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Resumo

Neste trabalho é apresentado inicialmente um levantamento da literatura
referente a modelos de regressao nao lineares quando a variavel resposta é binaria
e as observacoes sao um painel de dados. Tais modelos podem incluir efeitos de
varias fontes: variaveis especificas de interesse, heterogeneidade nao observavel
dos individuos e valores defasados da variavel resposta. A parte original do
trabalho consiste nos estudos por simulacao usando programacao criada para esse
fim no software R, visando comparar duas propostas recentes da literatura para
ajustar, por maxima verossimilhancga condicional, modelos dinamicos que incluem
os trés tipos de efeitos mencionados. Também é original o estudo empirico, usando
a metodologia de reamostragem “bootstrap”, de caracteristicas da distribuicao
conjunta dos estimadores dos parametros em analises intermedidrias dos dados.
A justificativa do trabalho é a atualidade do tema e a inexisténcia de programas
de ajuste de modelos dinamicos de resposta binaria na maioria dos softwares

comerciais.

Palavras-chave: Dados em painel; Modelo Logito; Modelo Probito ;

Modelos de Efeitos Aleatérios; Modelos de Efeitos Fixos.



Abstract

A summary of the state of the art relative to regression models for binary
response variable and panel data is presented in this work. Those models may
include effects from several sources: specific variables of interest, heterogeneity
between individuals and lagged values of the response variable. The original
contributions of the author are simulation studies to compare two different ap-
proaches to maximum likelihood estimation of parameters of dynamic models
with all three kinds of effects, and also a study of properties of such estimators in
group sequential analysis, using the bootstrap methodology. Original codes were
developed in R for implementation of simulation studies. The relevance of the
subject and the non availability of appropriate codes in commercial software for

fitting dynamic models for binary response justify the choice of the theme.

Key words: Fixed and Random effects; Logit Model; Panel Data;
Probit Model.
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Capitulo 1

Introducao

O efeito de k variaveis explicativas indicadas genéricamente por X sobre
a média da distribuicao de probabilidade de uma varidvel resposta Y pode ser o
objeto de uma investigacao. Com essa finalidade, /N individuos podem ser selecio-
nados de uma populacao para prover informacoes sobre as variaveis envolvidas
e, para controlar a possivel existéncia de efeitos individuais nao observaveis que
possam afetar a resposta Y, é interessante que se considere a variacao da resposta
para cada um dos individuos selecionados, sob diversas condi¢oes. O conjunto de
observagoes obtidas para os /N individuos em 7' condicoes sobre todas as variaveis,
constitui um painel. A populacao considerada no estudo pode ser um conjunto
de paises, escolas, firmas, pessoas etc., e as condigoes geralmente sao diferentes

momentos do tempo.

Conjuntos de dados em painel podem ser coletados por érgaos gover-
namentais para avaliar politicas publicas, por empresas em geral para determi-
nar covariaveis importantes na avaliagao de clientes, por pesquisadores da area
médica, para avaliar se um tratamento ¢ eficiente ou nao (nos também denomi-
nados estudos longitudinais) etc. Dados em painel sobre varidveis no campo da
Economia tém sido coletados por 6rgaos de governo em varios paises, podendo
ser citado como exemplo, o PSID (Michigan Panel Study of Income Dynamics),
nos Estados Unidos da América, em que cerca de 6.000 familias e 15.000 pessoas
tém sido entrevistadas periodicamente a respeito de algumas varidveis, desde

1968. No Brasil tem sido feito, por exemplo, o acompanhamento de dados sobre
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educacao pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) que é responséavel pela construgao das Sinopses Estatisticas da
Educagao Bésica (SAEB), que consistem no registro de avaliagoes bianuais, feitas
a partir de 1998, sobre o desempenho dos alunos de escolas publicas em provas
de lingua portuguesa e matematica e no levantamento simultaneo de variaveis
explicativas como o gasto per capita anual com os alunos da rede publica e a

proporcao de professores com diploma de curso superior em relacao ao total de

matriculas. (SOBREIRA, R. e CAMPOS, B.C, 2005).

Muitos estudos com dados em painel no campo da Economia tém a
finalidade de determinar o efeito de covaridveis sobre uma variavel resposta Y
bindaria que é a indicadora da ocorréncia ou nao de um determinado evento, cuja
distribuicao marginal pode ser suposta como uma distribuicao de Bernoulli. A
determinacao de variaveis que possam influenciar um trabalhador a se filiar ou
nao ao sindicato de sua categoria em paises onde isso é optativo, ou a busca
de variaveis influentes na decisao de uma mulher estar ou nao no mercado de
trabalho, sao exemplos de questoes envolvendo uma variavel resposta binaria
e que podem ser respondidas a partir de um levantamento de um painel de
dados relativos a essas variaveis. Diversas investigacoes usando dados em pai-
nel e com variavel resposta bindria podem ser encontrados na literatura atual
como os trabalhos de DARGAY, J.M.; VYTHOULKAS, P.C. (1999) e SANTOS,
M.J; KASSOUF, A.L.(2007). No primeiro, ajustou-se um modelo probito para
uma variavel resposta indicadora da realizacao da compra de um carro por um
individuo, num ano ¢, no periodo de 1994 — 2001 em 9 paises da comunidade
européia. No segundo trabalho, fez-se um estudo sob uma perspectiva econémica
da relacao existente entre o mercado de drogas e a criminalidade, utilizando dados

em painel de estados brasileiros.

1.1 Objetivo

A definicao de um modelo dinamico de regressao de resposta bindria

para dados em painel é tema muito tratado na literatura atual, havendo diversas
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propostas concorrentes. Duas propostas para o processo gerador de dados de tal
modelo sdo apresentadas aqui. A primeira tem origem em HECKMAN (1986)
e seu ajuste por maxima verossimilhanaca tem dificil implementagao computa-
cional. A segunda delas, devida a WOOLDRIDGE (2005) leva a uma funcao
de verossimilhanga semelhante a de um modelo nao-dinamico (estatico) que é
facilmente ajustavel e por isso tem sido usada na préatica. A questao central
abordada neste trabalho é a das propriedades dos estimadores dos coeficientes
de um modelo de regressao segundo HECKMAN (1986), usando o processo de
estimacao sugerido por WOOLDRIDGE (2005). Para isso, foi criado e testado
um programa em R para ajuste de um modelo de resposta binaria estatico.
Foram feitos estudos por simulagao para avaliar a compatibilidade das estimativas
com as fornecidas por softwares comerciais. Este programa foi usado a seguir
para ajustar o modelo de Wooldridge a conjunto de dados gerados segundo este
mesmo modelo. Foram feito estudos por simulacao para avaliar propriedades dos
estimadores. A seguir, foi abordada a questao da estimacao dos parametros de
um modelo de HECKMAN (1986), a partir de dados gerados segundo esse mode-
lo, usando entretanto um programa para ajuste do modelo de WOOLDRIDGE
(2005). Outra questao de interesse é a da distribuigao conjunta dos estimadores
de um dado coeficiente do modelo de WOOLDRIDGE (2005), obtidos em analises
intermediarias do painel de dados em varias ocasioes. Essa questao é abordada
neste trabalho usando amostragem “bootstrap” de um painel analisado em trés

ocasioes sucessivas.

