variancias s,

s¢ s,2 eafuncdo logaritmica de verosimilhanca é

%é.thvvlti_ ;zéuizo (3.16)

u

InLNT(dabagaj 1y 185185,8\,2):C' %Inh’\*' %Insuz'

com WE s,°W,+(s,> + Ts&)P et; um vector coluna (T” 1) de elemento genérico (yi - dyir1
- bxit - @i - ] uio). A maximizagdo de (3.16) com respeito aos parametros desconhecidos
dara os estimadores MLE®, com a particularidade de os estimadores dej e s,? serem os
estimadores OL S de (3.15.1) e de ujp ser substituido pelos residuos desta Ultima regressdo
em t;. Os estimadores assim obtidos serdo consistentes e, no caso de as perturbacdes serem
normais, assimptoticamente eficientes, exibindo ainda um bom comportamento em
amostras finitas.

Atendendo a que uma ma escolha da especificacdo das condicdes iniciais podera
levar a estimadores MLE que ndo sgam consistentes, por ndo serem os mais adequados
(ndo sendo assimptoticamente equivalentes aos verdadeiros MLE, por estarem em causa
fungdes de verosimilhanca diferentes) e porque a regra geral dos estudos € que se disponha
de séries temporais relativamente curtas, torna-se imperioso que se encontre um estimador
gue ndo dependa de yip.

Os diversos métodos 1V, ja analisados na seccéo anterior, valem pelo facto de
serem geramente consistentes (desde que N® ¥ ), independentemente de yip (ainda que
pouco se possa afirmar quanto as suas €ficiéncias relativas) e pela sua grande
aplicabilidade, ndo havendo grandes diferencas relativamente ao modelo com efeitos fixos.
Por isso, acabam por ser os mais utilizados. Para excelentes resumos de vérios estimadores
podem consultar-se Baltagi [1995], 126-145, Métyas e Sevestre [1992] e Métyés [1999].

Quando se ndo impde qualquer restricdo quanto a estrutura de correlacdes entre os
termos de perturbacdo, um método eficiente e consistente (com T fixo) consiste em separar
0 modelo (3.13) nas primeiras diferencas em T-1 equaces

% Ver Métyés e Sevestre[1992], 111 para as equacdes normais da condicdo de primeira ordem.
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T(Viz - Vi) =d(Yie- Yio) + b (X2 - Xig) + (U2 - Uyy)
1= ¥i2) ZA 0z = V) + D0 = ) * (U - Ui ie1 N
i

*(yiT - yi,T-l) =d(yi,T-1 - yi,T-2)+b(XiT - Xi,T-1)+(uiT - ui,T-l)

e estimar o sistema por 3SLS. Como os €feitos individuais desaparecem do modelo, é
indiferente estarmos perante efeitos fixos ou aeatérios. No entanto, o0 método exige que
existam varidvels exégenas ndo correl acionadas com o termo de perturbagao vit.

Também o método de Chamberlain [1984], com recurso a um estimador de
distancia minima, que vimos que era eficiente nos modelos sem restricdes quanto a
estrutura da matriz de variancias e covariancias dos termos de perturbacéo, pode ser
aplicado no contexto dos modelos dindmicos. O método consiste em restringir P, para o
modelo (3.2) com apenas uma variavel exdgena, da seguinte forma:

. o 1-d' E@,y,,)
E (y. | V.o, X, X =d'v._ +bAdix. +—— —\GiJiolry _E(y )b
(ylt IyIO X|1 XIT) le ja:.0 it- ] 1_ d Val‘(yio) (y|0 (yIO))

gt + 19" E@iYio)
1-d Var(y,,)
p,,=bd"’ ;j=1 T (3.17)
p; =0 j=t+l T
1-d' E@;Yi)

- 1- d —Var(yio) E(Yio)

Por =

pT+1,t -

em que E* (yidlyio,x¢) € a projeccdo de yi.. Tal como na seccdo 2.3, procede-se a estimacao
de p (coluna com todas as linhas de P) na sua forma irrestrita através de uma regressao
OLS de yi: sobre yio,x¢. O segundo passo do método consiste em estimar através de um
estimador de distancia minima os parametros p sujeitos as restricdes expostas em (3.17)%* e
que se representam na forma matricial por p=G(p)g. Assim, substituir-se-a p pea

estimativa OL S irrestrita, pelo que se tem

Pos = BAPors)a+eP s = (GPos )P0 )) s )Poss

em gue o estimador de q assim obtido corresponde a um estimador de minimos quadrados
assimptoticos (ALS) e é consistente, ainda que ndo eficiente. Um estimador

assimptoticamente eficiente teria que considerar a matriz de covariancias de e, S(S,q),

% As restriges poderdo e deverdo ser simplificadas, de acordo com Métyés e Sevestre [1992],113, por forma

31



func@o da matriz de covaridncias de p,,s, S, e de . Assim, teremos um estimador FGLS

mais eficiente se usarmos as estimativas OLS de S e ALS de g para estimar S, com a

seguinte formulacéo:

Grors = (GPo ) B ClPors)) Glpows )6 P

As vantagens deste método de Chamberlain [1984] prendem-se com o facto de
necessitar de poucas restricdes, nomeadamente quanto a dindmica das perturbacfes, de
poder ser aplicado a modelos com varidveis autorregressivas de ordem p>1 e de facilitar a
realizacdo de numerosos testes de especificagdo. No entanto, ao deixar a matriz de
covariancias de v irrestrita, 0 método leva a uma perda de eficiéncia, quando esta tiver uma
estrutura conhecida. Por outro lado, trata-se de um método computacionalmente muito
exigente, pelo que, pouco usado, ainda que esta questdo seja cada vez menos relevante.

3.4 Estruturas Alternativas para a Heterogeneidade

Uma especificacdo alternativa aos modelos com componentes de erro é a proposta
por Kmenta® (Métyas e Sevestre [1992], 198-201 e Greene [1997], cap. 15) em que a
heterogeneidade individual deriva, ndo do termo independente ou de coeficientes
aleatérios, mas sim de uma particular estrutura de covariancias para um conjunto de
amostras temporais, naquilo que usualmente se considera ser um modelo da classe time-
series of cross section data (TSCS). Este tipo de especificacdo €, segundo Greene [1997],
particularmente indicada para estudos com painéis relativamente longos e estreitos, como é
habitual surgir na macroeconometria. Admita-se, a titulo de exemplo e para facilitar a
exposicao, um estudo sobre a dindmica da inflagdo para um conjunto de N paises, durante
T periodos e que pode ser representado da seguinte forma:

d
Pi: =b,+a bjpi,t-j €

j=1

&, Wy S W, S 1 W, 0 (3.18)
U . .
W, s.,,W s, W, -
_ _ 21% %21 22 " V22 2n 2n
V =E(eed= §S 3
é a
@ nanl S nZWnZ S nann 0

aque se tornem lineares.
2" Kmenta, Jan [1986], Elements of Econometrics, New York, MacMillan, citado em Baltagi in Méatyés e
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A estrutura de covariancias pode ser condicionada de forma a representar diversos
casos de interesse, sendo 0 mais simples obtido para termos de perturbacéo

homoscedasti cos e ndo correl acionados:

&% 0 0u
é 2 a
\Y :g 0 s7 0 HO E(ed)=s?," ite E(ewgs)=0," i*joutts
a -
g0 0 s’lf

e que equivale a estimacdo de (3.18) admitindo a inexisténcia de efeitos especificos (em
gue os estimadores OLS seréo BLUE). Este caso é no entanto, de longe o menos
interessante de analisar na medida em que exclui toda heterogeneidade dos dados e a Unica
vantagem de se trabalhar com um painel sera a de reunir mais observacfes, aumentando os
graus de liberdade ao dispor da inferéncia estatistica (na pratica faz-se o pooling dos dados
e ignora-se a dimensdo temporal ou seccional da heterogeneidade).

Um caso bem mais interessante sera o de incluir heteroscedasticidade seccional ou
em grupo no modelo, i.e., admitir homoscedasticidade dos termos de perturbacéo para um
dado individuo ao longo do tempo mas que a cada individuo corresponde uma variancia

diferente. Ou sgja, admite-se que:

&2 00
é ) a
V=§0 s, 0@
¢ G
e "
go 0 s g

0 que se pode ficar a dever a uma grande variacdo nos niveis médios de inflacdo entre os
diversos paises, em que alguns deles registaram episddios de hiperinflagdo mesmo. Esta
hip6tese pode ser introduzida no modelo como fonte adicional de heterogeneidade, para
além dos efeitos fixos. Nesta situacdo, torna-se necess&ria a estimacdo da matriz de
variancias e covariancias, pelo estimador de White com correccdo por grupo, para uma
estimacao robusta, ainda que ndo eficiente, por OLS. Uma alternativa mais eficiente serd a
estimagdo do modelo através de um estimador GLS se V for conhecida ou FGLS, caso V
sgja desconhecida.

Finamente, uma outra hipGtese de heterogeneidade serd4 a resultante de uma
estrutura de correlaces entre as s&ries individuais (mas ndo dentro de cada uma das

séries), a que se chama de correlacdo secciona (Greene [1997], pag. 658) e que, neste

Sevestre [1992].
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caso, pode representar a existéncia de relacBes econdmicas estreitas entre dois ou mais
paises da amostra que originam alguma simetria na resposta a certos choques aeatorios

sobre as respectivas dinamicas inflacionérias. Neste caso, a matriz de covariancias sera

iﬁnl S ol Slnll:]

u

Sl syl s, 1Y
V=E(ee<I)=A 21 22 2n l:I
e u

e u

énll Snzl SnnIU

em que se admite a auséncia de autocorrelacdo entre os termos de perturbacdo®®. O
pressuposto de auséncia de autocorrelacdo torna-se essencial para garantir a consisténcia
dos estimadores de minimos quadrados (ordinarios ou generalizados) pelo que a sua néo
verificagdo levaria a uma estimagéo por 1V ou GMM por 0s regressores deixarem de ser
ortogonais, face aos termos de perturbagdo. Em Davidson e Mackinnon [1993] e Greene
[1997] sugere-se 0 método mais eficiente de Hatanaka que avanga como instrumento para
a varidvel dependente desfasada, os valores desfasados das restantes variaveis exdgenas
para a obtencdo de estimadores consistentes para b e r e a implementacdo de um
procedimento FGLS. Para os modelos puramente autorregressivos, tal torna-se
impraticavel na medida em que ndo existirdo variaveis verdadeiramente exdgenas, 0 que,
segundo Hamilton [1994], faz com que um método FGLS iterado ndo corresponda ja a
MLEZ,

Tal como no caso dos modelos com componentes de erro, os modelos de Kmenta
tém a vantagem de trabalharem com amostras relativamente grandes e com bastante
heterogeneidade e a0 permitirem uma correlacdo serial, encontram uma fundamentagéo
macroeconémica pertinente. No entanto, Baltagi em Matyas e Sevestre [1992] alerta para o
facto de este tipo de especificacdo ser menos robusto face a eventuais erros de

especificacdo que a usual abordagem dos componentes de erro.

% Por uma questdo de constancia na terminologia, estabelece-se que um termo de perturbacdo se diz
autocorrelacionado quando E(ui.Uir.s) * 0, s* 0 e serialmente correl acionada quando E(uj.uj) * 0, i j.

% Uma dternativa apontada por Hamilton [1994] seria a estimacdo por MLE o que exigiria um
conhecimento, que se podera nao ter, sobre as distribuicfes dos termos de perturbacéo e sobre a especificacio
do processo estocastico gerador da autocorrelagdo. Mesmo se se conhecer a estrutura ARMA dos termos de
perturbacdo, caso esta ndo sgja suficientemente simples, a aplicagdo de um método MLE ou FGLS tornar-se-
aimpraticavel do ponto de vista computacional.



4. Estimacéo de Modelos com Desfasamentos Distribuidos®

Devido a existéncia de rigidez de ordem técnica, institucional ou psicoldgica, é
frequente 0 comportamento ndo se adaptar imediatamente a alteracbes nas variavels
explicativas, sendo tal adaptacdo, na maior parte dos casos, progressiva. Assim, essa
adaptacdo pode ser racionalizada através de diversos mecanismos tedricos de ajustamento,
havendo a alternativa de estimarmos y através de variaveis dependentes desfasadas,
juntamente com variaveis exogenas, ou através de um modelo de desfasamentos
distribuidos, em que o valor actua de y serd uma funcdo de uma cadeia de valores
contemporaneos e passados de um vector de variaveis independentes. Ainda que estes dois
modelos possam ser reciprocamente transformados um no outro, € sempre Necessario
determinar com algum rigor, ndo apenas 0 momento a partir do qual se comegcam a sentir
os efeitos na varidvel dependente de uma inovagdo no vector de variaveis independentes,
mas também determinar a partir de que momento se encontram completamente
repercutidos em y os referidos efeitos.

A determinacdo da dimensdo da estrutura de desfasamento, ainda que um tema
merecedor de atencdo, ndo € propriamente uma idiossincrasia do estudo de dados em
painel, aplicando-se os usuais critérios utilizados nas séries temporais ou nos estudos
cross-section: critérios de Schwarz ou Akaike, testes LR, ...

Ja a questéo da estimagdo de um modelo com uma dada dimensdo de desfasamento
sem impor restri¢des de identificacgo, como os desfasamentos geométricos de Koyck ou os
polinomiais de Almon, que dificilmente podera ser evitada nos estudos temporais com
desfasamentos importantes, devido ao excessivo nimero de parametros a estimar (e que
inviabiliza um qualquer estimador consistente, mesmo com T® ¥, pois 0 nimero de
parémetros a estimar tende também para infinito) justifica uma referéncia detalhada nos
estudos com dados em painel.