1.2 Notacao

Em um painel de observagoes de NV individuos em 7' momentos do tempo,
em relagdo a um conjunto de covaridveis (X) e uma varidvel resposta de interesse
(Y), os T' tempos, podem ser indicados por ti,ty, -+ ,t7 e a observagao de uma
varidvel no individuo 7 na condigao ¢ sera denotada com o subscrito (it). Desse
modo, Yj; indicard a variavel resposta Y e x;; representard o vetor de valores de
todas as covariaveis do individuo ¢ no tempo t. O vetor de todas as k varidveis

em X sobre o mesmo individuo ¢ em todos os tempos serd indicado por x;.
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Como exemplo de um painel de dados de resposta binaria, sejam T' =4 e
N = 4. A Tabela 1.1 mostra um conjunto de dados em painel referente a funcao
indicadora (Y") de filiagdo em sindicato por parte de trabalhadores, identificados

por id, o ano em que foi feita a observacgao, idade e anos de escolaridade.

TABELA 1.1: Painel de dados da varidvel bindria filiacao a sindicato e duas

covaridveis.

id ano Yy idade esc

1 1980 1 27 11
1 1981 O 28 12
1 1982 1 29 13
1 1983 1 30 14
2 1980 O 28 12
2 1981 1 29 13
2 1982 0 30 13
2 1983 1 31 14
3 1980 1 28 12
3 1981 0 29 13
3 1982 1 30 14
3 1983 0O 31 14
4 1980 1 30 13
4 1981 O 31 13
4 1982 1 32 14
4 1983 0 33 14

A Tabela 1.1 mostra que 4 individuos foram observados em 4 anos, tendo
a primeira observacao sido coletada em 1980 e a ultima em 1983. A varidvel
resposta de interesse Y vale 1 se no ato da pesquisa o individuo esta filiado
a algum sindicato e vale 0 caso contrario. A variavel id é a identificacao do
individuo observado, idade é a idade em anos completos e esc representa os anos
de escolaridade do individuo entrevistado. Como exemplo, para i =1 e t = 2,

Vi =0, x;, = (28,12) e x; = (27,11,28,12,29, 13, 30, 14).
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1.3 Especificacao de Modelos de Regressao para

Variavel Resposta Binaria

Seja P;; a probabilidade de uma varidavel binéria Y;; assumir o valor 1 para
o individuo ¢ no tempo ¢, dados os valores de todas as outras variaveis observadas
sobre o mesmo individuo, em todo s < t. A questao que se coloca ao construir um
modelo de regressao neste contexto que possa ser usado para predicao, ¢ encontrar
uma funcao que exprima P, em termos dessas variaveis observaveis e de alguma
variavel nao observavel que caracterize o individuo, dentro da idéia de que haja
heterogeneidade entre os diversos individuos. Um modelo linear generalizado
para P;; que tenha coeficientes de cada variavel constantes no decorrer do tempo é
relativamente simples de ser construido a partir de suposigoes sobre a distribuicao
conjunta de todas as varidveis envolvidas, o que permitird também que seja

estimavel pelo método de maxima verossimilhanca.

Como jé explicitado acima, o presente trabalho visa estudar modelos de
regressao linear generalizados para uma variavel resposta bindria no tempo ¢t em
termos dos valores observados em todos os outros tempos (s < t) de algumas co-
varidveis (X)) e de valores da varidvel resposta a partir da observacao de um painel
de dados sobre essas variaveis. O que se entende por um modelo de regressao é
o sistema de equacoes tedricas para a Média condicional de Yj;, derivado de um
conjunto de suposicoes acerca da distribui¢ao conjunta das variaveis Y, para
(t = 1,2,...T") condicionalmente aos valores (x;) observados (e todos os valores
Yis, para (s < t). Dependendo das suposi¢oes acima mencionadas, pode ocorrer
que a funcao que relaciona uma fungao de ligacao da média condicional da variavel
resposta (V) do individuo ¢ no tempo ¢ em termos das varidveis condicionantes

seja dada em forma de uma funcao linear de um subconjunto dessas varidaveis.

Quando T' = 1, isto é, quando s0 é feita uma observacao de cada varidavel
em cada um dos N individuos, e levando em conta que tais observacoes de
diferentes individuos sao independentes entre si, um modelo que pode ser ajustado
por maxima verossimilhanca, mas que pode nao exprimir o verdadeiro coeficiente

de regressao de cada uma das variaveis sobre a média de Y, pelo fato de poder
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haver omissao de variaveis, é o modelo linear generalizado tipo Probito, Logito,
e outros. Os dados obtidos dizem entao respeito a um “corte transversal” da

populagado em um tnico momento do tempo.

Quando h& suspeita de existéncia de variaveis omitidas, em particular,
supondo que haja um componente de heterogeneidade aleatério na populacgao
que assume um valor constante nas observagoes de um mesmo individuo, é acon-
selhavel que seja levantado um painel de dimensao temporal 7" > 2. Um corte
transversal da populacao é entao acompanhado por 7" momentos do tempo ge-
rando o painel de dados. Um modelo de regressao para Y;; que inclui entre as
regressoras uma variavel representando a heterogeneidade, mas que nao inclui
valores defasados da variavel resposta é denominado estatico. Se esse modelo
ainda apresenta omissao de varidveis, nao explicando a resposta observada, é
possivel fazer a suposicao de um efeito dos valores passados da prépria variavel
resposta sobre o valor atual. Um modelo é denominado dinamico se a Esperanca
condicional de Y;; depender expressamente das covariaveis em X, de uma variavel
aleatéria representando a heterogeneidade e de um ou mais valores defasados (por
exemplo, Y; ;—,, para algum m € 1,2, --- ,t — 1) da varidvel resposta. Uma razao
para se considerar tais modelos dinamicos com efeitos individuais é que em ob-
servacoes de tais processos ocorre muitas vezes a persisténcia da mesma resposta
no tempo. Essa persisténcia pode resultar de uma real dependéncia do estado
passado (resposta do individuo no tempo anterior) e isso pode ser modelado
através da inclusao de uma varidvel resposta defasada (Y;;_;) no modelo. Por
outro lado, a persisténcia observada pode vir também de uma heterogeneidade

permanente e nao-observada entre os individuos que tém diferentes propensoes a

experimentar um determinado estado. (CHAY, K.Y.; HYSLOP, D.,2000)

[lustrando com o caso onde Y = 1 indica a participagao de um individuo
em um programa, o efeito da participacao passada sobre a participacao atual
no programa seria estimada sem vicio se fosse possivel realizar um experimento
controlado em que o pesquisador atribuisse os dois tipos de participacao ao acaso
a um grupo de individuos e observasse diferengas em participagao nos periodos
subseqiientes. A aleatorizacao dos individuos asseguraria que a participacao

passada nao estaria relacionada com a heterogeneidade observada e qualquer
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dependeéncia serial seria interpretada como dependéncia do estado anterior. Na
impossibilidade dessa atribuicao aleatoria, usam-se dados em painel para estimar
modelos econométricos, em particular os modelos dinamicos de resposta binaria
com efeitos aleatérios que tentam controlar o confundimento da heterogeneidade

com a verdadeira dependéncia serial. .