Assim, uma vez que as amostras temporais sdo frequentemente de reduzida
dimensdo e dizem respeito a varidveis provavelmente bastante correlacionadas umas com
as outras, € geralmente impossivel obter estimativas, com qualidade, para os parametros

dos diversos desfasamentos sem impor as referidas restricdes. Mas, se dispusermos de N

®Esta seccdo foi quase exclusivamente baseada em Hsiao[1986], Seccdo 8.1, sujeita a algumas
simplificacBes e adaptacOes.
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séries temporais, em principio sera mais facil estimar pelo menos alguns dos parametros,

uma vez gue passamos a dispor de N vezes mais informagdo. Por outro lado, ao juntarmos

a dimensdo seccional, permitindo diferencas nas caracteristicas individuais, estamos muito

provavelmente a reduzir a importancia do mais que provavel problema de

multicolinearidade entre x;, X1 ... Xwp ..., SEMPre presente neste tipo de especificacéo.
Assim, Hsiao [1986] sugere que para a estimacado do seguinte modelo

t7t-t

$
yy=m+ab,x_, +u ,t=1...T (4.1)
t =0

se recorra ao modelo transformado

-1

o
Yy =m+ab, X -t +h +u,
t =0

t=1..T;i=1..,N (4.2)

§ .
onde b, =a b,,, X, , serdacontribui¢do dos valores pré-amostrais ndo observados de x.
t =0

t+t -t

Para a estimac&o do modelo so necessarios alguns pressupostos, nomeadamente:

0. o modelo é dado por

.8
Ve =a; +a b x

,t-t +u
t =0

t=1..T;i=1..,N,

it !
com uj; independente de x;s ei.i.d., com valor esperado nulo e variancia s;

1. E(bu) = bt ;

~ S ~
2. bti:bti' bt ’Xit:abtix

t =0

ex=(x, .x,) P E(x)=0;

it-t
3. E*(ai*|xi) =m+ a’xi.
em que E representa o previsor de erro quadrdtico minimo da primeira variavel na
segunda (ou projector) e x; o0 vector de todas as observagOes de x;;.. Admite-se ainda que
existem p + 1 observagdes para antes da primeira observacdo disponivel paray e que
E(Xi"Xi) = S« positiva definida, com X =[X; -p,...,Xi7] & Ser um vector aeatorio de dimensdo
1x(p+1+T).O segundo pressuposto pode ser aproximado pela hipétese de as diferencas
entre os coeficientes individuais by, serem independentes de x;, ainda que os efeitos

individuais a; possam ser correlacionadas com este. De acordo com Hsiao [1986], 0s
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pressupostos 1-3 garantem a identificagdo de E({ b}) quando N® ¥ e T® ¥. Se T éfixo, 0

modelo devera ser reescrito da seguinte forma:
tsp

y,=a, +ab, X b +u, ,t=1..T;i=1...,N (4.3)
=0

it it !

com o termo de perturbacdo agregado Ui = X;; + uj; satisfazendo E(Gifx;) = O e o termo dos

Qox

coeficientes individuais residuais (i.e., truncados) a ser dado por b,, =

b t+t Xi,-t *
t +1

p

Na generalidade dos casos, bi: estara correlacionado com as variaveis explicativas, pelo
gue ndo sera possivel obter estimadores consistentes, a menos que se introduzam restricoes
adicionais sobre os coeficientes de desfasamento ou sobre o processo estocastico gerador
dos valores de x, valido ndo apenas para os valores amostrais, mas também para os pré-
amostrais.

Podemos, entdo, distinguir duas estratégias de identificacdo que podem ser resumidas da
seguinte forma:

i. usando a estrutura do processo gerador da varidavel exégena

Como pretendemos estimar pelo menos alguns dos paréametros by, comt =1, ... e
de formairrestrita (i.e., sem necessitarmos de racionalizarmos { b;} através de um qualquer
método de Koyck ou de Almon), vamos considerar que um coeficiente de desfasamento by
se encontra identificado se for possivel calcul&lo através da matriz de coeficientes P (de
dimensdo T x (T + p + 1)) obtida através do previsor de erro quadratico médio minimo ou
projeccdo de y; em x;: E (yi| X)) = Im+ Px;, em quey; é o vector das T observactes dey
para o0 i-ésimo individuo. Esta matriz P contém informagdo sobre a combinacdo dos
coeficientes de desfasamento relevantes B e sobre as projeccdes de a;” e b em x;, que tera
que ser separada para se proceder a identificacdo dos referidos coeficientes.

Uma forma simples de o fazer serd reescrever a projeccdo de y; em x; e a; da

seguinte forma:
E*(yilxi’ai*):[B-'-W]Xi+[i+c]ai* (4.4)

emque B seraamatriz T x (T + p + 1) que conterd T + p coeficientes b e W e ¢ seréo

definidos através de

E"(b]x,,a,)=Wx, +ca; (4.5)
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Ora, P serdentdo definidapor P =B + [W + (I + c)a’]**, com a” obtida através de
E" (@, |x;)= m+adk,. Hsiao[1986] demonstra que para se identificar B bastam apenas
algumas restricdes sobre W, sugerindo, para a; independente de x;, que se admita um
processo autorregressivo de ordem ¢ para x, na medida em que é possivel obterem-se
estimadores consistentes para os (T + p - g + 1) primeiros parametros de desfasamento,

com expressao genérica

. t+g-a 8
E (YqlX)=m+ ao by X, + a-lf t,j- p- 1%i,j- p-1 (4.6)
t =l J=

com f¢ jp-1 = Draprrj + Wy jp, t=1, ..., Tej=1,...,qgeq=p + 2 (por smplificagcdo). Os
coeficientes b de cada uma das equacOes sd0 estimativas dos primeiros (t + p - q + 1)
coeficientes de desfasamento do modelo, desde que t sga suficientemente grande, i.e.,
desdeque(t+p-q+1)>0.

Ou sgja, desde que se assuma 1., 2. e 3., juntamente com um dado comportamento
para os valores pré-amostrais de x, neste caso, que tenham sido gerados por um processo
AR(9)* e que se disponha de um niimero suficiente de observacdes (i.e, que T + p sgja
grande face a q), ser& sempre possivel estimar os primeiros coeficientes de desfasamento.
E evidente que, dada a pequena dimensdo temporal dos estudos em painel, ndo seréa
possivel obter muita informagao (irrestrita) sobre os coeficientes mais afastados, mas sera
sempre possivel obter estimativas para 0s primeiros e, a partir dai, desenhar uma dada
estrutura de desfasamento que restrinja o nimero de parametros a estimar.

ii. usando restricoes sobre a estrutura dos coeficientes de desfasamento

Sempre que se disponha de alguma informacdo tedrica sobre que valores os
parametros b; podem ou n&o assumir, ou sobre as suas ordens de grandeza, €tc..., pode-se
reduzir o niUmero de parametros a estimar, numa generalizacdo e extensdo das técnicas
utilizadas nos modelos de desfasamentos distribuidos convencionais, recorrendo-se as
potencialidades dos estudos em painel. Assim, em vez de assumir um dado processo
gerador parax (como 0 AR(q) usado na seccdo anterior) vamos assumir que 0s parametros

b: se comportam de uma dada forma conhecida a priori.

3! Para mai's pormenores, consultar Hsiao[1986], 185.
% Hsiao[1986] fornece uma férmula mais geral (p.186), que contempla o caso de a; e x; serem
correlacionados, mas que por ser hotacional mente bastante complexa, foi aqui omitida.
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Uma forma sugerida por Hsiao [1986] é considerar-se que ha k parémetros b
iniciais irrestritos e que 0s restantes seguem um comportamento de natureza

autorregressiva, nomeadamente:

Ut £k

t

b
i d .
.- ) r >
padb,; Ut >k

=1

em que se assegura que b; decline geometricamente apds os primeiros k desfasamentos™.
A solucdo geral daequacdo as diferencas
b, -d,b_,- -d,b, ;=0

d
é dada por b, =a Al ]‘ , em que A; sdo constantes dadas pelas condi¢des iniciais da
j=1
equacdo e {l j} as suas raizes caracteristicas, e permite-nos escrever o termo residual bj; da
seguinte forma:

§ 4 oot Jd
b= a (@Al [7)x. =al .
j=1

t=p+l j=1

Ou sgja, podemos representar o termo residual bj; como uma combinacdo linear das
condicles iniciais ndo observaveis (b, ..., biy), pelo que, se juntarmos este pressuposto aos
trés ja estabelecidos, 0 modelo de desfasamentos distribuidos reduz-se a um sistemade T
regressdes com J+1 coeficientes ndo observados (a;; bi, ..., biy) € em que os Gltimos
decaem geometricamente. No caso particular de J=1, temos 0 modelo de Koyck, em que bj;
= d bit1 que, apés algumas transformacdes (que aqui Se omitem para ndo tornar a
exposicdo demasiado pesada, mas que podem ser consultados em Hsiao[1986], 190-1),
pode ser identificado a partir de P = B* + d*w* +ia’, em que B* é amatriz (T" (T+k)) que
contém os k +1 par@metros b (de bp a by) irrestritos e os restantes T — 1 parametros obtidos
apatir deb, d,t =1, .., T-1. A matriz d* é[1,d,....d""] e w* o vector de coeficientes
obtido da projeccéo de b; em x; e exige-se que T 2 3 por forma a que P identifique os

parametros b e d*.

O J .
*Nomeadamente, impondo que as raizes, reais e distintas, da equacdo caracteristica 1- @ j:1d i L'=0

caiam forado circulo unitério. Ver Hsiao[1986], 189.
% De facto, 0 que se verifica é que o jacobiano de P (relativamente aos parametros desconhecidos) respeita a
condicio de caracteristica, desde que T 3 3. E possivel verificar-se, ainda, que para >>1 a condicdo de
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A estimacdo de um model o de desfasamentos distribuidos com base em amostras de
dados em painel de curta duracéo pode ser feita através da decomposi¢céo do modelo base
(4.2) no seguinte sistema de T equagdes reduzidas:

y, =im+[I;Axdp+v,,i=1 N (4.7)

Ty

emquep =[p'y,..,P 7] ep’j éaj-ésmalinhadamatriz P (o que tornap uma matriz de
dimensdo (T? 1)) e vi ndo esta correlacionado com x. Sob as usuais condicdes de
regularidade, o estimador LS de p é consistente e assimptoticamente normal, sendo

aplicaveis os usuais testes assimptoticos.

caracteristica se verificapara T 3 J+2, de acordo com Hsiao [1986].
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5. ESTIMACAO GMM DE MODELOS DINAMICOS cOM DADOS EM PAINEL

Como se viu, um problema que ocorre frequentemente na estimacdo de modelos
dindmicos com dados em painel € o da perda da consisténcia dos estimadores
convencionais, pelo menos quando N® ¥. O estimador within, por exemplo, torna-se
inconsistente, com T fixo, porgque a transformagdo within origina uma correlacéo de ordem
1/T entre a variavel dependente desfasada e 0 termo de perturbacdo, como se viu no
capitulo 3. Também notada nesse capitulo foi a solucdo popular proposta por Anderson e
Hsiao [1981] de transformar o modelo para as primeiras diferencas (removendo os efeitos
individuais) e usar a varidvel dependente desfasada em dois periodos como instrumento
para o termo autorregressivo. Arellano e Bond [1991] propdem um conjunto mais alargado
de instrumentos, que incluiriam recursivamente todos os valores passados de i
(disponiveis para cada momento). No entanto, como nota Méatyéas [1999], a viabilidade dos
valores passados da variavel dependente como instrumentos exigirA um conjunto de
restri¢des sobre as covariancias entre o termo de perturbacéo aleatério, o efeito individual e
aobservacdo inicial davariavel dependente.

O objectivo do GMM serd, entdo, o de encontrar um estimador consistente com um
minimo de restricdes sobre os momentos. A organizacdo deste capitulo sera entéo a
seguinte: numa primeira parte discute-se a aplicagéo do GMM aos dados em painel de
forma genérica e, numa segunda parte, especificamente o GMM com model os dinamicos.

5.1 Estimacdo GMM com Regressores Exdégenos

Considere-se 0 modelo genérico com efeitos seccionais, apenas:
A :xit:81+uit, u, :_ai"+eit U (5.1)

y, =X, a+u;, u, =I;Aa, +e

O objectivo do méodo GMM serg, entdo, a estimacdo dos paréametros de um
modelo especificando um minimo de condi¢gdes de momentos, ndo necessitando, pois, da
especificacdo completa das distribui¢des das varidveis a eatdrias usadas. A |6gicado GMM
€ aidéntica a do mais prosaico método dos momentos (MM): fazer equivaler os momentos
populacionais as suas contrapartes amostrais, resolvendo as equagdes que dai resultarem,

desde que identificadas. O MM exige, para ser exequivel, que as equacdes resultantes das
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condicBes de momentos sejam exactamente identificadas, i.e., que o nimero de parametros
as estimar (dimensdo do vector b) sgja igual a0 nimero de restrigdes impostas sobre 0s
momentos.

Nos casos em que o0s parametros do modelo estdo sobre-identificados pelas
condicbes de momentos pode, entdo, recorrer-se a0 método GMM para se obter
estimadores genericamente consistentes. Assim, as ( condicdes de momentos
gi=E(f(Xib))=0 representam q equacbes com k>p incognitas, de tal forma que as equactes
COm 0S momentos amostrais

fu(by)=0
ndo terdo uma solucdo. O melhor que se podera fazer € encontrar uma estimativa para by

gue aproximara f(.) o mais possivel de zero, ou sgja, um estimador (GMM) que respeite

BN =argmin,Q, (b)= fy (BN )(]:VN fy (BN )=O
em que Vy é uma matriz de ponderacdo estocastica definida positiva e Qn € estritamente
positiva no caso sobre-identificado. Sob certas condi¢des de regularidade relativamente
gerais, os estimadores assim obtidos serdo consistentes®™ e assimptoticamente normais™.
Para que os estimadores GMM sgjam assimptoticamente eficientes, haverd que escolher
apropriadamente a matriz de ponderacdo Vy, no que podera ser empregue um processo bi-
etdpico, partindo-se de um estimador consistente de b. Infelizmente, como o estimador
obtido dependera do ponto de partida (ainda que assimptoticamente equivalente), ha que
encontrar uma forma de garantir estimadores com bons comportamentos em amostras
finitas, para o que se podera usar, por exemplo, processos iterativos. Para se encontrar um
estimador GMM mais eficiente assmptoticamente, ter-se-a que considerar, de igual forma,
o conjunto das condi¢des de momentos, ndo sendo verdadeiro que a um maior conjunto de
condic¢des de ortogonalidade (ou sgja, um maior conjunto de informag&o) corresponda um
estimador GMM mais eficiente, como nota Méatyas [1999]. Assim, apenas na medida em
gue uma condicdo adiciona contribua com nova informagdo, para aém da ja contida nas

* Para que os estimadores GMM sejam fracamente consistentes (i.e., que convirjam em probabilidade para
b) é necessério que g; exista, sgja finita e uma aplicacdo bijectiva; que os g momentos amostrais convirjam
uniformemente em probabilidade para os seus contrapartes populacionais e que Vy convirja em probabilidade
para uma matriz ndo aleatéria definida positiva. Ver Matyés [1999], por exemplo.