1.4 Organizacao dos Capitulos

Nos capitulos dessa dissertagao serao tratados os modelos de regressao de
variavel resposta binaria para um corte transversal da populacao, e duas classes
de modelos de efeitos aleatorios para resposta bindria e dados em painel, a saber,
os modelos estaticos e os dinamicos. Em qualquer um desses casos, um modelo de

regressao para uma resposta binaria Y;; tomando valores 0 e 1 pode derivar de um

*
it

modelo para uma variavel resposta latente continua desde que se considere
que Y;; assuma o valor 1 se e somente se Y;; for positiva e esse é o modo mais
comum de criar modelos de resposta bindria na literatura. Por esse motivo, é
conveniente indicar como é tratado o tema de regressao com efeitos aleatorios
para variaveis continuas, pelo menos no caso estatico. Esta é a razao de haver
o capitulo 2 com os principais resultados acerca de modelos de efeitos aleatorios

estaticos e seu ajuste, para variaveis continuas.

No capitulo 3, inicia-se a explanagao de modelos de resposta bindria
e de seu ajuste por maxima verossimilhanca, sendo tratados os modelos para
observagoes em um corte transversal, e a seguir, os modelos estaticos com efeitos

aleatorios para dados em painel.

O capitulo 4 ¢é dedicado exclusivamente ao tema de modelos dinamicos
de efeitos fixos e aleatérios para variavel resposta binaria. Primeiramente é
apresentado o modelo de efeitos fixos de HONORE, BO E.; KYRIAZIDOU,
E.(2000). Sao apresentados a seguir dois modelos de efeitos aleatérios, o mais tra-
dicional, que se baseia em uma proposta de Heckman para modelar as condig¢oes

iniciais, isto é, para P(Y;y = 1|a;,Xo) cujo ajuste por maxima verossimilhanca é

Wer CHAY, K.Y.; HYSLOP, D.,2000
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computacionalmente muito trabalhoso e um modelo recentemente proposto por
Wooldridge que nao considera a especificacao P(Y;o = 1|ay, Xo), mas, ao contrario,
faz hip6teses sobre P(Y;y = 1|y, Xg) 0 que reduz o problema computacional do
ajuste do modelo dinamico de resposta binaria com efeitos aleatérios, por torna-lo

semelhante ao ajuste de um modelo estatico, como sera explicado no capitulo 4.

No capitulo 5 sao apresentados os resultados dos estudos por simulacao
feitos para estudar propriedades dos estimadores obtidos. No capitulo 6 sao feitas

as conclusoes.



Capitulo 2

Modelos Estaticos de Regressao:
Variavel Resposta Continua e

Dados em Painel

Neste capitulo serao apresentados os modelos de regressao com variavel
resposta do tipo continuo utilizando dados em painel. Serao apresentadas também
as técnicas que geralmente sao usadas para analisar esse tipo de conjunto de dados
em painel em modelos econométricos estaticos, ou seja, sem variavel resposta

defasada no modelo.

Um modelo de regressao béasico pode ser dado por: !

Yvit:X;tﬁ—i_Z;Oé_FUita izl?"'an t:177T (21)

. / s . . ~ .« s . . .
No modelo acima x;, é um vetor linha de dimensao k de varidveis explicativas
nao constantes (para t fixo), B é o vetor k x 1 de coeficientes, Y;; é a varidvel
resposta (continua) de interesse e U;; é uma varidvel aleatéria chamada de erro

transitorio.

. . . . . , / 7
A heterogeneidade, ou efeito individual é z;« onde z; contém um termo
constante e um grupo de variaveis constantes no decorrer do tempo, que podem

ser:

LA fonte principal de referéncia desse capitulo é dada por Greene (2003).



2. Modelos Estaticos de Regressao: Variavel Resposta Continua e Dados em Painell(

e observadas, por exemplo: raga, sexo, locacao etc;

e nao observadas, tais como: caracteristicas especificas da familia, ou de de-
terminada firma, heterogeneidade individual em habilidades ou preferéncias

etc.

Se z; é observado para todos os individuos, entao o modelo completo pode ser
tratado como um modelo linear ordinario e ajustado por minimos quadrados.
Se na equagao (2.1) z; contém somente um termo constante, entdo o método
dos minimos quadrados ordindrios (MQO) estima consistente e eficientemente o
e o vetor de inclinacao B e este ajuste também é conhecido como Regressao
Agrupada (“Pooled”). Quando z; ndao é observado para todos os individuos,
outros dois modelos podem ser utilizados e serao apresentados a seguir de forma

mais detalhada: modelos de Efeitos Fixos e modelos de Efeitos Aleatdrios.

2.1 Modelo de Efeitos Fixos

Se na equagao (2.1) z; é ndao-observado, mas é correlacionado com x,
entao o estimador de minimos quadrados de 3 (dado pela regressao “pooled”) é
viciado e inconsistente devido a omissao de varidveis. Um modelo de regressao
onde o; = z;a é considerado um termo especifico constante, individual estavel

no tempo ¢é dado por:
Y:it:X;t/B_'_Oéi_FUit' i:1727"'7N7 t:177T (22)

Na equagao (2.2) «; é tratado como um parametro nao conhecido a ser estimado

e Y é a varidvel resposta de interesse.

Desta forma o modelo (2.2) de efeitos fixos para dados em painel nao-

dinamico (sem varidveis respostas defasadas) pode ser escrito também como: 2

vy, = x;3 +iq; + ;. 1=1,2,---,N. (2.3)

Em (2.3), y; é o vetor T'x 1 da varidvel resposta, x; ¢ a matriz T' x k de varidveis

explicativas, B é um vetor k£ x 1 de coeficientes, i é o vetor 7" X 1 de uns e u; é

2Ver Greene (2003).
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um vetor T'x1 de erros aleatorios que tem uma distribuicao nao necessariamente

conhecida. A expressao (2.3) pode ser escrita como:

Y1 X1 i 0---0 ay w
Yy X9 Oi --- 0 (6D) Us
S I O W R B H I B R €2
YN XN 0 0 - i an uy

SejaD = [d; - - - d | uma matriz de dimensao NT x N, onde d; é um vetor (NT x

1) de observagoes de uma variavel “Dummy” que representa a i-ésima unidade,

’
/ / !/ /

dlz[i o .. 0'},d2:[0' i . 0], dy=10 0o - i’]
e 0 ¢é o vetor T x 1 de zeros.

As NT equagdes em (2.4) podem entao ser escritas como:
y = X8+ Da +u. (2.5)

Em (2.5), y e usao vetores NT'x1, X amatriz NT xk e D amatriz NTx N, dadas

’

em (2'4)’ Yy = [yllvy/Q’ T 7le]l>X = [X/1’X/2’ T 7XN]/ eu= [ullaul%"' 7ulN]/'

O modelo de efeitos fixos (2.5) pode ser ajustado pelo método de Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO). A implementagao deste ajuste pode ser feita de

dois modos:

1) diretamente, usando um programa que ajuste por MQO, entrando com
todas as varidveis regressoras de (2.5) (isto é, todas as varidveis X e todas as
varidveis “dummy”). Este método de implementagao do ajuste é conhecido
na literatura como ajuste do modelo de efeitos fixos por Minimos Quadrados

com Variaveis “Dummy” abreviado por MQVD.

2) em duas etapas, usando o teorema de “Frisch-Waugh” ® em que na 1? etapa
é feito o ajuste de MQO da variavel Y e das variaveis explicativas X ,em
termos das variaveis “dummy” em D e na segunda etapa, ajusta-se por
MQO uma regressao dos residuos de Y em relacao aos residuos das varidveis
explicativas X, obtidos na primeira etapa. Este modo de implementacao
do ajuste é conhecido na literatura como ajuste do modelo de efeitos fixos

com transformagao “dentro” (ou “within”).

3Ver Greene, (2003),pag.27.
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A seguir sera provada uma versao do teorema de Frisch-Waugh.

Teorema 2.1 O modelo (2.5)
y= X8+ Da + u.

pode ser escrito da sequinte forma:

y=XB"+u. (2.6)
onde:
y=| X D| o -, (2.7)
(8%

X ¢ um vetor de k varidveis explicativas e D é a matriz (NT x N ) de dummies

definida acima. O estimador de MQO de 3 serd dado por:
~1
b— [XMDX} [XMDy] , (2.8)

onde Mp = I— D(D/ D)_lD, € a matriz fabricante de residuos em uma regressao

de qualquer varidvel V', em termos das varidveis “dummy”.

Uma prova foi desenvolvida:

Prova de (2.8): Para obter o estimador b temos por (2.5), (2.6) e (2.7) que:

/ /

O estimador de MQ do vetor de coeficientes de 8* é dado por B = (X X)X y),

com:
Ak b
a b)
Calculando
X' XX XD
XX)=| ||x D] =| 7
D DX DD
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A inversa da matriz (X X) serd feita pelo método da inversa da matriz em blocos.

Considere a seguinte matriz:

All A12
A21 A22

A:

onde cada A;; ¢ uma matriz, logo A ¢ uma matriz em blocos. A inversa da matriz
em blocos é dada por:
All A12

Al =
A21 422 ’

onde:

A=Ay — A12A2_21A21]_1

A2 = A Ay AT

A2 = —AMA LA

A2 = A7) — AP A AR

Estes resultados s6 podem ser utilizados se A e todas as matrizes da diagonal
principal forem quadradas e Ay e (Agy — A21A1_11A12) forem nao-singulares.

Supondo que todas as exigéncias foram obedecidas, seja A~! = (X 5()_1.

!

- L . All A12 X
B =XX)"'(Xy) = Y
A21 A22 D

. All 712 X,y
A2l p22 D/y

s A'X'y + A2D'y
A21le+A22D/y

Logob=A"X'y + A?D'y ca=A"X'y + A2D'y

Usando as relacoes entre os blocos de A e de A™! descritos acima, temos:

AHX/Y =[A — A12A2_21A21]_1X/y
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= (XX -XDDD)'D'X) Xy
= (X[I-DDOD)'DX)'Xy (I
APD'y = —AM A, A}
= —(X[I-D(D'D)'DX)"'XDMDD)'Dy  (II)
b= (I)+ (II) :
b= (X[ -DMDD)'DX)Y(X[I -DDD)'Dy)
b = (X'MpX) (X' Mpy)

Assim, utilizando os dados transformados e os resultados de matriz em blocos,

encontramos a expressao do estimador de minimos quadrados para B dado em

(2.8).

Comentarios:

A matriz Mp é da seguinte forma (com colunas ortogonais):

M 0 O --- O

o M o --- 0
MD: 3

o o o --- M

Na matriz acima cada elemento da diagonal é uma matriz T x T do tipo: M" =
Ir— %ii/. Ao multiplicar M? por um vetor T'x 1 qualquer z; obtém-se z; — zi, onde
Z ¢ a média da variavel em T observagoes para a unidade 7, z = ZL z;/T. Logo,
a regressao de minimos quadrados de M py em termos de MpX é equivalente a
uma regressao de Y;; — Y; em termos de x;; — X;, onde Y; é um escalar e X; ¢é

um vetor (K x 1) de médias de T observagoes do individuo i para todas as k

covariaveis.

Por (2.5) temos que y = X8 + Da + u, [E(u) = 0 e Var(u) = o2
Multiplicando ambos os lados por D,, temos o estimador de minimos quadrados

para « dado pela equagao normal de uma regressao particionada.
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Temos que [F(u) = 0, pelo método dos momentos, IE(b) = (3 e que
IE(a) = «, desta forma:

D'Da+DXb=Dy,
a=[D'D]'D'(y - Xb),

Assim para cada individuo ¢ (i = 1,--- , N), tem-se:
a; =Y, —b'x,. (2.9)

Entao o valor predito de Y;; para o modelo completo, com todas as regressoras X
e D é dado por:

Vi = x,b + Y - b'x;,
e o correspondente residuo sera:

~ =, _ /

Uit = (Y;t - Y;) - (Xit - Xi) b.
E importante observar que este mesmo residuo é obtido no ajuste do modelo de
regressao sem variaveis Dummy e com todas as variaveis Yj; e x;; transformadas
em suas diferencas em torno das médias Y; e X;, sendo X; o vetor de médias das

observagoes de x para o individuo i.