% Para 0 que sera necessério impor, para além da consisténcia: que f(Xy, b) seja continuamente diferenciavel
em ordem a b, num espaco compacto B; que o Jacobiano (em ordem a b, logo, uma matriz " p) das
condicdes de momentos convirja em probabilidade (para uma qualquer sequéncia by” que convirja em
probabilidade para o verdadeiro vector b) para uma sequéncia de matrizes de igual dimensdo e que ndo
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condicles anteriores € que a sua inclusdo aumentara a eficiéncia do estimador GMM. Esta
condicdo é particularmente importante para modelos dindmicos com dados em painel
(Méatyas [1999]).

Sobre este tema, devem-se consultar, entre outros, Amemiya [1985], Davidson e
MacKinnon [1993], Greene [1997] e Métyéas [1999].

Relativamente a0 modelos (5.1), uma estimagéo por GMM comecgard por impor
uma condicéo de ortogonalidade entre um conjunto de (T p) instrumentos Z; e 0s termos
de perturbacdo u;, dada por E(Z'uj) = 0 e uma condicdo de identificagdo, dada por
car[E(Zi"u;)] = k. Existindo esses instrumentos, pode-se obter um estimador GMM de b
pela minimizacdo da funcdo objectivo N(Y-Xb) Z(Vn)?Z (Y-Xb) e em que Vy pode ser
qualquer estimador consistente de V= E(Z;i"u; ui"Z;). O estimador GMM ser&:

Bows = (XT(V, )" 2] X (v, ) Z0¥ (5.2)
€ em que, como sugere Matyas [1999], se pode obter Vy a partir de um estimador inicia
consistente de b, como um estimador 2SLS. Assim, sendo e; os residuos dessa estimag&o:

v, =+ 8 z8 e
N iz

Se seimpuser que E(u; ui’|Zi) = S, com Wes2(In A J7) +s/%Int = In A S, como se
vem fazendo desde a seccéo 2.2, o0 estimador GMM serd equivalente ao estimador 3SLS
dado por (5.2), mas com Vy = Z'WZ. Alias, segundo Métyés [1999], para que essa
equivaléncia entre 3SLS e GMM se verifique, basta que sga valido o pressuposto de
inexisténcia de heteroscedasticidade condicionad (NCH — No Conditional
Heteroskedasticity) relativamente aos instrumentos, i.e., que E(Zi'u; ui'Z;) = E(Z'S Zj), 0
gue € menos restritivo que E(u; ui'|Z) = S. Esta condicdo NCH permite igualmente a
utilizacdo do estimador GIV (referido na seccdo 3.2 a proposito do estimador de Arellano e
Bond [1991]) como um estimador GMM que e de forma andloga a (3.9), pode ser definido

como

A

- -1 -
By = (xcwlz(zcwlz) 1za:/le) X 1Z(Zwz) zavty
0 gque mais ndo é que aplicar o método das varidvels instrumentais ao modelo (5.1) pré-
multiplicado por S, tendo como instrumentos S™Z; (ou sgja, depois de filtrar modelo e

instrumentos por S™). Um método regra geral equivalente, segundo Métyés [1999] é o das

dependam de b.
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varidveis instrumentais filtradas (FIV) em que o processo de filtragem por S™* se aplica
apenas a (5.1) e que consiste em:
bry = (XWV2Z(z@) ZaW 2] XN V2Z(Z@)  ZONV 2y

e gue, mais uma vez, € GMM, desde que vigore a condicdo NCH. Mas Métyéas [1999]
mostra que, regra geral, a filtragem (que € o equivalente a aplicacdo de GLS no contexto
do OLS) ndo melhora a eficiéncia assimptética do GMM e, assim, deve ser considerada
como irrelevante, no contexto da estimacdo, quer com efeitos fixos, quer com efeitos
aleatérios, desde que se explorem todas as condicfes de momentos. O mesmo acaba por
ser vaido para outro tipo de instrumentos com filtragem, como o estimador FF (Forward
Filtering) de Keane e Runkle [1992] e que aqui se omite para ndo alongar em demasia a
€Xposi¢ao.

De qualquer forma, pode ser demonstrado que, regra geral, os estimadores 3SLS,
FIV e FF ndo sdo superiores a um qualquer estimador GMM que fagca uso de todas as
condicdbes de momentos, que tem contra S “apenas’ a questdo de uma eventua
inexequibilidade. Um estimador GMM, gue use todas as condi¢des de momentos (lineares)
e uma matriz de ponderacdo irrestrita, com p instrumentos fracamente exdgenos e uma
amostra de dimensdo T, conta com p” (1+2+...+T)=p" (T+1)T/2 instrumentos (Méatyéas
[1999)).

Questdo interessante, referida em Maétyas [1999], é a da determinacdo de uma
fronteira de eficiéncia para os estimadores GMM, i.e., se existirA ou ndo um ndmero
maximo de condi¢des de momentos a partir do qual ndo sera possivel aumentar a eficiéncia
do estimador. A questdo €, por exemplo, analisada por Koenker e Machado [1997] que,
para modelos GMM lineares com heteroscedasticidade genérica, demonstram que basta
que 0 niimero de condicdes de momentos ou instrumentos cresca a um ritmo inferior a N*?,
relacionando dessa forma a dimensdo da amostra com o nimero de instrumentos.

De entre os estimadores GMM utilizados para regressores estritamente exégenos,
merecem destague em termos de eficiéncia os apresentados em Hausman e Taylor [1981]
Breusch, Myzon e Schmidt [1989] e em Amemiya e Macurdy [1986] e que passaréo a ser
notados por H-T, BMS e A-M, respectivamente. Considere-se, para esse efeito, o seguinte
modelo:

Yo =Xgb+1Z; +u, Uy =a; +e; (5.3)
em que Z; é uma matriz de g varidveis explicativas constantes no tempo.



Hausman e Taylor [1981] sugerem um estimador 2SL S eficiente para a estimagao
dos vectores de pardmetros b el associados as matrizes de variaveis explicativas Xi; e Zj,
em que as duas matrizes podem incluir variaveis ortogonais (Xiit € Zj) e outras
correlacionadas com os efeitos especificos a; (Xzit € Zsi). Em (5-3), as matrizes Xi;, Zi, Xiit,
Xait, Zaj € Zgi tém dimensdo (K" 1), (9" 1), (k1" 1), (k2" 1), (91" 1) e (92" 1), respectivamente.

Neste contexto, de eventual correlacdo entre uma ou vérias varidvels explicativas e
os efeitos especificos, sabe-se que os estimadores OLS, assim como os GLS, ndo sdo
consistentes e que os estimadores within serdo consistentes, mesmo que ineficientes e ndo
permitirdo a estimagéo dos parametros contidosem | .

Uma solucéo proposta por H-T serd a estimacdo por OLS do modelo (5-3) pré-
multiplicado por W2, ou seja, aplicando um operador das primeiras diferencas
generalizadas (1-(1-f)L), com f dado por (2.9)*" e transformando as varidveis X e Z
através da respectiva projeccao ortogona num espaco A de variavels instrumentais Xajt, Zs;
e respectivos vectores de médias. Na pratica, tal significa, num primeiro passo, regredir Zy;
em Xyt € Z3i (com N observactes) e X, (ou sgja, as médias amostrais para cada individuo)
em Xy, e Zy;, (mais uma vez, as médias amostrais), obtendo-se Z, e X, . Num segundo
passo, substitui-se em (5.3), Xait € Zoi por, respectivamente, Z, € X, = X, - Xy + X, €
estimarse por OLS a equacdo dai resultante, previamente transformada por (1-(1-f)L), em
que L é usual operador de desfasamento. H-T chegam ainda a um resultado importante
guanto a identificacdo dos par@metros b e | : hd uma condicdo necessaria de ordem,
segundo a qual os dois vectores serdo identificados se o nimero de varidvels exdgenas X
for igual ou superior a0 nimero de variaveis pré-determinadas Z,> (k; 3 g2).

Usando pressupostos mais restritivos quanto a exogeneidade face aos efeitos
seccionais das variaveis Xyt € Z3; do que H-T (que apenas admite auséncia de correlacéo
entre as médias destas variaveis e os efeitos a;), Amemiya e MaCurdy [1986] chegam aum
estimador |V mais eficiente. Assim, assumem que estas variaveis ndo sao correlacionadas

com a; paratodo o t, 0 que aumenta o leque de variaveis instrumentais aincluir: ndo usam

¥ Ousga, f =\/S\,2/(Sf +Ts ri)
% Havera uma condicdo de necesséria e suficiente de caracteristica, que consta de Hausman e Taylor [1981],
1385.
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apenas as médias de X; e Xz, mas também todos os valores desfasados do primeiro vector
de varidvels, recursivamente.

Assumindo um pressuposto de exogeneidade ainda mais restritivo, Breusch, Myzon
e Schmidt [1989] deduzem um estimador 1V com maior eficiéncia assmptética. Para tal,
impdem que os efeitos seccionais, para além de respeitarem as condic¢les impostas por H-T
e A-M, ndo exibiréo correlacdo com os desvios em relacdo as médias seccionais das
variaveis X, i.e., ainda que a; e X, possam estar correlacionadas, a sua covariancia é
constante (ou sgja, impdem uma condicdo de estacionaridade). Assim, BMZ acrescentam
os desvios em relacdo as respectivas médias de X, ao lote de instrumentos propostos por
A-M, também de forma recursiva (ou sgja, em T, teremos mais T-1 instrumentos, i.e., 0S
desvios até T-1). De acordo com Matyas [1999], qualquer um destes estimadores, H-T, A-
M e BMZ, faz parte da classe dos estimadores FIV (varidveis instrumentais filtrados) e
serd equivalente ao estimador within, no caso exactamente identificado pela definicéo de
H-T (ki = g2), ou mais eficiente no caso sobre-identificado (k; > g2).

Matyas [1999] refere alguns estimadores que poderdo ser mais eficientes que os
estimadores H-T, A-M e BMZ, ao reconhecerem mais condi¢des de momentos que as
utilizadas por estes autores, citando para o efeito os estimadores de Ahn e Schmidt (AS) e
Arellano e Bover (AB)* e que na prética significaréo a estimacdo do modelo (5.3) usando
como instrumentos, para além dos propostos H-T, A-M ou BMZ, as primeiras diferencas
disponiveis até ab momento das varidvels explicativas ndo correlacionadas com os efeitos
individuais, garantindo mais (T-1)(Tki+g1)-k; instrumentos. Apesar disso, Méatyéas [1999]
sustenta que, do ponto de vista prético, os estimadores anteriores constituem boas
aternativas ao GMM.

5.2 Estimagdo GMM e Modelos Dinamicos

Os primeiros estimadores que podem ser referenciados como estimadores GMM
para modelos dindmicos com dados em painel sdo os ja referidos AB e AS e que sdo
sumariamente expostos em Matyas [1999] e, com maior detalhe, em Baltagi [1995].

Considere-se uma especificacdo mais simples que a do modelo (3-13):

% Ver Ahn e Schmidt [1995], “Efficient Estimation of Dynamic Panel Data’, Journal of Econometrics, 68, 5-
27 e Arellano e Bover [1995], “Anocther Look at Instrumental Variables Estimation of Error-Components
Models’, Journal of Econometrics, 68, 29-51, citados em Métyas [1999] e também em Baltagi [1995], sob a
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Yit = dyit1 + Uit, COM Ut = @ + Vit (5.4)
em que os termos de perturbagdo a e v tém ambos médias nulas e em que se considera que
1. E(yio)=0;
2. E(yio xvit)=0, " t;
3. E(ajxvit)=0, " t;
4. ostermos de perturbacéo vi; ndo estdo autocorrelacionados, paratodo o i.
Destas condigOes, relativamente comuns na literatura dos modelos dindmicos em
painel, como nota Métyas [1999], pode-se retirar as T(T-1)/2 condi¢des de momentos
E(yisDui)=0, para t=2,...,T es=0,1,...,T-2 (5.5
em que Dui; = vit — Vi1 € que foram usadas em diversos textos relativos a estimacédo por 1V,
como Anderson e Hsiao [1981], Holtz-Eakin, Newey e Rosen [1988] e Arellano e Bond
[1991]. Ahn e Schmidt [1997], retomando o trabalho desenvolvido no seu artigo de 1995,
verificam que as hipbteses 2-4 impdem mais T-2 condi¢cbes de momentos que as usadas
pelos outros autores e que a hipétese 1., relativa a yio, € desnecessariamente restritiva. As
condi¢des de momentos adicionais sao:
E(uirDu) = 0, t=2,....T-1 (5.6)
As condicdes (5.5) e (5.6) vém directamente dos pressupostos de 0s v hdo serem
correlacionados entre si, nem com os efeitos especificos, nem t&o pouco com yip, Ndo
necessitando da hip6tese de homoscedasticidade. Para além disso, os autores demonstram
gue estas seriam a totalidade das condicdes de momentos relevantes mesmo para 0s casos
em que essas correlagbes ndo sdo nulas, desde que sgjam constantes (no que € um
pressuposto de estacionaridade). As condigdes podem e devem ainda ser vistas sob aforma

de restri¢des lineares sobre os elementos da matriz L de covariancias de u;;, t=0,1,...,T:

éuilg (;i'ln | 5 | |1ol;|
A'zljl %21 |, o7 Izl:I
e'“u e 0 U
L=6 0=¢ G
e Ug | | | u
dlirg @ T2 ) Toll

gJiOH glo IZO IT0 IOOH
de tal forma que todos os elementos das Ultimas linha e coluna (I jo) sdo iguaisentre si (T-1

restricdes) e que todos os restantes elementos fora da diagonal principa sdo também todos

forma de working papers.
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iguais entre si (T(T-1)/2-1 condicBes)®. No entanto, como as condicdes emergentes de
(5.6) s80 ndo lineares em u, a utilizacdo deste méodo GMM terd que levar a uma
ponderacdo entre os ganhos de eficiéncia permitidos e o acréscimo exigido na
complexidade computacional pela sua implementacéo.

No caso dos termos v serem homoscedasticos, como consta de Ahn e Schmidt
[1997], ha que considerar um novo grupo de (T-1) novas condicBes de momentos dadas
genericamente por:

E(u,)=0,t=2..,T (5.7)

Para aém disso, como notam Ahn e Schmidt [1997], as condictes (5.6) podem ser
substituidas por um idéntico nimero de condicdes lineares dadas por

E(Yit2DUit1 —YitaDuit) =0, t=3,....,T (5.8)

Como refere Métyas [1999], os ganhos de eficiéncia permitidos pelo pressuposto de
homoscedasticidade acabam por ser reduzidos, pelo que a condicdo pode ser dispensada,
tendo como contrapartida uma especificagcdo mais robusta.

Varias outros pressupostos podem ser acrescentados ou combinados, como é
efectuado em Ahn e Schmidt [1997], dando origem a diferentes conjuntos de condic¢des de
momentos. Uma condi¢do que vale a pena analisar é a de estacionaridade, como proposta
em Breusch, Mizon e Schmidt [1989], ja aqui discutida e cujas consequéncias em termos
de uma estrutura GMM s&o analisadas em Ahn e Schmidt [1997]. Nalinha do que foi feito
por Arellano e Bover, Ahn e Schmidt** imp&em que cov(ai,yi; ) seja constante, o que levaa
uma nova restri¢éo:

S o =S.. /(1- d) oudeformaequivalente, | o, =1 /(1- d), parats=1...,T; t1 s

e gue resulta num conjunto T(T-1)/2 + (2T-2) de condi¢cdes de momentos lineares em d
dadas por (5.5) e, ainda,

E(uirDyi) =0, t=1,...,T-1

E(Uityit — Uit1Ye1) = 0, t=2,...T

Ahn e Schmidt [1997] analisam ainda o0 caso do pressuposto de estacionaridade em

covariancia da série yi,...,yit € que leva a que as condi¢cdes de momentos necessarias a
estimacdo GMM sgjam as contidas em (5.5) e ainda um Unica condicdo ndo linear
adicional:

“0 |sto &, iguais a, respectivamente, Sg, €S>
L Artigos citados em Baltagi [1995] e Métyés [1999].
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E[Yit2 + yilDUiZ/(l'dz)_ uiyzuill(l'dz)] =0

A partir do modelo (5.4), pode-se definir um estimador GMM eficiente da seguinte

forma:

usam-se as condi¢des de momentos (5.5), escrevendo-as na forma matricial
como E(A;i"ui(d)) = 0, com

€& Yio 0 0 0 u
g)’io - (yiO’yil) 0 0 3

A _(E:' (yiO’yil) (Yio’Yinz) 0 l;'
i~ € u
¢ u

? 0 0 0 - (yiO’yili""yiT-Z)L,l

€ u

e 0 0 0 (yiO’yili""yiT-Z) 0]

as condigdes (5.8) podem ser escritas também da mesma forma, i.e.,, como
E(Bi"ui(d)) =0, em que

€ -V 0 0 0 u
g(yil + in) = Yiz 0 0 g
B, =§ - VYiz (Yiz + Yis) - Yis 0 g
é u
g 0 0 0 (yi,T-Z + yi,T-l)g
8 0 0 0 - Yita 0

as | condi¢cdes de momentos (5.6), (5.7) (quadréticas em d) e (5.8) podem ser
divididas em |, condicdes lineares* e I, condicdes néo lineares em d;
as |; condicOes lineares podem ser representadas recorrendo a S;, uma matriz
T 1, com todas as colunas de A; e Bi, que reline todos os instrumentos lineares
disponiveis, da seguinte forma

E(fi(d)) = 0, com fi(d) = Si"ui(d) = fy; + fzd, em que f1; =Si'y; e fi= - Siyi1
as restantes |, condigbes ndo lineares poderdo ser representadas como uma
funcdo quadrdtica, tal que E(gi(d))=0, com

gi(d) = gui + gz2id, + (I A d')gaid

um estimador eficiente pode ser obtido através de um méodo GMM baseado
em todas as condi¢des de momentos definidas por

“2 O ntimero de condicdes lineares, I, terd que ser pelo menos igual ao nimero de parametros a estimar (neste
caso, 1) para que estes sejam identificados.
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of (d)g
el ()= V01 g
égi(d)l']
- defina-se my = N*&imi(d)*® e My = Tmy /9d = [Tfx /9d, Tgn /Td] = [Fn, Gn] =
[fav , 920 + 2(1. A d)gs] e ainda, M=plim My = [plimFy , plimGy] e,

finalmente, como matriz de ponderacdo dptima

ew, W, u 2 0
W= é\Nﬁ ?g=lim covgyN § m, =
e"Vof wa ¥ e i 2

e que € edimada de forma consistente por W=N '1é m; (& )mi (A)¢,
nomeadamente a partir das condic¢des lineares f;;

- 0 estimador GMM, dgmwm, resultara da minimizagao de Nmy(d)” wt my(d) e terd
como matriz de covariancias assimptética NY(demm — d) = [M"WM] ™

- avalidade das condicdes de momentos E[m;(d)] = 0 pode ser testada através de
um teste convenciona de sobre-identificagdo, recorrendo a estatistica Jy =
Nmn(demm) M(demm), com distribuicdio c?(1 — 1)**, sob a hipétese nula de todas
as condi¢des serem simultaneamente vélidas;

- no caso de todas as condigdes de momentos serem lineares, o estimador GMM
eficiente (quando comparado com |V, por exemplo) tem uma solugdo algébrica
fechada dada por dr = -[fan WA fon]™ fon” WA foy .

- parao caso de o modelo a estimar conter também varidveis exégenas, X; (como
um termo independente), haveria que considerar um conjunto de condigdes de
momentos E[X;"ui(x)] = 0, en que x = [db"]" reline o conjunto dos parametros
a estimar. A matriz S; incluiria também as colunas de X; e a estimagéo
prosseguiria de igual forma, com x a ser usado em vez ded e W; = [yi-1 Xi] (que
inclui todas as varidveis explicativas do modelo, enddgenas desfasadas ou
exogenas) em vez de i ;.

De um modo geral, Ahn e Schmidt [1997] mostram que h& ganhos significativos a

alcancar pela introducdo de condicbes de momentos ndo lineares (que conduzem
inevitavelmente a métodos de estimacdo iterativos) e desenvolvem um conjunto de testes

3 Com fy, g, fin, fony Gany Gon € Gy definidos de igual forma.
4 ¢%(1-k) no caso de haver k regressores, exdgenos ou pré-determinados.
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para aferir a validade das referidas condicbes pela comparacéo entre os estimadores GMM
completos e estimadores GMM linearizados, de mais simples implementagéo.

Note-se, ainda, que o primeiro dos pressupostos, relativo a E(yip), faz com que as
condicdes de momentos de primeira ordem (E(ui=0), com uj=a;+vi) cessem de ser
informativas, na medida em que deixam de identificar univocamente d, pelo que sempre
seria possivel obter estimadores GMM mais eficientes se se ndo restringisse Yio.

Nesse sentido, temos Crépon, Kramarz e Trognon [1997] que, admitindo condi¢des
iniciaisirrestritas paray, mostram como a eliminagéo de parametros redundantes (nuisance
parameters)* pode ndo ter qualquer efeito em termos de perda de eficiéncia. Paratal, basta
gue se substituam os parametros redundantes pelas respectivas contrapartes empiricas, nas
condic¢oes de ortogonalidade.

Admita-se que o vector de parametros a estimar, num modelo autorregressivo com
regressores exdgenos, dado por q, pode ser dividido num vector de parametros relevantes,
g e num vector de paréametros redundantes, z. Crépon et al. [1997] mostram que os calculos
exigidos pela estimacdo GMM, baseada na totalidade das condigdes de ortogonalidade,
podem ser grandemente simplificados. Ao contrario do GMM completo (em que os
parametros redundantes, z, tém que ser expressos em funcao dos parametros relevantes, g),
no GMM abreviado, as condicbes de momentos s necessitam de ser expressas com
relacdo aos pardmetros g, na medida em que os parémetros z sdo substituidos por
estimativas obtidas por um estimador etapico consistente. O procedimento acaba por ser
analogo ao usado na estimacao por MLE, quando se opta pela concentracéo da funcéo de
verosimilhanga, ainda que a equivaléncia assmptética entre o procedimento GMM
completo e este abreviado s6 sgja verdadeira caso se verifiquem certas condices e que
constam de Crepon et al. [1997] (proposi¢éo 2).

5.3 Conclusoes

Uma primeira conclusdo que se pode retirar da quest&o da estimacéo 1V ou GMM
(que, como se viu, ndo é exactamente coincidente, nomeadamente quando as condicdes de

momentos ndo sdo todas lineares) é a de que ela tem, de facto, interesse quando se esta a

%> O conjunto de parémetros a estimar pode ser dividido em duas categorias: uma de pardmetros com
interesse econémico, como o coeficiente associado ao termo AR(1) do modelo (5.4); outra de par@metros
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estimar model os dindmicos com amostras em painel com uma dimensdo temporal pequena.
Isto porque, com um grande nimero de observacfes ao longo do tempo para um ndmero
comparativamente pequeno de individuos (ou unidades seccionais), os estimadores within
sdo0 consistentes, mesmo que ndo completamente eficientes. Depois, como é mostrado em
Arellano e Bond [1991], entre outros, a quantidade de condi¢des de momentos disponiveis
aumenta quadraticamente em T, 0 gque torna o peso computacional do GMM, paraum T
elevado, demasiado oneroso.

Para a estimag&o de modelos lineares, o estimador GMM frequentemente assume a
forma de um estimador 1V, o que é particularmente verdadeiro se for valido o pressuposto
de inexisténcia de heteroscedasticidade condicional (NCH). A diferenca entre o GMM e a
forma convencional de aplicacdo das variaveis instrumentais tem gque ver com a completa
identificacdo das condicbes de momentos impostas pelos pressupostos do modelo
subjacente que 0 GMM implica, em que algumas dessas condi¢des de momentos poderdo
ser redundantes, logo, ndo contribuindo para a eficiéncia do estimador.

No caso concreto dos modelos dindmicos, a condicdo NCH € necessariamente
insustentével, caso se opte pela consideracdo da totalidade das condi¢bes de momentos
suscitadas pelos pressupostos de exogeneidade. Assim, na estimacdo de modelos
dindmicos com dados em painel, o estimador GMM eficiente ndo corresponderda a um
estimador 1V, tanto mais que muitas das condi¢cbes em que se baseia s&0 ndo lineares,
dando lugar a procedimentos de estimagao iterativos.

A literatura GMM relativa a estimacdo de modelos com dados em painel esta a
atravessar um periodo de rapida expansdo, pelo que esta revisdo estara necessariamente
incompleta. Para além disso, todos os topicos relacionados com a estimacdo de modelos
ndo-lineares (dindmicos) com GMM foi propositadamente deixada de fora, sob pena de se
alongar indefinidamente a discusséo. Uma boa revisdo sobre o tema pode ser encontrada
em Matyas [1999], (capitulo 9).

sem significado econémico relevante e cuja estimagéo dispensamos.
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6. RAIZES UNITARIAS E DADOS EM PAINEL

Desde o trabalho fundamental de Balestra e Nerlove [1966] que os modelos
dinmicos com dados em paingl tém revelado uma crescente importéncia na andlise
econométrica, na medida em que permitem uma abordagem mais abrangente de fenémenos
de gjustamento que ndo podem ser vistos de forma isolada. No entanto, devido a pequena
dimensdo temporal da maioria dos estudos com dados em painel (essencialmente na &rea
da microeconometria), a maior parte dos modelos contem dindmicas homogéneas e pouca
atencdo foi dada, até ao momento, a model os com dinamicas de gjustamento heterogéneas
do ponto de vista individual e temporal. Com 0 avango da macroeconometria para a area
das aplicacdes com painéis, a dimensdo temporal destes tende a aumentar e novos
problemas se colocam, nomeadamente os relacionados com temas até entdo tipicos das
Sséries temporais, Como as raizes unitérias e a cointegracdo. A disponibilidade de painéis*®
com dimensdes temporais alargadas pde em causa 0 pressuposto tradicional da
homogeneidade dindmica e suscitam também novas abordagens a estimacao (por exemplo,
devido a inconsisténcia dos estimadores por agregacdo (pooled estimators) em modelos
din@micos heterogéneos).

A literatura relativa as questBes da estacionariedade das séries econdmicas € muito
extensa para estudos com amostras temporais mas ainda € relativamente incipiente no que
toca a sua relevancia em amostras em painel. Adicionalmente, muita da énfase tem sido
dada a possibilidade de os dados em painel poderem ser usados como uma aternativa,
mais poderosa, aos habituais testes de raizes unitérias’’. Estes, regra geral, padecem de
reduzida poténcia ou sdo apenas validos em circunstancias excessivamente restritivas para
serem de utilidade prética. Uma forma de aumentar a poténcia desses testes serd 0 aumento
da dimensdo da amostra temporal, o que causa problemas como 0 aumento da
possibilidade de ocorrerem quebras de estruturas que sugiram, erradamente, raizes
unitarias. A inclusdo de uma dimensdo seccional a amostra, em paralelo com atemporal, é
uma forma de aumentar a sua dimensdo sem o risco de quebras de estrutura, desde que se

modelize de forma conveniente a heterogeneidade individual .

“6 Em boa verdade, os painéis usados em estudos macroeconométricos sdo aquilo a que a literatura chama de
“pseudo” painéis (Im, Pesaran e Shin [1997]) ou “cohorts” (bandos) na medida em que resultam da
agregacdo de N séries temporais individuais e ndo da recolha simulténeade T observagdes para N individuos.
" Heimonen [1999] é um exemplo, com uma aplicacdo a hipétese das paridades de poder de compra.
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Diversos artigos exploram a utilizagcdo de painéis para testar a integracdo de
variaveis econdémicas, como aternativa a simples extensdo de amostras temporais
(Maddala e Kim [1998]), de que se destacam os artigos de Levin e Lin [1992] e [1993] e 0
de Im, Pesaran e Shin [1997].