Teorema 2.2 Sob as hipdteses do Teorema 2.1 tem-se que:

Var[b] = o? <XMDX>1 :

O estimador da variancia o? é:
N T /
NT - N —k ' ’

S

Corolario 2.1 Greene (2003) apresenta uma estimativa da variancia de b:

Var[b] = s*[ X MpX]~*. (2.11)
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Prova: Pelo resultado dado em (2.8), temos que:
b — [XMDX] B [X’Mpy]
b = [XMDX] B [X’MD(XB + Da + u)}
b = B+ [X’MDX] B [X/MD(DOA + u)]

(b—8) = [XMDX] X' Mp(Da + u)}

!
’

|
(b-p) = [X’MD(Da + u)] HX'MDX] _1}
Var[b|X] = E[((b - 8)(b - 3))|X]

Var[b|X] = K(XMDX>1 (X'MpDa + X' Mpu)
(a’D’M’DX + u’M’DX) (XMDX) _1) \X}
- (X’MDX> B [(X’MDDaa'D'M’DX +X'MpDau M, X+
X Mpua'D'M,X + X’MDuu’M’DX> |X] x (XMDX> -
- (X'MDX> s {JE [(X'MDDaa/D/M'DX) |X] VB [(X'MDDau/M/DX> |X} +
E [(X’MDua’D'M’Dx) |X] VB [(X’MDuu’M’Dx) |X]} X (X’MDX)_1
Como Mp = 0 pois Mp = I — D(D'D)"'D’, a primeira parcela da expressio

acima se anula. Lembrando que E[u|X] = 0 e E[uu’|X] = oIy, a variancia

de b dado X sera: 4

Var [b|X] = o? (X’MDX)_1 .

2 sz\il ZtT:1<Yz‘t - X;tb - ai)2 919
N NT — N — k ‘ (2.12)

S

4Para maiores detalhes ver Greene (2003), pag.68
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De (2.9) segue que a variancia assintética do estimador de um efeito
individual, a; é dado por:

02

Var.Ass[a;] = T

+ x,{Var.Ass[b] }%;.

Nesta secao foram apresentados detalhes da estimacao por MQO do
modelo de regressao linear de efeitos fixos. A seguir sera considerada a estimacao

por Minimos Quadrados do modelo de efeitos aleatérios.

2.2 Modelo de Efeitos Aleatodrios

Supondo que a heterogeneidade nao-observavel (ou efeito especifico, ci-
tado anteriormente) seja nao-correlacionada com as varidveis explicativas do mode-

lo, o modelo a ser utilizado é o modelo de efeitos aleatorios.

A equagao (2.1) pode ser escrita da seguinte forma:
Vi=x,8+ @ +a)+Uy, i=1--- N, t=1---T (2.13)

onde z;a = (a* + o), sendo o a média de z;a e o; um elemento aleatério
especifico do grupo, que pode ter uma distribuicao de probabilidade nao neces-
sariamente conhecida, x;, 6 um vetor linha de varidveis explicativas de dimensio
k, nao constantes, B é o vetor de coeficientes de dimensao k x 1, Y;; é a variavel
resposta (continua) de interesse e Uy ¢ uma varidvel aleatéria chamada de erro

transitorio.

Sendo X a matriz NT x k de observacoes das k variaveis de N individuos

em T tempos, para o modelo (2.13) assume-se que:
EU|X] = Ela;|X] = 0,
EBU3|X] = a3,
Elo}|X] = oy,
EUya;[X] =0 ¥ i, t e ji=1--.N e t=1,--,T. (2.14)

FUuUis|X] =0 se t#s ou i#j,
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Floj,0;|X] =0 se i #j.

Definindo:
Oit = a; + U,
o modelo (2.13) pode ser escrito como (a* = 0):
Yi=%xuB+6, i=1,--- N e t=1--- T (2.15)

Devido a forma de d;, (2.13) tem sido chamado de “modelo de componentes de
erro”. Para este modelo:
E[53|X] = o3 + g,
IE[040:5|X] = 02t # s,
FE646;5|X]=0 V ¢t e s para 1#j.

Para T observacoes para a unidade i, seja iy um vetor coluna de uns de dimensao
T x 1, 8 = [6i1,0, - ,0ir] e Ty = E[5i6;|X]. Entao, sendo Iy a matriz
identidade T" x T,

2 2 2 2 2
2 2 2 2 2
o o, +o. o --- o p
« u « e’ o 2 Qe s
Ei = . . . ) . = O'uIT + O 171, (216)
2 2 2 2 2
o o o o, to
| [0 (0% (0% u « d7rxT
[ |
Com as suposicoes feitas a respeito das variaveis d;; para ¢ = 1,--- N e t =
1,---,T, conclui-se que sua matriz de covariancia conjunta 2 ¢ uma matriz bloco

diagonal que pode ser dada pelo produto de Kronecker de uma matriz identidade

N x N, indicada por Iy por ¥;, isto é:

X 00 - 0
020 - 0
o= = — Iy o (2.17)
000 - %
L 4 NTXNT

No modelo de efeitos fixos o método de estimagao utilizado foi o de Minimos
Quadrados Ordinérios. No modelo de efeitos aleatorios o método de estimacao a
ser utilizado é o de Minimos Quadrados Generalizados (MQG) e na sub-segao a

seguir sao apresentados detalhes desse ajuste.
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2.2.1 Estimacao por Minimos Quadrados Generalizados

(MQG)

No modelo (2.15), supondo € conhecido, o estimador de minimos qua-

drados generalizados de 3 é dado por:
B=(XQ'X)'X'Qly.

Na expressao acima y é o vetor (NT' x 1) de observagoes da varidvel resposta, X
é a matriz (NT x K) de observacoes das k varidveis explicativas em T tempos

para N individuos e B é o estimador de 3.

Uma maneira alternativa de calcular B é usar o método de minimos
quadrados ordinarios para estimar 3 no modelo transformado: Py = PX3+ Pu
que é homocedéstico se P = Q712 com Q V2 = [Iy @ B]" 12 ¢

1 0. .
¥ = — [I - ?iTiT} ,

onde
Oy
2 2"
o2+ To?

H=1-

Sendo y; o vetor T" x 1 das observagoes da variavel resposta Y no individuo ¢,

observa-se que y, é transformado por P em Py, dado por:

Y, — 0,
1 | Yo —0Y;

Py, =%y = . c : (2.18)
Yiy — 0Y;

Uma forma andloga vale para Px;.

Para o conjunto de dados como um todo, a estimagao por minimos
quadrados generalizados pode entao ser calculada utilizando a regressao dos
desvios parciais de Yj (Y — 0Y;) em relacdo aos desvios parciais (x; — 0%;)
de x;;. Este procedimento pode ser comparado ao utilizado na segao 2.1 onde

foi mostrada a estimacao para o modelo de minimos quadrados com variaveis

Dummy (MQVD), que usa § = 1.
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Quando os componentes de variancia (o2 e 02) sao conhecidos, o método
de estimacao a ser utilizado é o MQG. Geralmente esses componentes sao nao-
conhecidos, e desta forma deve-se primeiro estima-los e em seguida , estimando
3, adotar um procedimento factivel de estimagao por minimos quadrados gene-

ralizados para os coeficientes. Isto sera apresentado na sub-se¢ao a seguir.