Levin e Lin [1993] usam como hipbtese nula a existéncia de residuos integrados
para cada individuo, contra a hipGtese aternativa de todos os individuos terem residuos
estacionarios. Assim, a hip6tese nula impde uma restricdo transversal entre as diversas
equacdes individuais® (cross-equation), sobre os coeficientes de autocorrelacio parcial de
primeira ordem. Levin e Lin [1993] desenvolvem um teste de raiz unitéria que pode
incorporar efeitos individuais e temporais especificos no termo independente e nos
restantes coeficientes e com uma estrutura de variancias e covariancias dos termos de
perturbacdo sem restrigdes seccionais: a Unica restricdo serd a existéncia ou ndo de uma
raiz unitaria. A revelacdo deste trabalho acaba por ser a normalidade assimptética das
estatisticas dos testes de raiz unitéria e a sua super-consisténcia na dimensdo temporal, i.e.,
gue a convergéncia das estatisticas € mais rapida para T® ¥ do que para N® ¥. Mais, no
mesmo artigo, os autores recomendam os testes de estacionariedade especificos a dados em
painel para amostras de média dimensdo, i.e., com 10<N<250 e 25<T<250, enquanto que
para amostras de grande dimensdo temporal se recomendam os testes Augmented Dickey-
Fuller (ADF) tradicionais separadamente para cada série individual. Para painéis com
grande dimensdo seccional, quando comparada com a temporal, 0s autores recomendam os
testes tradicionais da literatura de painéis, como o de Holtz-Eakin, Newey e Rosen [1988],
que se vera adiante. Assim, de acordo com Levin e Lin [1993], desde que se utilizem
estimadores apropriados para a média e variancia, os valores criticos da distribuicdo
normal reduzida poderdo servir como boas aproximacdes para os testes de raiz unitaria
convencionais, com melhores resultados que os obtidos para cada série tempora
isoladamente.

Maddala e Kim [1998] criticam, no entanto, os testes de Levin e Lin [1992] por
admitirem que o coeficiente associado a0 termo autorregressvo ndo apresenta
heterogeneidade individual, ou sgja, por terem como hipétese nula a ndo estacionariedade
simultanea de todos os processos geradores de dados individuais e, por isso, consideram
preferivel o procedimento proposto por Im, Pesaran e Shin [1997]. O teste proposto em

“8 |ntui-se que Levin e Lin [1993] adoptam a versdo de Chamberlain [1984] da estimacio com dados em



Levin e Lin [1993], no entanto, j& admite que ocorra heterogeneidade no coeficiente
associado a varidvel dependente desfasada, sendo o caso com maior interesse 0 que recorre
ao seguinte model o:

Dy, =ay, tat+g;y;.., tu

U, :5 rU, +e,

j=0
em que se admite que o termo de perturbacdo u segue um processo ARMA invertivel e que
0S processo geradores de dados individuais s mutuamente independentes ou apenas
dependentes através de um efeito temporal especifico agregado (d;). O modelo admite,
entdo, heterogeneidade individual ao nivel do termo independente e do trend temporal. O
teste consiste NOS seguintes passos:
0] remover os efeitos temporais agregados através da transformacdo do modelo para a
forma de diferencas em relacéo a média seccional (y i=Yit — Y.);

(i)  estimar N regressdes separadamente do tipo vy, =a,, +amt+§ O DY Uy €

1=1

8 : ;
Dy, =@, +a,,t+@Q 9, Dy;,., +U,,, Obter os respectivos residuos, ei € Vi €, de

1=1
seguida, estimar e; =g,v;,., +€;;
(iii)  estimar o récio dos desvios padréo de curto prazo relativamente aos de longo prazo
para cadaindividuo e calcular o récio médio para o painel dados por

S~ 18 A21£2§Lae1£
§ =Y es=— S,emques; =—— : oy 2
S, N A S emaue s, =rma bt e 1t<’:21+IWtQ/t.
n 1 z A ,
ed2=-_ = e - Gv. ;

) T- pi - 1t:?i.+2( " gl I't-l)

(iv)  calcular aestatistica do teste:

_G/RSE(§)- NT > *RSE(G ), /S 2 =

S i

(6.1)

onde,

painel mediante um sistema de n equagdes individuais.
“9 A dimenso 6ptima do truncation lag k é dada em anexo por Levin e Lin [1993].
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~ il t=2+p ) ~2 _ 1 (’)\‘ (-)r ~ A~ 2 AN o~ (’)\‘ (-)r ~2
g= Ny g ’Sei_N"'a a(eit-g/i,t-l) ’RSE(g)_Se a a it-17
a avizt-l i=1 t=p;+2 i=1t=p;+2
i=1 t=2+p;
~ & o~ _Vy o= 14
g = Alt ’ Vi = Alt ’ T :T .= - 1
T T apr

€ em que os valores para 0s parametros com * em sobrescrito, obtidos por simulagoes de
Monte Carlo, podem ser encontrados em anexo ao artigo referido. A convergéncia em
distribuicdo da estatistica (6.1) é entendida para T® ¥ apenas devido ao ja referido
resultado de super-consisténcia.

A principa deficiéncia que se pode encontrar neste teste de Levin e Lin [1993]
acaba por ser, ndo como dizem Maddala e Kim [1998], 0 de n&o considerarem
heterogeneidade individual ao nivel dos coeficientes associados aos termos
autorregressivos, que Se viu ter em conta nesta versdo revista’’, mas sim o de restringirem
de forma excessiva a estrutura de correlagdes ao nivel seccional, renegando a prépria
natureza dos dados em painel. Nesse sentido, o teste de Levin e Lin ndo pode ser
considerado como um verdadeiro teste de raizes unitarias com dados em painel.

O teste de Im, Pesaran e Shin [1997], IPS, tem como hip6tese nula a ndo
estacionariedade das séries temporais individuais e recorre a um procedimento assente na
média das estatisticas LM (multiplicador de Lagrange) para cada grupo presente no painel.
O teste € menos restritivo que o de Levin e Lin [1993] em termos de heterogeneidade das
dindmicas e das estrutura de variancias inter-grupos e em termos de velocidade de
convergéncia das dimensdes tempora e seccional (exige apenas que N/T® k30 e ndo
N/T® 0, como em Levin e Lin [1993]). Adicionalmente, o teste IPS permanece consistente
mesmo que a hipdtese aternativa admita que uma parcela das séries individuais exibe
raizes unitérias. Segundo os seus autores, o teste IPS € relativamente robusto perante
diferentes configuragdes em termos de trends e de estruturas de variancias e covariancias
dos termos de perturbacéo.

O teste IPS, na sua versdo base, parte de um modelo tipico de um teste Dickey-
Fuller (DF):

Dy, =a; + by, +€;,

0 Maddala e Kim [1998] provavelmente referiam-se & primeira versdo do teste em Levin e Lin [1992].
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e tem como hip6teses nula e aternativa, respectivamente:

Ho:bi=0, " i

Hi:bi<0, i=1,...N;

bi=0, i=N;+1, ...,.N
0u sgja, em que se admite como alternativa que nem todas os processos geradores de dados
individuai s sejam estacionéarios.
A estatistica do teste é construida com base nas estatisticas LM para os testes
individuais de bj=0 e que séo:
v = TDYPDy,

" Dy, Dy,

em que se tem como matrizes idempotentes M, =1.-i (i¢i.)'i¢ e

P=My,.(V¢.My, .] Ye.M,.

- - — 134 . . -
A média das estatisticas, dada por LM :Wé‘ LM, servird de base a estatistica

i=1

normalizada

~N(03) (6.2

em que (ht) e Var(ht) sdo parametros fornecidos em Im, Pesaran e Shin [1997] e obtidos
mediante simulacdes de Monte Carlo.

Para painéis com dindmicas heterogéneas e erros autocorrelacionados, de longe o
caso mais interessante, o teste IPS é apenas ligeiramente mais elaborado, partindo um
modelo AR(pi+1), 0 que leva a que as N equacdes ADF> possam ser escritas da seguinte
forma

Dy, =a; +biyivt_1+§ riyie.;+e, ;i=1 ,N;t=1 T
j=1
ou naforma matricial equivalente:
Dy, =byy; +Q,G +€ ;

Gz[ai ry i ripi]¢eQi=[iT D/i,-l D/i,-z D/i,-pi]q;

L A convergéncia em distribuicgo é suficiente paraN® ¥, com T3 3.
%2 O teste ADF devera ser usado quando os termos de perturbaco da regressao DF exibem autocorrel ag&o.
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Sob a hipdétese da independéncia dos termos de perturbacao idiossincréticos, e, que
terdo que ser estacionarios na variancia (ainda que possam ser seccionamente
heteroscedasticos) e conhecidos os pontos de partida yip (estocasticos ou deterministicos),
tem-se que a estatistica definida em (6.2) converge fracamente™ para uma distribuicio
normal reduzida (Teorema 4-1 em Im, Pesaran e Shin [1997]). Para calcular (6.2) deve

agora usar-se:

_ TOy®, Dy,

T Dy, Dy,
em que se tem como matrizes idempotentes de ordem (T" T) e caracteristica (T-pi-1)
Mg =1t - Qi(QI(Qi)'lQlﬂIe P = MQiyi,-l(qu,:-lMQiyi,-l)-lqu:-lMQi '

Os mesmos procedimentos (DF e ADF) podem ser aplicados a um modelo com
efeitos temporais especificos, denunciando um certo grau de dependéncia entre 0s grupos,
desde que sgjam aplicados as respectivas equacdes expressas em desvios face as médias
seccionais™ (0 que cria uma correlacdo cruzada entre os erros). Os testes passam, no
entanto, a ser estritamente validos apenas assimptoticamente (independentemente do

pressuposto da normalidade). A estatistica Gy mantém-se, mas LM é dado por:
.2
m. B T@i%Tyi,-lg
IT - s s
&y, M. 0%, 8, M7,

onde as varidveis estdo expressas na forma de desvios face as T médias seccionais e M+

mantém a mesma composi ¢&o.

Segundo Im, Pesaran e Shin [1997], o teste revela-se relativamente robusto face a
potenciais mas especificagdes das componentes temporais, comparando com os testes
correntes em estudos de séries temporais e a estruturas alternativas para as correlacfes
entre os termos de perturbacdo, ndo sendo apenas vdlidos para modelos de efeitos
temporais com heterogeneidade seccional (tipo | i ).

Um outro teste que é sugerido por Maddala e Kim [1998] é o teste de Fisher™ e que

consiste numa combinacdo da evidéncia fornecida por diversos testes independentes. O

%3 Convergéncia fraca é sinénimo de convergéncia em probabilidade (Amemiya [1985]).
~ 14
* Ter-se-iaque trabalhar com Dy, = Dy, - N él Dy, . etc....
J:

% O teste deve-se a Fisher, R.A. [1932]. Statiscal Methods for Research Workers, 2™ Edition, Wiley: New
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teste consiste na realizagdo de N testes de raiz unitaria para cada um dos individuos no
painel e obter o respectivo p-value, sendo a estatistica P,= -2SIn(p;) com distribuicdo
exacta c(2N) usada para efeitos de teste da hipétese nula de raizes unitérias. Este teste,
também conhecido por teste P, de Pearson e que é detalhado em Maddala [1977] (pag. 47-
8)>° tem a vantagem de ser relativamente simples na sua implementaco, ainda que exijaa
determinac&o dos p-values por simulagtes de Monte Carlo.

Finalmente, para painéis curtos é de usar o teste de Holtz-Eakin, Newey e Rosen
[1988], H-ENR, que consiste na estimacdo de um modelo autorregressivo (com ou sem
variaveis exdgenas) através de um método GMM. Holzt-Eakin et al. [1988] sugerem que
se estime, por 2SLS, um modelo autorregressivo como (5-4) nas primeiras diferencas,
usando como instrumentos para Dyi1, 0 vector Z; = [1Vit2,Yit3,-..,Yi1]. Se os efeitos
especificos variarem no tempo, i.e., se forem do tipo | :ai, haver4 que proceder a uma
quasi-diferenciacdo do modelo, usando em vez das primeiras diferencas: it — (I ¢l +1)Yi 1.
Holtz-Eakin et al. [1988] defendem que se use uma versdo 3SLS, onde se efectua uma
correccd GLS. O teste H-ENR pode ser usado para testar a estacionaridade dos
parémetros, a existéncia de raizes unitérias ou explosivas na equagéo autorregressiva, a
dimensdo do truncation lag ou o sentido da causalidade a Granger, num contexto VAR.
Qualquer um destes testes pode ser visto como um teste a restrigdes lineares sobre os
pardmetros do model o, reunidos num vector g (k" 1). A hip6tese nula do teste é

Ho:q=Hg+G
em que H e G sdo matrizes de restri¢des lineares e g 0 vector de parametros (g° 1) com
restricles (de dimensdo necessariamente inferior a de ). O teste necessita que se estime 0
modelo sem restricdes e com as restricbes dadas por Hop, retendo-se as somas dos
quadrados dos residuos para ambos 0s caso, ou sgja, Q e Q. Sob Ho e cOm N® ¥ :

L=Qr-Q~c’(J) ed = (k-g) - (z-k)
em gue z é o nimero de instrumentos usados para estimar q (Holtz-Eakin et al. [1988],
1381).

Um problema comum a qualquer teste de estacionariedade é o da seleccdo da

dimensdo do desfasamento, i.e., da escolha do truncation lag, questdo ja amplamente

York, citado em Maddala e Kim [1998]. Este mesmo teste podera ser usado em contextos totalmente
diferentes, como se propde, na seccdo 8.3, paratestar uma estrutura particular de heteroscedasticidade.
% C.f. Maddala[1977], 48,n.
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explorada no ambito das séries temporais e que, para j4 suscita as seguintes linhas de

orientagao:

0 nimero de termos desfasados no teste ADF, por exemplo, deve ser o
suficiente para garantir a auséncia de autocorrelacdo nos residuos da regressao
de suporte do referido teste;

a existéncia de termos MA negativos e de dimensdo assinalavel tende a exigir
um aumento do nuimero de termos autorregressivos,

a0 invés de se adoptar uma regra deterministica comum para a seleccdo do
nimero de desfasamentos, deve-se fazer recair a escolha em critérios assentes
nos proprios dados (Maddala e Kim [1998]).

De quaquer forma, segundo Heimonen [1999], a escolha da dimensdo do

desfasamento a utilizar em teste de raizes unitarias com dados em painel ser4 de menor

importancia, na medida em que a inferéncia parece largamente independente do nimero de

termos autorregressivos. Este autor e Maddala e Kim [1998], por exemplo, sugerem o

seguinte critério, dito de Schwert, para dados trimestrais e mensais, respectivamente’”:

) 540
|, =intga® 9 =
ge]_OOg p
® 112
I, =intGi®E 9 2
g el00 g p

No entanto, Im, Pesaran e Shin [1997] previnem contra os efeitos prejudiciais de

uma subestimacdo da dimensdo do desfasamento a usar no seu teste IPS, pelo que

aconselham a utilizac&o de um nimero consideravel de termos autorregressivos, para o que

conviriauma regra do tipo general-to-specific de Hendry.

Como resumo, pode-se prescrever a seguinte linha de accéo:

para painéis curtos, deve-se usar o teste de Holtz-Eakin, Newey e Rosen [1988];
para painéis de dimensdo intermédia, pode-se escolher entre o teste de Levin e
Lin [1993] e o teste de Im, Pesaran e Shin [1997], dando preferéncia ao
primeiro, quando a dimens&o temporal domina e ao segundo, No caso inverso;

para painéis longos (T>250), ndo é de excluir a utilizacdo dos testes ADF, DF

ou Phillips-Perron, num enquadramento tipico de time series.

" O critério deve-se a Schwert, G.W. [1989], “Tests for unit roots: a Monte Carlo investigation”, Journal of
Business and Economic Statistics, 7, 147-59.
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7. DADOS DISCRETOS

7.1 Modelos Estaticos de Escolha Binaria: uma introducéao

Como se viu, 0os modelos desenvolvidos para analisar dados seccionais cometem
invariavelmente o pecado original de ignorar as diferencas individuais, tratando os efeitos
individuais de forma agregada, apenas, relegando os efeitos provenientes de variaveis
omitidas para acontecimentos puramente aleatdrios. Os dados em painel, pelo seu contelido
relativo as dindmicas individuais intertemporais, permitem separar um modelo de
comportamentos individuais de um modelo do comportamento médio de um grupo de
individuos. Assim, podemos considerar as usuais fontes de heterogeneidade — seccional e
temporal, ou ambas — com distintas naturezas, fixa e aeatéria A maior parte dos
resultados apresentados neste capitulo vém de Hsiao [1986], seccdo 7.4.

Considere-se, entdo, 0 seguinte modelo genérico:

y*it =b¢(it +uit
y _j10 y'« >0 (7.1
" %OU y*it £0

Para ndo complicar a exposi¢céo, opta-se por abordar apenas os modelos com efeitos
individuais, quer fixos, quer aleatdrios, que sera capturada pelo termo de perturbacdo uj; =
aj + vi. No caso dos efeitos fixos, temos Var(uija;)) = Var(vi) = s\ €, no caso de efeitos
aleatdrios, temos E(a;) = E(vi) = 0 e a; e vj; independentes. Admite-se, ainda, que uj; terd
uma distribuicdo F, que pode ser alogistica (L) ou anormal reduzida (F).

Assim, a existéncia destes componentes ndo observaveis permite que individuos
homogéneos, i.e., com as mesmas caracteristicas observaveis (expressas pela sua funcdo de

reaccao), sgjam heterogéneos nas suas respostas.

i. Modelo de Efeitos Fixos

Tal como para os modelos convencionais, admite-se que os efeitos individuais a;
80 ndo aeatdrios, pelo que temos Var(ugai) = Var(vi)) = s,* = 1 (por normalizagio). A
estimacdo de q = [a; ; b] a partir de Prob(yi: = 1) = F(bd;; + a;) € efectuada por MLE, que

sera consistente quando T® ¥ . No entanto, ndo € este 0 caso mais comum nos estudos com
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dados em painel, em que T é usualmente pequeno €, no caso de T fixo, o estimador MLE
de a;j ndo é consistente, mesmo que N® ¥ : é o recorrente problema do parametro acidental
(por oposicéo aos parametros estruturais b que ndo variam de individuo), cuja estimacao
ndo tera significado se for apenas avaliada pelas suas propriedades ass mptéticas.

Resta, pois, estimar b: o problema que se coloca neste enquadramento é que a
estimacao deste ndo é independente da estimacao de a;, ou sgja, ainconsisténcia de &; m.e €
transmitida para b, , mesmo que N® ¥, mas T fixo0.%

Cumpre entdo encontrar condigdes para a existéncia de um estimador consistente de
b. Um principio geral sera o de Neyman-Scott, segundo o qual € preciso encontrar funcdes

Y (Y1,...,yn [b) independentes de a e que convirjam em probabilidade para zero (com

N® ¥ ), quando b € avaliado no seu valor real. Assim, b é obtido resolvendo Y (Y1,-.-,YN

[b) = 0, sendo consistente, sob determinadas condi¢bes de regularidade. Uma forma
expedita de encontrar tal fungdo para os modelos probit e logit € determinar

fly: Ib,a;) ,comg(t, |b,a;)>0 (7.2)

f(y. |b,t.)=
(y; Ib,t;) ot [b.a,)

gue ndo depende de a; e, a partir dai, construir afuncdo de densidade conjunta
A
Y. Lywlbt, L t)=0Of(;bt) (7.3)
i=1

cuja maximizacao resultard num estimador consistente de b. A demonstracéo da existéncia
de um estimador consistente de b pode ser encontrada em Hsiao [1986],162-3 para uma
especificacdo logit. No entanto, 0 mesmo autor alerta para o facto de ndo parecer existir
um estimador consistente para 0 modelo probit. Assim, atendendo ao facto de ser possivel
encontrar diversos estimadores consistentes de b no caso logit, através de algumas simples
transformagdes (que passam pela maximizagdo de uma funcdo de verosimilhanca
condicionada por uma qualquer estatistica suficiente minima de yi;, como Syj) e de, nos
modelos univariados, os resultados do logit ndo diferirem muito dos do probit®, tudo

aponta para que se favorega a especificacdo logit em detrimento da probit.

%8 \/gja-se uma prova em Hsiao[1986],160.
% Podendo ser convertidos pelarelagio de Amemiya: b, @L.6b,,
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Ja no que toca aos modelos de regressao multipla, os resultados podem variar
muito, consoante sejam obtidos por logit ou probit, dai que ndo seja despicienda a questao
da escolha da especificacdo. Ainda que a evidéncia ndo sgja muito solida, os estudos de
Monte Carlo redizados para 0 modelo probit apontam para um enviesamento
relativamente pequeno (sempre inferior a 10%) e gque sera tanto menor, quanto menor a
escala de variagdo dos efeitos fixos (Hsiao [1986]).

ii. Modelo de Efeitos Aleatdrios

Assume-se um modelo em que os efeitos individuais a; sdo aeatérios, mas
independentes de x;, tendo uma distribuicdo H, condicionada por um conjunto finito de

parémetros d. A funcdo logaritmica de verosimilhanca ser&

Yit

InL =éN. In(‘f') F(b&, +a)’ [1- F(b&, +a) ]1 dH@ |d) (7.4)

em que F(.) é adistribuicdo marginal dey em a. Como InL € uma fung¢do de um conjunto
[b¢ d¢ finito de parametros, sob algumas condicdes de regularidade, a sua maximizagéo
resultard em estimadores consistentes de b e d, quando N® ¥ .

Um modelo mais geral considerara uma eventua correlacéo entre a; e x; (pelo que
0 procedimento anterior, @ omitir a;, ndo sera consistente), fazendo a; = ad; + h;, com
at(ag,..., ak) e x¢=( x¢,..., x¢r), sendo E(ailx;) linear e h; independente de x; e com
funcéo de distribuicio H™. A funcdo de verosimilhanca é

Yit

N ~ B
InL = é In(‘f) F(b&, +a®, +h)"[1- F(b&, +ak; +h) ]1 dH 0) (7.5
i=1

e, caso se pressuponha que F é a normal reduzida e H™ uma distribuicdo normal de média
zero e variancia s?,, resultar4 numa especificacdo probit multivariada: yi = 1 U bk +
at + h; + ug> 0 e (u + ih) ~ N(O, It + s?ii. Os estimadores resultantes serdo

consistentes.
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7.2 Modelos Dinamicos de Escolha Binaria

Admite-se, agora, que a probabilidade de um individuo alterar ou manter um dado
estado ndo € independente da sua experiéncia passada. Um modelo de andlise das relacbes

intertemporais entre variaveis discretas pode ser especificado da seguinte forma:

. 51 51
Yo =b&, +a 9,V +fa O Vi, +u,
p=1 s=1 p=1

. 7.6
TYitzlu Yi >0 (7.

fy. =00 y. £0
em que ui; € independente de xi: e independentemente distribuido sobre i, com matriz de
variancias e covariancias intertemporal E(uiu§) = W e g, o coeficiente de respostade y it &
experiéncia ocorrida p periodos atrés. A potencial heterogeneidade dos individuos é
permitida através de Ui = a; + Vit.

Os model os de escolha binéria dindmicos suscitam, de imediato, duas questfes:

como tratar as observagdesiniciais Yio;
como distinguir uma real dependéncia intertemporal das decisdes de
uma dependéncia meramente espuria.

A primeira questdo importa para a derivacdo de estimadores consistentes e a
segunda vai retirar a sua importancia do facto de um dado acontecimento observado poder
ter ocorrido devido a uma dada experiéncia passada que aterou um comportamento
individual ou devido a uma sucessdo de perturbagdes ndo observaveis e correlacionadas ao

longo do tempo (i.e., aum puro acaso) ou, ainda, devido a uma combinagéo das duas.

i. CondicOesiniciais (ou histéria pré-amostral):

Para simplificar a exposicdo, considere-se um modelo AR(1) com termo
independente, i.e., que b = by, p=1ef =0, sobre o qual se assume, alternativamente:
(2) yio € exdgeno; (2) o processo estd em equilibrio.

(1) implica que a funcdo de probabilidade conjunta de y¢ = {yi,...,yir}, condicionada
por aj, sgja

e e
OFY 1 Yir1a) =OF (b, +a,,; +a;)(2y; - ) (7.7)

t=1 t=1

em que F é afuncdo de distribuicdo de probabilidade normal.



(2) implica que a probabilidade marginal limite de yi = 1 e a fungdo de
probabilidade conjunta de y¢, condicionadas por a;, sgjam, respectivamente
1- F(bo +g+ai)+F(b0 +ai)

Py Py L
O F(yi 1Y) 2O fF (0o + 0,0, +a)(2y, - DR @- R )

(7.8)

Caso a; sgja deatdrio com distribuicdo G(a), as fungdes de verosimilhanca sob as

hipéteses (1) e (2) sdo, respectivamente, segundo Hsiao [1986]:

N 4
L=0 GO {F b, +a.. +a)2y, - Do Ga) e

=l t=l 79
L= CN’) (‘fL){F (by +ay;., +a)(2y; - 1)}Piy‘° (- P.)l fod G(@)

Quando a; é aleatdrio, os estimadores MLE de by, g e sa? S0 consistentes, desde
gue N® ¥. Na especificacdo com efeitos fixos, os estimadores MLE s6 serdo consistentes
no caso semi-assimptético T® ¥, sendo o enviesamento grande, quando T é fixo, de acordo
com a evidéncia empirica existente®.

No entanto, o pressuposto de que Yio seja exdégeno ndo € valido se as perturbacdes
forem autocorrelacionadas e/ou 0 processo em curso se tiver iniciado antes do inicio da
amostra. Também o pressuposto do estado de equilibrio é inaceitdvel quando o processo
estocastico é influenciado por variaveis exdgenas temporais.

Com yjo enddgeno, as fungdes de verosimilhanca para os modelos de efeitos fixos e

aleatdrios sdo, respectivamente:

N L
L=Q OfF (b, +@,... +a,)(2y, - D}(yisla,) €

- (7.10)
A L
L=0 0 {F by +,.. +a)(2y, - D}(¥o la )d Gla)

em que f(yiola;) € a probabilidade marginal de yio condicionada por a;. O problema é que a
maximizagdo de qualquer uma das referidas fungbes de verosimilhanga é relativamente
complexa, pelo que foi proposta uma aproximagdo (que Hsiao[1986] atribui a Heckman),
com resultados bastantes aceitaveis e que consiste em:

0 Hsiap [1986], pag. 170
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1. aproximar a probabilidade de yi, através de um modelo probit yio = Q(Xi) + &,
comyip=1seyioc>0,yio =0sey i £0ee;~N(0,1);

2. permitir que e; sgjalivremente correlacionado com uj;, t =1,...,T;
estimar 0 modelo (7.6) sem restricbes entre os parametros do modelo, na forma

Yio

ii. Dependénciaintertemporal:

A segunda questéo, da dependéncia intertemporal com sentido causal vs. uma

gue as experiéncias passadas afectam de forma determinante as experiéncias futuras

porque exercem um efeito comportamental: um individuo que tenha experimentado uma

desempregado no futuro do que um individuo idéntico em tudo o resto, mas que ndo tenha
estado desempregado. A segunda diz-nos que tal relacdo € apenas aparente porque a
proxy para uma heterogeneidade que radica em

situacdo de dependéncia temporal, uma vez que um individuo experimentou um dado
acontecimento, as suas preferéncias ateram-se de tal forma que se comportara de forma

mesmo acontecimento no passado. No caso de dependéncia esplria, a experiéncia ndo tem
qualquer efeito na probabilidade de um individuo experimentar um acontecimento no
futuro, mas, na medida em que os individuos revelam uma heterogenei dade que ndo pode
ser representa através de varidvels observaveis, a inclusdo da variavel dependente
desfasada como variavel explicativa (i.e., a experiéncia passada) serd uma proxy para essas
varidveis seccionais ndo observéveis.

A importancia prética desta questdo é maior do que pode parecer a primeiravista e
pode ser exemplificada da seguinte forma: perante um problema de politica de emprego, se
considerarmos véalida a dependéncia intertemporal, estamos a sancionar uma politica activa
de diminuicdo do desemprego no curto prazo pois, as politicas conjunturais de estimulo da
procura agregada provocardo uma reducdo da taxa de desemprego de longo prazo; ja se
considerarmos que a dependéncia € espUria, as politicas de curto prazo ndo terdo qualquer

efeito sobre a taxa de desemprego estrutural. Assim, torna-se crucial testar a hipétese de
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dependéncia intertemporal real vs. esplria, 0 que sera apesar de tudo complicado, quando
existe heterogeneidade (efeitos individuais). De facto, se 0 modelo contiver efeitos
individuais aleatdrios, mesmo que ndo haja dependéncia intertemporal, teremos P(yi: | Xit,
Vir1) T Pyic | Xi)). SO no caso de ndo existir heterogeneidade € que a inexisténcia de
dependéncia serd equivalente a P(yit| i, it1) =P(it| i)-

[1995],187, consiste em adoptar 0 modelo P( i = 1|
Xit, Vit1) = F(XGb+ gyir1) e testar Ho: g = 0 usando os habituais testes LM. Se néo
rejeitarmos Ho, ignora-se a questédo da heterogeneidade e prossegue-se com a estimagéo
pelos métodos convencionalmente utilizados com amostras seccionais. Se rejeitarmos H,,
temos que apurar se estamos perante dependéncia intertemporal real ou heterogeneidade:
uma forma de o fazer € prosseguir com o teste, mas condicionado pelos efeitos individuais.
Ou sgja, desde que os termos de perturbacdo vii ndo estgjam autocorrelacionados (no
modelo condicionado por a;), pode-se testar g = 0, no modelo P(yii = 1| Xit, Yir1,ai) =
F(x¢&b+ gyir1+ai). Quando subsiste autocorrelacdo no modelo condicionado pelos efeitos
individuais, sugere-se um método avancado por Chamberlain [1984] e que consiste em

testar, para 0 modelo condicionado pelos efeitos individuais a;:

Ho: P(yir = 1| Xit, Vitn,ai) = F(x&b+Spx¢,d, + gyira+ai) P auséncia de dependéncia
intertemporal;
Hi: P(yic = 1| Xit, Vien,ai) ¥ F(x&b+Sx¢pd, + gyirita;) P existéncia de dependéncia

intertemporal.
Ainda que sgja uma forma eficiente de distinguir a existéncia de dependéncia
intertempora da heterogeneidade e autocorrelacéo, o teste ndo permite avancar quanto as

diferentes formas dos referidos fendmenos, 0 que exigiria especificagdes mais
pormenorizadas.
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8. Miscelanea de Temas

O objectivo da presente seccdo é apresentar uma pequena revisao, ndo apenas de
alguns dos artigos mais importantes, mesmo fundadores, da analise econométrica de dados
em painel, mas também de alguns artigos mais recentes e que poderdo fornecer pistas
guanto a evolucdo futura do tema. O capitulo termina com um apanhado breve de alguns
testes de especificagao existentes para model os que usem dados em painel.