2.2.2 Estimacao via MQG Factivel

Estimacao dos componentes de variancia:

Do modelo de efeitos aleatérios dado em 2.13: °
Yy =x,84+a"+a;+Uy, i=1,--- N, t=1,---T, (2.19)

segue para o i-ésimo individuo:

YV, =x,8+a" +ao; + U, (2.20)

Como B é fixo para todos os individuos em todos os tempos e U; = Zthl Ui/ T,

Yii = Vi = (xit — %;) B+ (Ui — U), (2.21)

obtém-se uma equacao que nao envolve «;.

Estimagao de o2:
Se B fosse observado, (U — U;) também o seria e um estimador nao-viciado de
02 baseado em T observagoes do grupo i seria dado por:

_ S (U — Us)?
T-—-1 )

G (1) (2.22)

Um estimador consistente de (2.22) pode ser obtido fazendo um ajuste por MQO
de um modelo de regressao com variaveis dummy (MQVD), calculando os residuos

dessa regressao auxiliar, calculando para cada individuo ¢ um quadrado médio

SVer Greene (2003)
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(s2(4)) dos T residuos referentes as observagoes de y;; e, finalmente, tomando a

média desses quadrados médios, em relacao aos N diferentes individuos do painel:

2(i) = Zt;l(_U}'t(__[f) . (2.23)

Na expressdo (2.23), U, = o, Uy/T.

H4 N estimadores semelhantes e fazendo a média obtem-se:

R 1 U:.)?
=y 25 _N; Zm

o Zz]\il Zthl(Uit - Ui-)2 2.24
8T T NT-_NK_-N (2.24

Um estimador nao-viciado é dado por: ©

R SN S (Ui — Uy )?
62 = shqup = SISl T (2.25)

Como a equagao (2.23) é igual a equacao (2.12), conlui-se que o estimador do
componente de variancia o2 do modelo (2.13) ¢ dado pelo quadrado médio residual

de um ajuste por minimos quadrados ordinarios de um modelo de regressao com

efeitos fixos (MQVD).
Estimacgao de o2.

Usando o quadrado médio de residuos (5% ,,peq,) de um ajuste por minimos
quadrados ordinérios de um modelo denominado Regressao Agrupada (“Pooled”),
que é um modelo obtido de (2.1) tirando os efeitos individuais (z;) e adicionando
um intercepto, obtém-se um estimador consistente da variancia de Yj; nesse

modelo, que é igual a variancia de Y; no modelo (2.13), isto é, o2 + o2.

Quando isto ocorre outra opgao para obter estimadores consistentes (em-
bora viciados) dos componentes de variancia, consiste em retirar as corregoes
feitas para os graus de liberdade em (2.24) e (2.25)(que foram feitas para obter
estimadores nao-viesados da variancia). Desta forma, os dois estimadores de
variancia serao nao-negativos, ja que a soma de quadrados de residuos no modelo
MQVD é menor do que a da regressao simples com somente um termo constante.

Estas estimativas de variancia estao, por exemplo, no software LIMDEP.

5Ver Judge (1984), p. 484
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Outra sugestao para estimar os componentes de variancia é usar o qua-
drado médio de residuos de um ajuste do modelo por Minimos Quadrados Or-
dindrios da expressao (2.20) como um estimador consistente da variancia de ; que

2

4l 52 — 52 52 5 52 _ 52 _ 52
¢ indicada por 64,,,. = 0, /1T +0;. Dessa expressio segue que 65 = 0ppue —0:/ 1.

Pode-se encontrar estimadores de o2 e 02 através das expressoes a seguir:

~2 T (A2 A2 )
Oy = T_1 UAgrupado O Entre

2 T ~2 1 ~2
«a

. a2 A2
g T _ 10Entre - T _ 1UAgrupado = WO Epntre + (1 - w)UAgrupado

2

u

onde w > 1. Estes estimadores podem produzir uma estimativa negativa de &
o que sugere a necessidade de considerar outros estimadores para os componentes

de variancia.

Fuller e Battese (1974) propuseram outros estimadores para o compo-
nente de variancia o2 baseado no método “ajuste de constantes” devido a Hen-

denson. Estas estimativas estao implementadas no software SAS.
Estimacao dos parametros de regressao por MQGF

A partir das estimativas dos componentes de variancia, obtém-se uma
estimativa (,%) de (A,%) e portanto também se obtém uma estimativa P de
P = QY2 A estimativa por MQG factivel de 8 é obtida por MQO aplicados

aos dados transformados através de P como em 2.18.

Neste capitulo foram apresentados os modelos de regressao para uma
variavel resposta continua usando dados em painel. No préximo capitulo serao
apresentados os modelos de regressao para variavel resposta do tipo Bernoulli

para observacgoes independentes e para dados em painel.



Capitulo 3

Modelos Estaticos de Regressao

para Variavel Resposta Binaria

Neste capitulo sera feito um levantamento de modelos de regressao pro-
postos para o caso em que a variavel resposta Y é uma variavel resposta binaria.
Um exemplo de variavel resposta binaria em modelos de economia é a variavel
indicadora da participacao do individuo no mercado de trabalho (PMT): em uma
pesquisa sobre desemprego, uma amostra de N individuos é entrevistada em
uma determinada data e cada individuo deve responder se, naquela data esta
empregado ou nao. No primeiro caso, o valor observado de Y é 1, e é 0 caso
contrario. As variaveis explicativas indicadas por X que podem influenciar ou
afetar a varidvel resposta seriam por exemplo: sexo, idade, estado civil, nimero

de filhos etec.

3.1 Modelos de Resposta Binaria para observacoes

independentes

Os N individuos selecionados no exemplo de pesquisa acima descrito
constituem um corte transversal da populacao de interesse e os dados obtidos

podem ser apresentados como na Tabela 3.1 abaixo, onde Y = PMT.

23
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TABELA 3.1: Dados de wm corte transversal da varidvel bindria PMT e

covaridveis.

Individuo PMT Sexo Idade N¢°de filhos

1 1 M 19 1
2 0 F 32 3
3 1 M 25 2
N 1 F 52 4

No exemplo da Tabela 3.1 a probabilidade de um individuo participar do
mercado de trabalho, IP(PMT = 1), pode nao ser constante mas sim depender
das outras variaveis observaveis. Essa dependéncia pode ser expressa através
de um modelo de regressao, que é uma expressao do tipo: IP[PMT = 1] =

Fungao(constante, idade, renda familiar, educagao, nimero de filhos)

Esse modelo assume que a probabilidade da varidavel resposta “Parti-
cipagdo no Mercado do Trabalho” (PMT) valer um é uma fungao das varidveis
explicativas: idade, renda familiar, educacao, nimero de filhos e de uma cons-

tante.

De um modo geral, um modelo de regressao para uma variavel resposta

binaria Y pode ser dado por:

P(Y =1lx) = F(x,8) (3.1)
P(Y =0x)=1-F(x,8).

Usualmente F(x,3) = F(x 3).

Uma razao para se utilizar a formulagao acima estd ligada a idéia de uma
variavel Y* nao observavel, latente, do tipo continuo, que determina a variavel
observéavel Y que toma os valores 1 (quando Y* > 0) ou 0 ( quando Y* < 0). A
variavel latente pode ser por exemplo o calculo que o individuo faz para decidir
se ird cometer crimes: se seus beneficios forem maiores que seus custos, o individuo
tem grande chance de cometer o crime. Outro exemplo seria a tomada de decisao
de um individuo para fazer uma grande compra: a teoria do comportamento do

consumidor estabelece que o consumidor considera o beneficio de fazer ou nao a
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compra ou utilizar o dinheiro para outra coisa. A teoria economica diz que nao é
possivel observar o beneficio de se efetuar uma compra calculado por uma pessoa,
s6 sendo possivel observar se a compra é efetuada ou nao, assim como também
nao é possivel observar o beneficio que uma pessoa julga obter se cometer um

crime, s6 sendo possivel observar se o crime foi realizado ou nao.

Supondo que exista um modelo de regressao linear para a variavel latente
Y™* em termos de covariaveis ficara definido um modelo linear generalizado para
Y. De fato, se Y* for dado pela expressao (3.2), onde U tem distribuigao logistica
com média zero e variancia conhecida, por exemplo 72/3, ou normal com média
zero e variancia um, X é o vetor 1 x k de varidveis explicativas e 3 é o vetor k x 1

de coeficientes, entdo (3.3) definird um modelo de regressao para Y.
V*=x8+U. (3.2)
PY =1)=PY*>0)=PxB+U>0)
PY =1)=PU > -(x 3))

Se a funcao densidade de U for simétrica, sendo F'(-) a fungao de distribuigao de

U, segue que:

P(Y =1) = P(U < (x8)) = F(x8) (3.3)
PY=0=1-PY =1 =1-F(xp)

Este modelo também pode ser visto como um modelo de regressao para a média

da variavel resposta Y:

E[Y]x] = 01 - F(x 8)] + 1[F(x'8)] = F(x B). (3.4)

Se F(-) (em 3.3) for a funcao distribuicdo da Normal padrao, o modelo

de regressao ¢ o modelo Probito:

x' B
PY =1|x) = /_ P(t)dt = o(x B). (3.5)

Se F(-) (em 3.3) for a fungao distribuicao da logistica, o modelo de regressao é o

modelo Logito:

P =1jx) = —— = Ax ). (3.6)



3. Modelos Estaticos de Regressao para Variavel Resposta Binaria 26

3.1.1 Estimacao dos parametros

A estimacao dos modelos de resposta binaria é usualmente baseada no
método da maxima verossimilhanca. Cada observacao é tratada como uma
retirada simples de uma distribuicao de Bernoulli. N observacoes independentes
deste modelo com probabilidades de sucesso F (X;,@), 1 =1,---, N, tém funcao
densidade conjunta dada por:

Py =y,...Yy =ynlx) = [[[1 - F'8)] [[[F(x'B))- (3.7)
=0 yi=1

A funcao de verossimilhanca para uma amostra de N observacoes pode ser dada

por:
N
L(B|dados) = [ [11 = F(x;@)]" " [F(x;8)"". (3.8)
i=1
Aplicando logaritmo obtém-se:
N
InL = > {(1 = y)ln[l — F(x;8)] + (y:)n[F (x;8)]}. (3.9)
i=1
A derivada da log-verossimilhanca com relagao a 3 é:
Ok _ ﬁ: bidi | gy =], (3.10)
8ﬁ - — Fl yZ (1 —E) 19 .
onde f; = 25 x,3 é o argumento de f;.

a(x'B)’
Modelo Logito
No caso do modelo Logito (3.6), obtém-se:

’ /
ex B

N _exP o\ P
F - > yz(1+xlﬂ)2+(1 bo) i X;
8,6 — exlﬂ 1/ )
i=1 =8 (14+x'B)
— [ y’L ( ) _eXIﬁ
(1+c¥B) T s
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Finalmente,
N

olnL
W = ;(yi_/\i)xi' (3.11)

A Equacao de log-verossimilhanca é nao linear e exigira uma solucao iterativa.

Modelo Probito
Para o modelo probito, pela equagao (3.7), a log-verossimilhanga é:

InL =Y In[l — &(x;8)] + Y _In[®(x;3)], (3.12)

yi=1

Derivando (3.12) em relacao aos elementos do vetor 3 obtém-se:

%%Lz 1_ l+z Z)\Oxz—l—Z)\lxz, (3.13)

Yi—= yz*l yi=1

Se F(-) tem densidade simétrica em torno do zero, 1 - F(x'8) = F(—x 3). Seja
¢ = 2y; — 1. Entdo InL = >, InF(¢;x;3). Dessa forma a expressao (3.13) pode

ser escrita como:
3lnL {qlaﬁ 3:x;3) }
AiX;, 3.14
Z (0 B) Z (3.14)

Calculo das derivadas de segunda ordem:
Modelo Logito

0?InL /
= T — Az 1-— Az iX;- 3.15
T ud DI (3.19

Modelo Probito

Para o modelo Probito tem-se uma simplificagdo (Greene 2003) utili-
zando a varidvel \; = A(y;,x;8) que é definida em (3.14). A matriz Hessiana
pode ser obtida utilizando o seguinte resultado: d¢(z)/dz = —z¢(z). Logo:

0?InL al / /
= W = ; NN + x,8)x%;. (3.16)
H é uma matriz negativa definida tanto no modelo Probito quanto no Logito,
garantindo a concavidade da funcao de verossimilhanca e a existéncia de um ponto
de maximo global. A matriz de variancia e covariancia dos EMV (Estimadores de
Méxima Verossimilhanga) pode ser estimada pelo inverso da estimativa da matriz

hessiana.

Na proxima secao serao apresentados os efeitos marginais.



3. Modelos Estaticos de Regressao para Variavel Resposta Binaria 28

3.1.2 Efeitos marginais

Definig¢ao 3.1 Efeito marginal de uma covaridvel do tipo continuo X; sobre a
varidavel resposta em um modelo de regressao € a derivada da funcdo de regressao

(ou do modelo) em relagio a X;.

E importante verificar que os parametros de um modelo de regressao nao linear
nao sao os efeitos marginais. No caso do modelo de resposta binaria, o efeito

marginal de x; é:

OE[Y|x] _OF[xB] _ {@F(x’ﬁ)
0% 0% I(x'B)

onde f é a funcao densidade correspondente a fungao distribuicao acumulada F'.

}ﬂj _ f(xB)B,. (3.17)

O estimador do efeito marginal de x; sera dado por: g;(x, B) =f (XIB)B\]-.

Se F(-) for a funcao acumulada da logistica:

OE[Y|x]

o = AXB)1+AKXA)B; (3.18)

Se F(+) for a fungao distribuigdo acumulada da normal,

OEY|x] OFX8
an - an - ¢<X ’B)ﬂj’ (319)

onde ¢ é a densidade da distribuicao normal padrao.