8.1 ALGUNS ARTIGOS FUNDAMENTAIS

Em Balestra e Nerlove [1966], artigo ja citado acima, € desenvolvido um modelo
dindmico para a procura de gés natural, discutida a sua especificacdo e avancados alguns
métodos de estimacdo. Trata-se de um artigo fundamental e, de certa forma, pioneiro na
sua abordagem dos métodos de estimacdo IV em modelos com efeitos aeatérios. Os
autores comegam por justificar a utilizagdo de um modelo dinamico para a especificacéo
de uma equacdo de procura de gas natura pois, esta depende do stock de equipamento
consumidor de gas. Assim sendo, propdem uma funcdo de procura de gas em que o
consumo total de gés é a variavel dependente e usam como variaveis explicativas. 0 preco
relativo do gés, avariavel dependente desfasada, a populacéo e o rendimento per capita.

Confrontados com resultados de estimacdo OLS ndo conformes com a teoria
econdmica, nomeadamente quanto a0 parametro associado ao termo autorregressivo
(aproximadamente 1), os autores levantam a questdo de tal ser resultado de uma ma
especificagdo pela omissdo de uma eventual heterogeneidade seccional, cujo efeito seria
captado pela variavel dependente desfasada. Adoptando uma especificacdo com efeitos
aleatérios, Baestra e Nerlove [1966] notaram que os estimadores GLS ou FGLS
convencionais ndo eram aplicaveis na presenca da variavel autorregressiva.

Assim, os autores sugerem um meétodo |V que use como variaveis instrumentais as
variaveis exogenas desfasadas, uma vez que estas cumprem o principio de Thell para as
variaveis instrumentais, segundo o qual devem ser escolhidas as combinagdes lineares de
variaveis exdgenas mais fortemente correlacionadas com a variavel pré-determinada que

vao substituir.
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Nerlove [1971], constatando por um lado a importancia de tirar partido das
vantagens dos dados em painel no estudo das dindmicas comportamentais e, por outro, 0
problema colocado a estimacdo pela pouca profundidade seccional da maior parte das
amostras temporais, estuda o enviesamento dos métodos OLS, LSDV, GLS, FGLS, IV e
MLE (que evidencia uma tendéncia para fornecer solugbes de canto, levando a um
estimador inconsistente da matriz de covariancias dos termos de perturbacéo). Apesar de
tudo e com base em estudos de Monte Carlo, o autor da preferéncia ao método FGL S (com
d estimado por OLS) pelo seu pegueno enviesamento e menor erro quadrético médio e
chama a atencéo para os problemas do MLE.

Nickell [1981] deriva a expressdo analitica do enviesamento assimptético do
estimador LSDV no modelo dindmico de efeitos fixos, quando T é fixo e conclui que este
pode ser muito significativo, ainda que a introducéo de varidvels exdgenas o diminua, sem
nunca o eliminar. No entanto, 0 enviesamento diminui e tende para zero, quando T
aumenta, mas serd tanto maior quanto mais préximo da unidade estiver o parametro
associado a variavel dependente desfasada.

Bhargava e Sargan [1983] advogam a utilizacdo de métodos de estimacdo de
equacOes simultdneas nos modelos dindmicos com efeitos aleatorios, especiamente os
métodos de méxima verosimilhanca com informacdo limitada (LIML), comparando as
diversas hipbteses para a primeira observacdo (exégena ou enddgena).

Anderson e Hsiao [1982] exploram a importancia das hipoteses relativas as
primeiras observacdes, ndo apenas para as propriedades assimptéticas dos estimadores,
mas também para a propria interpretacdo das estimativas. Outra questdo abordada é da
dependéncia intertemporal vs. autocorrelacdo e avangcam com um método de estimacéo
MLE de modelos dindmicos com autocorrelagdo. Como os métodos MLE sdo
relativamente dificels de implementar, os autores sugerem um método GLS (ou FGLS),

gue lhe é assimptoticamente equivalente.

8.2 TEMAS RECENTES SOBRE ESTIMACAO coM DADOS EM PAINEL

Em termos de literatura mais recente, citam-se desde logo quatro artigos (working
papers) que, admite-se, possam indiciar futuros desenvolvimentos.

Assim, Judson e Owen [1996] exploram os problemas especificos a estimacdo de
model os macroecondémicos com dados em painel, tipicamente com N pequeno e T grande e
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numa especificacdo com efeitos fixos, concluindo que o melhor método de estimacdo varia
muito consoante a dimensdo do painel. De acordo com as simulagdes realizadas, as autoras
avancam que o enviesamento do LSDV ndo é de forma alguma irrelevante quando N é
fixo: 0 aumento da dimensdo temporal parece reduzir pouco o0 enviesamento.

O estudo justifica ainda a escolha de uma especificacdo com efeitos fixos por duas
ordens de razfes. (1) porque se os efeitos individuais representam varidveis omitidas, é
muito provavel gque estas se encontrem correlacionadas com os restantes regressores; (2)
Como 0s painéis na macroeconomia, apesar da pequena dimensdo seccional, incluem muito
provavelmente a maior parte dos individuos da populagdo, a hipétese de serem uma
amostra a eatdria de uma populagéo de paises muito maior ndo tem cabimento. O objectivo
acaba por ser a comparacdo de diversos estimadores disponivels para esta especificacdo —
LSDV, Anderson-Hsiao, Arellano-Bond e OL S — concluindo-se que:

0 estimador OL S apresenta-se fortemente enviesado, particularmente para o parametro
associado a varidvel dependente desfasada (ainda que, ao contréario dos restantes
estimadores, apresente um enviesamento significativo para b), mesmo quando T
aumenta;

0 LSDV comporta-se exactamente da maneira prevista por Nickell [1981], ainda que
ndo aumente de eficiéncia a medida que T aumenta. Assim, as autoras defendem a
utilizacdo de estimadores com melhor relagéo enviesamento-eficiéncia;

€ sugerido um método LSDV corrigido pelo enviesamento (através de uma formula
analoga a apresentada por Nickell [1981]) e que se apresenta como 0 mais eficiente;

O estimador Anderson-Hsiao € considerado o melhor, do ponto de vista do

enviesamento médio, ainda que sgja pouco eficiente para amostras com T pegueno.

Como a eficiéncia do estimador Anderson-Hsiao aumenta sensivelmente com T e
devido a sua simplicidade, o estudo sugere que este segja aplicado para amostras grandes
(T>10), preferindo-se o LSDV corrigido para amostras pequenas. Os estimadores GMM,
por serem relativamente exigentes e ndo darem provas de grande eficiéncia, sdo preteridos.

Granger e Huang [1997] discutem a avaliagdo e comparagcdo da qualidade das
diversas especificacbes de modelos com amostras longitudinais através de técnicas usadas
em séries temporais. A metodologia consiste em comparar as previsdes (tanto no sentido
temporal — forecasting — como no seccional — prediction) com os dados reais. um método

simples consiste num teste de hipoteses Hy: by=0;b;=1 sobre a regressdo de
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yir=bo+b1E*(yi)) +Wit, em que E*(yi) é a previsdo de yi: (prediction e forecast) e deve ser wi;
white noise.

Finalmente, Kao e Chiang [1997] investigam as quest0es relacionadas com a ndo-
estacionaridade de séries temporais usadas em estudos com dados em painel,
nomeadamente as formas de analisar as propriedades das séries com raizes unitérias, 0s
problemas de regressies espurias e a cointegracdo em amostras longitudinais. Os autores
sublinham que existe pouco trabal ho tedrico sobre o tema da ndo-estacionaridade, em geral
e sobre a questdo da cointegracdo, em particular. Numa andlise das propriedades de trés
estimadores num modelo com cointegracdo — OLS, OL S modificado (pelo enviesamento,
de forma andloga a Judson e Owen[1996]) e OLS dinamico (i.e., estimacdo por OLS do
modelo base aumentado com as primeiras diferencas passadas e futuras da variavel
exogena) — os autores concluem pela superioridade deste Ultimo em termos de
centricidade.

Kao [1999] estuda a questéo das regressdes espurias com dados em painel e analisa
as propriedades assimptéticas do estimador within, bem como de outras estatisticas
convencionais. Assim, Kao [1999] conclui que a distribuicdo assimptética do estimador
LSDV é diferente da de estimadores equivalentes no contexto das time series com
regressoes espurias, pelo que os testes de cointegracdo convencionais terdo que ser
adaptados ao contexto dos dados em painel. Outra referéncia a consultar, dentro do tema da
cointegragcdo com dados em painel, € Larsson e Lyhagen [1999].

Um tema que também tem suscitado numerosos artigos € o da estimacdo de
modelos dindmicos recorrendo aos estimadores between e a chamada técnica da pooled
mean regression proposta por Pesaran e Smith® e que de certa forma se relaciona com a
questdo da cointegracdo. Ja Baltagi e Griffin [1984] haviam discutido a questdo da
estimacdo de multiplicadores de curto e de longo prazo, segundo a nogdo de que 0 recurso
a amostras temporais tenderia a captar 0s primeiros e as seccionais 0s segundos. Baltagi e
Griffin [1984] sugeriram que se usasse 0 estimador within ou o GLS (consoante se
assumissem efeitos fixos ou aeatdrios) para estimar os efeitos de curto prazo e os
estimadores OL S ou between para os efeitos de longo prazo, caso os resultados produzidos

61 Pesaran, M. Hashem e Ron Smith [1993]. “Alternative Approaches to Estimating Long-Run Energy
Demand Elagticities: An Application to Asian Developing Countries’, University of Cambridge Department
of Applied Economics Working Paper: 9308.
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pelos primeiros se afastem consideravelmente dos fornecidos pelos estimador between.
Para uma actualizacdo desta discusséo, veja-se Pirotte [1999].

Baltagi e Griffin [1997] efectuam uma comparacéo entre estimadores que assumem
a homogeneidade dos parametros (i.e., a poolability dos dados) e outros que consideram
gue 0s parametros sdo heterogéneos, pelo que estimam cada individuo separadamente e
depois recorrem a médias, eventualmente ponderadas pelas respectivas matrizes de
variancias (shrinkage estimators). Os resultados tendem a confirmar a superioridade dos
estimadores convencionais, em que se contavam os LSDV, GLS e 2SLS. Além disso,
Baltagi e Griffin [1997] notam que, para uma dimensdo temporal consideravel, a
implementacdo dos estimadores LSDV ou GLS pode ser preferivel a utilizacdo de
estimadores 1V, sobretudo quando o conteido informativo dos instrumentos é pegueno.

Pesaran, Shin e Smith [1998] propdem uma variante do estimador de Grupos de
Médias (MG), para painéis de dimensdes consideravels, quer em N, quer em T. Em vez de
estimar N regressdes e calcular as médias dos coeficientes, sugerem um meio termo entre
esta metodologia e os estimadores com o pressuposto de homogeneidade. Assim, Pesaran
et al. [1998] restringem os parametros de longo prazo a serem idénticos, enquanto que os
de curto prazo podem variar de individuo para individuo. A estimacéo, por MLE, requer
gue se usem agoritmos iterativos, nomeadamente do tipo Newton-Raphson, podendo ser
aplicado o mesmo procedimento, independentemente da ordem de integracdo dos
regressores. Estes estimadores Pooled Mean Group (PMG) sdo promissores, tanto mais
gue podem ser justificados de ponto de vista econémico, sobretudo na macroeconometria,
ainda que a sua utilizagdo (tal como a do estimador LSDV) requeira uma dimensdo
temporal da amostra consideravel. O estimador PMG permite que as dinamicas de
gjustamento individuais segjam diferenciadas (tal como as estruturas de variancias e
covariancias), mantendo uma coesdo no sistema para o longo prazo, ainda que nem sempre
as estimativas de curto prazo sgjam plausiveis.

8.3 ALGUNS TESTES DE ESPECIFICACAO

Para aferir a robustez dos resultados de qualquer trabalho empirico, devem ser
efectuados testes a existéncia de autocorrelacdo e heteroscedasticidade dos termos de
perturbacdo aeatdrios, para 0 que se sugerem aguns procedimentos. Para o efeito,

considere-se 0 seguinte modelo:
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Y =@, i, +b&; +u,, com ui ~ N(0,5%). (8.1)

it

em que u;; tem média nula, variancia s, ndo necessariamente constante e covariancias ndo

necessariamente nulas. Para simplificar a apresentacdo, admite-se que os efeitos

especificos sdo apenas de dimensdo secciona (ainda que a inclusdo de efeitos temporais

ndo constitua uma complicagdo intransponivel) e sdo tratados como fixos.

— testes a autocorrelacdo:

Para testar a auséncia de autocorrelacdo dos termos de perturbacéo recomendam-se

alguns testes:

i)

teste LM de Breusch-Godfrey sobre os residuos de estimac&o por LSDV ou Within
(quando consistentes) com um truncation lag p a ser definido pelo critério de
Schwert e que consiste na estimagdo de uma equacdo auxiliar com os residuos da
equacdo principal como varidvel dependente e com as varidveis explicativas do
modelo original e os residuos do mesmo modelo desfasados, seguida de um teste a
significancia destes dltimos mediante estatistica nR? ~ c2(p). O teste tem a vantagem
de ser relativamente robusto face a especificagOes alternativas para o processo de
correlacdo, testando processos estocasticos AR(p) e MA(p), sendo o seu principal
inconveniente o facto de a sua poténcia depender crucialmente da escolha do
truncation lag. Para mais pormenores do teste consulte-se, por exemplo, Davidson e
MacKinnon [1993], 357-360. Ainda assim e por o teste ndo ter sido concebido para
dados em painel, aconselha prudéncia na sua utilizagdo, complementando-o com
testes alternativos.

teste LM5 de Baltagi [1995] (pag. 93) que testa a hipdtese nula de auséncia de
autocorrelacdo AR(1) ou MA(1) num modelo com efeitos fixos através de um teste
de multiplicador de Lagrange com estatistica

A

-1

LM5 = NT ?/(T - 1)xufﬁ® ~ N(0,1) paraT® ¥.
u

em que O representa um vector de residuos de estimacdo within, admitindo efeitos
fixos (pelo que o teste ndo serd apropriado para testar, por exemplo, a existéncia de
autocorrelagdo em modelos pooled OLS). O teste tem a vantagem de se comportar
relativamente bem para outras especificagcdes ARMA para as perturbacoes e por ser
aplicavel para modelos dindmicos ou outros modelos com regressores nao
estritamente exdgenos.

73



Adicionamente, como a transformagdo within elimina os efeitos individuais (ou
temporais), sgjam estes tidos como fixos ou aeatorios, o teste também pode ser
usado para testar a existéncia de autocorrelacdo da primeira ordem em modelos com
efeitos aeatorios (Batagi [1995], pag. 94), ainda que ndo seja possivel efectuar esta
extensdo no caso de modelos dindmicos® (por a transformacdo within ndo gerar
estimadores consistentes, nessa situagdo).

iii) Teste de Durbin-Watson com dados em painel: para um modelo com efeitos fixos
€ com regressores ndo aleatdrios, € possivel usar-se o teste de Durbin-Watson para
testar-se a existéncia de autocorrelagdo gerada por um termo AR(1). A estatistica é
idéntica a usada para séries temporais, com a diferenca de os residuos usados serem
os within endo os OLS, ou sgja

N T
é. é. (Au - Oi,t-l)z

DW, ==

(8.2)

[y
—-

Bhargava, Franzini e Narendranathan [1982] apresentam os limites superiores e
inferiores para o valor critico da estatistica.

iv) Teste m, de Arellano e Bond [1991] para processos MA(2): o teste parte de um
estimador GMM para um modelo autorregressivo com efeitos aeatérios (com N
grande e T pequeno) equivalente a (3-9) e genericamente dado por

q=(DX®A, zOX) ' (DXTZA ,ZOY) (8.3)
em que Z € uma matriz de instrumentos, DX a matriz de varidveis explicativas nas
primeiras diferencas ou nas diferencas ortogonais e Ay = 1/Nai(zi" Ui Ui'zi) uma matriz
de ponderacdo obtida a partir dos residuos de estimacdo (U) resultantes de um
estimador inicial consistente. Com os residuos de estimacdo GMM, Q;, calcula-se a

estatistica do teste, para a hipétese nula de auséncia de autocorrelacdo da segunda
ordem:

m, _M (01)

12
u

em que 0+ € um vector dos residuos “aparado” para que a sua dimensdo coincida com

ade ... Para pormenores sobre o teste, consulte-se Arellano e Bond [1991], 282.

%2 Para model os estéticos, com efeitos aleatorios, Baltagi aconselha uma outra estatistica, dita LM4 (péag. 91-
2) ou 0 uso do teste de Durbin-Watson.
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Baltagi [1995], Capitulo 5, constitui uma boa fonte para exemplos adicionais de
testes a existéncia da autocorrelagdo em circunstancias diversas, nomeadamente quando se
pretende testar simultaneamente a hip6tese de autocorrelacdo e da existéncia de efeitos
aleat6rios ou quando se pretende escolher entre um processo AR(1) ou MA(1).

- testes a heteroscedasticidade:

O teste de White com termos cruzados ser4 uma proposta Obvia para testar a
existéncia de heteroscedasticidade genérica, segunda a qual, a cada observacéo
corresponde uma variancia distinta. Assim, testa-se a hip6tese nula de homoscedasticidade
contra a aternativa de heteroscedasticidade genérica, incidindo o teste sobre os residuos de
estimagdo Within. Mais uma vez, um dos problemas do teste € o de ter uma reduzida
poténcia, a que se soma o facto de ndo ter sido concebido especificamente para dados em
painel.

Pode ainda testar-se a hipGtese nula de homoscedasticidade com hip6tese
aternativa de heteroscedasticidade em bloco, i.e, em que podemos ter termos de
perturbacdo homoscedasticos para cada i, mas com variancias diferentes de grupo para
grupo. Formalmente, a hipétese nula sera

Ho: s%=s%," t=1,..T,i=1,....N
com hip6tese alternativa de heteroscedasticidade ao nivel das observagdes individuais:
Hi:$ s%=s%;i=1...,N;t=1,...T

Uma sugestéo para o teste serd o de estimar o modelo com efeitos fixos e recolher
os residuos para cada um dos individuos, correndo N regressdes auxiliares do teste de
White. Em concreto, estima-se 0 modelo (8.1), por exemplo e adicionalmente as seguintes

N regressies auxiliares:

2 —_— P— — -
& =0y OYie1 t9p Vi *I1X O Xf+z, ,i=1 N
em que a barra significa a variavel expressa na forma de diferenca face a respectiva média

secciona el e q sdo (1" k), omitindo-se os termos cruzados, para smplificar. Para cada

uma das regressdes cal cula-se a estatistica do teste e o respectivo p-value, dados por:

TR? ~ ¢%(J-1)
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em que J é o nUmero de parémetros em cada regressdo. Com os N p-values dos referidos
testes individuais, procede-se a um teste de Maddala-Fisher para testes independentes
(Maddala[1977], pag. 47-8 e Maddala e Kim [1998]) que se baseia na estatistica
R =-24 In(p,)~ c*(2N)

e que, segundo Maddala [1977] se trata I(Slle uma distribuicdo exacta para um teste de
hipéteses independentes. Maddala e Kim [1998] sugerem este teste para testar a hip6tese
nula de estacionariedade das séries com dados em painel como aternativa aos testes de
Levin e Lin [1993] e Im, Pesaran e Shin [1996]%. A sua aplicacdo a este contexto de
heteroscedasticidade foi implementada em Marques [2000]. Ainda assim, a poténcia do
teste, segundo Maddala [1977] dependera da poténcia dos teste individuais subjacentes,
que para o teste geral de White ndo sera particularmente elevada, ainda que a consisténcia
esteja assegurada, desde que N fixo e T® ¥.

Caso se rejeite a hipétese nula de homoscedasticidade, justifica-se a correccéo da
matriz de covariancias dos estimadores (within, por exemplo) pelo método consistente de
White, com ou sem correccdo de grupo, dependendo da hipltese aternativa prever
homoscedasticidade intra-grupo, ou ndo, respectivamente.

Um outro teste proposto por Baltagi [1995] € o ja conhecido teste de Bartlett em

gue se verifica sob a hip6tese nula de homoscedasticidade

T/2

& 13 29
N C ?a (ylt- 7|) = )
_ t=1 - ~ -
u—ia:lg1 g‘élg( )U; c?(N-1) (8.4)
N é y| y l:l+
Nt gAY M g

contra a hipétese dternativa de heteroscedasticidade em bloco. Pode e deve-se usar a
estatistica de Bartlett modificada, dada por:

(T - N)InsA2 - éN‘ (T - 1)In§i2

T 1+U3(N - 1)][N/('T:1- )-ur-N)] ¢ (N-1) (85)
$2 :Lé (y, - .)2 e 2= N(T - 1)572
I TR -N

=

8 Cuja aplicacio vem dificultada pela indisponibilidade de valores exactos para os p-values dos testes ADF
convencionais, como ja se referiu no capitulo 6.
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e que, tal como a anterior, pode ser alterada para acomodar painéis ndo balanceados (isto &,
com dimensdo temporal variavel). Para mais pormenores sobre o teste consulte-se Judge et
al. [1985], pag. 447-8 ou Guijarati [1996].

A escolha de uma dada especificagéo para um modelo, tema ndo abordado ao longo
deste trabalho, mas que constitui matéria para futuras actualizacdes, ira depender da
resposta prévia (ao trabalho de estimacéo) a uma séria de pressupostos de indole tedrica e
ndo empirica. Assim, ha que ter em conta: a existéncia ou ndo heterogeneidade; o estarmos
perante modelos de efeitos fixos ou aleatérios; as perturbactes ndo-especificas (vi)) serem
ou ndo esféricas e as variaveis exdgenas (X) serem ou ndo estritamente exdgenas.

A escolha pode ser assistida, nalguns casos, pelo recurso ao teste de especificacéo
de Hausman (ou outro nele baseado), por exemplo: para testarmos a hipétese de
autocorrelacdo dos termos de perturbacdo genéricos, podemos testar Hp comparando os
resultados de uma estimagdo MLE (consistente sob Hp, mas ndo sob H;) com os obtidos
com um estimador 1V, p.ex., 0 Baestra-Nerlove (consistente sob ambas as hipoteses).
Sobre isto, veja-se, entre outros, Baltagi [1995] ou Matyas e Sevestre [1992].

Em Metcalf [1997] podem encontrar-se mais alguns testes de especificagéo para a
estimagdo de model os com dados em painel usando variaveis instrumentais.
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9. CONCLUSAO

Um dos primeiros passos na escolha do método de estimacdo com dados em painel
€ a definicdo da forma como é introduzida a heterogeneidade no modelos. Regra geral esta
€ apresentada através de termos independentes variaveis de individuo paraindividuo ou ao
longo do tempo (ou em ambas as dimensdes), sob a forma de componentes de erro e que
podera ser dividida em dois grandes tipos. efeitos fixos e efeitos aleatérios.

O primeiro tipo admite que os efeitos especificos a; e | se encontram
correlacionados com as variaveis explicativas e que, dessa forma, podem ser entendidos
como N e T constantes separadas. Assim, a estimacdo e inferéncia estatistica terdo que ser
feitas condicionadas por a; e | +.** Admitindo-se que esses efeitos individuais e temporais
representam variaveis omissas, torna-se altamente provavel que tais efeitos se encontrem
correlacionados com os regressores (Judson e Owen [1996]).

Ja os efeitos aleatérios admitem que os efeitos especificos sdo apropriadamente
descritos por variaveis aeatérias ndo correlacionadas com 0s regressores (0 que serd uma
dificuldade, particularmente para modelos autorregressivos) e com distribuicoes
possivelmente do tipo a; ~ N(0,s.%) e | ~ N(0,s,?). Ou sdja, os modelos com efeitos
aleat6rios podem ser vistos como um caso particular dos modelos com efeitos fixos, na
medida em que assumem determinadas distribuicbes para os efeitos, permitindo a
inferéncia incondicional.

Se se admitirem efeitos fixos, no caso genérico de regressores ndo estocasticos, 0s
estimadores LSDV serdo BLUE, desde que ui; ~ N(0,5%) e assimptoticamente eficientes se
0s mesmo termos de perturbacdo forem i.i.d. e de qualquer forma céntricos e consistentes
para estruturas de covariancias mais complexas. No caso concreto dos modelos dinamicos,
em que entre 0s regressores se encontram termos desfasados da varidvel endogena, os
estimadores Within permanecerdo consistentes para T® ¥ desde que, obviamente, o0s
termos de perturbacdo ui; ndo se apresentem autocorrel acionados na dimensdo temporal.

Ja com efeitos aleatdrios, existem estimadores GL S eficientes face aos estimadores
within no caso de regressores ndo estocasticos, mas ndo serdo sequer consistentes com

® Ou sda, os efeitos fixos sd0 na verdade resultado de variveis aleatdrias mas que, dado estarmos a
condicionar a estimacao por a; el {, podem ser tratadas como constantes (Judge et al. [1985], pag. 527).
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variaveis endégenas desfasadas, pelo que a Unica saida sera a estimacdo dos modelos
através de varidveis instrumentais.

Para evitar o problema da perda de consisténcia, em ambas as situagdes, tem-se
como alternativa genericamente consistente, apés a diferenciacdo do modelo, a utilizacéo
de estimadores de variaveis instrumentais, IV. A eficiéncia destes estimadores é
questionavel, dependendo do contelido informativo dos instrumentos, que podera ndo ser
muito, em particular se 0 nUmero de regressores exégenos for diminuto ou nulo.

Uma aternativa plausivel, quer ao LSDV, quer ao |V, é a estimacdo por GMM,
conforme foi discutido no capitulo 5. No entanto, havera aqui que efectuar um balango
critico relativamente ao trade-off existente entre aos ganhos de eficiéncia que estes
estimadores permitem (preservando a consisténcia) e o acréscimo de complexidade e de
carga computacional que exigem.

Como regra geral, para modelos dindmicos com efeitos fixos, com painéis longos,
pode optar-se pelo estimador within, enquanto que para painéis curtos se deve preferir a
estimacéo GMM.

Os modelos podem ser generalizados por forma a que heterogeneidade se revele
ndo apenas no termo independente, mas também nos proprios parametros associados as
variaveis explicativas. No entanto, por economia de espaco, optou-se por ndo abordar essa
possibilidade nesta revisdo de literatura. Para além deste tdpico, muitos outros foram
preteridos ou abordados apenas superficialmente, como as questbes da estimagdo por
recurso a especificagOes aternativas para as estruturas de variancias, os estimadores PMG
ou MG, a existéncia de relacdes de cointegracdo em modelos em painel e, acima de tudo, a
estimacéo GMM, que poderia e deveriater merecido um maior desenvolvimento.

Para quem necessitar de um maior aprofundamento das matérias aqui expostas,
referéncias fundamentais serdo Hsiao [1986], Baltagi [1995] e Métyés e Sevestre [1992]
(existe uma edicdo mais recente, de 1995, com melhorias substanciais). Para temas como o
GMM ou as raizes unitarias, sugerem-se Méatyas [1999] e Maddala e Kim [199§],
respectivamente. Finalmente, para quem desgjar uma referéncia rgpida a estimacéo de
modelos dindmicos com dados em painel, propde-se Urga [1992], ainda que
complementado com referéncias mais recentes.
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