~

Se for conhecida a matriz de covariancia do vetor de estimadores 3, a
variancia do estimador de um efeito marginal de x; pode ser obtida pelo método

delta. A fungdo g;(x,8) = f (X/,B)ﬁj tem derivadas parciais dadas por:

dg;(x,B) _ 9f(x B) 9B,
= B; + '8 I=1,--- k. 3.20
o8, op VI Pag (3:20)
Seja 99:8) o, vetor 1 x k de derivadas parciais. Usando o método delta

B
a variancia do efeito marginal da covaridvel x; é aproximadamente dada por:

8gj(x,5) v 8g](x 5) (3.21)
o8 08 |

sendo V a matriz k x k de covariancia dos estimadores dos coeficientes 3.

A expressao do efeito marginal de uma covariavel depende dos valores

observados das covaridveis x; e assim , apds a estimagao do vetor 3, é possivel
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encontrar um estimador do efeito marginal para cada elemento da amostra. Uma

média desses valores ou um efeito marginal na média das covariaveis, pode ser
’ . .

usado para mostrar a mudanga em F'(x 3) devido a uma mudanga de uma unidade

em X;.

Na préxima secao serao apresentados os métodos de estimacao para
os modelos de resposta binaria para dados em painel. Diferentemente do que
foi apresentado na secao 3.1 as observacoes dos dados em painel sao variaveis

aleatorias dependentes.

3.2 Modelos de Resposta Binaria para Dados

em Painel

Um modelo de regressao para uma variavel bindria Y;; observada nos
tempos t = 1,---,7T em um conjunto de dados em painel pode ser dada em

termos de uma variavel latente Y;;:

Yi=x,B8+Vy, i=12-- N e t=12--- T, (3.22)
Yi=1seY;>0 Y = 0, caso contrario,

onde X, é um vetor linha de varidveis explicativas ndo-constante de dimensio k, 3
é o vetor de coeficientes de dimensao k x 1, Y} é a varidvel latente nao-observada,
Y, é a varidvel resposta (discreta) de interesse e Vj; é uma varidvel aleatéria. Na
abordagem mais utilizada nos modelos de efeitos fixos ou aleatorios considera-se

Vit = Uy + «, de forma que o modelo (3.22) passa a ser:
Vi=x,8+Us+a; i=1,..,N t=1.T, (3.23)

onde «; ¢ a heterogeneidade individual nao-observada. Distinguem-se os modelos
de efeitos fixos dos modelos de efeitos aleatérios pelo relacionamento entre o; e x;;.
Se a; é nao relacionado com x;, a distribuigao condicional f(a;|x;;) ndo depende
de x;, o que produz um modelo de efeitos aleatérios. Se a distribui¢ao é nao

restrita, e a; e x;; podem ser correlacionados, entao tem-se o modelo de efeitos
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fixos. Na subsecao a seguir sao apresentados mais detalhes sobre os modelos de

regressao de efeitos fixos para variavel resposta binaria para dados em painel.

3.2.1 Modelo de Efeitos Fixos

Se a heterogeneidade nao-observavel for correlacionada com x;, a es-

tratégia a ser adotada é basear as andlises nas estimativas obtidas pelo modelo
. . . ~ / .

de Efeitos Fixos. Para isso pressupoe-se que o; = z;c¢ seja um termo constante

especifico individual estavel no tempo. Assim, «; é um parametro desconhecido

a ser estimado. Pode-se reescrever o modelo (3.22) como:

Yi=x,8+a+Uy, i=1.,N t=1.,T, (3.24)

Yu=1 seY]>0

Y;; =0 caso contrario.

Este modelo tem k parametros em 3 a serem estimados e N termos constantes

individuais (o).

A log-verossimilhancga para o modelo de efeitos fixos é:

N T

L =73 3 nP(Yi = yiloi +x,0), (3.25)

i=1 t=1
Se F(-) indicar a funcao distribuigdo acumulada de Uy, e F(a) = 1 — F(a), entao,

como em (3.3), segue que:
P(Yie = yaexit) = Flau(cs + x,8)],

sendo q; = 2y; — 1.

No caso do modelo Probito,

F(qit(o + X;tﬁ)) = ®[gie (s + X;t:@)]

e para o modelo Logito:

F(gu(0i +x,8)) = Algie(ci +x;,8)]
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Seja zi; = a; + X;tﬁ.
Entao  Fgi(a; + X;tﬁ)] = F(quzi),
e
N T
InL = Z Z InF(qirzi),
i=1 t=1
Calculo da derivada da log-verossimilhanca com relagao a «;:
Para 1 <i < N, temos:
N T
OlnL _ Z Z 1 aF(qj'tht> aqj'tht
8&1' gt F(q]'tht> 30% 80@- ’
mas
aal QJt 80{2 QJt aal 9
onde 2 Z =1lsei=j;0sei#].
Logo a equacao de verossimilhanga com relagao a «; é:
OlnL d (Gt
it zt
it = 0. 3.26
8051 Z F qth'Lt Z git ( )
Calculo da derivada da log-verossimilhanca com relagao a (3:
N T
dlnL 1 9qj12jt
S =3 e ) “E
B ; ; F(gjizjt) et B
mas
Odjezje _ " 0zj _ X
86 5t 8,6 Jtity
Logo a equacao de verossimilhanca relativa a (3; é
8[ L it f(Qiezi
n Z Z qi tf di tZ t) Z girXi = 0, (3.27)

z
—1 t=1 qzt zt

onde f(-) é a densidade correspondente a F'(-). Para o modelo Probito,

Git € qiud(qizit) © qir[1 — A(qizir)] para o modelo Logito.
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Calculo da matriz Hessiana da funcao de log-verossimilhanca:
A segunda derivada da log-verossimilhanca é uma matriz H que pode ser subdi-

vidida em quatro blocos, Hi1, Hos, H15 = Hs;, dados por:

9%InL 4 f/(QitZit) ( f(qitzit) >2 .
Hy, = = — = hit = hy; <0,
1 Z F(Qitzit) F(Qitzz‘t) tz:; '

2
o —

As derivadas das densidades com respeito aos seus respectivos argumentos sao:

—(qitzit)0(qiezie) para o modelo Probito e [1 — 2A(g;;zi)] para o modelo Logito.

Utilizando a férmula para a inversa de uma matriz subdividida em blocos
(Ver Apendice A), encontra-se uma submatriz k x k da inversa da Hessiana que
corresponde a matriz de covariancia assintotica dos estimadores de maxima
verossimilhanca de 3, que é dada por:

/ N [T / 1 T T ) !
3 t=1 t=1

i=1 [t=1

/ N [T - T hux;
HPP — {Z [Z hin(Xi — X;).(Xir — 5(,-)/] } , onde X;= lftz..lt'

i=1 Lt=1 t=1
Estimacao dos parametros por maxima verossimilhanca

A solugao do sistema de equagoes das verossimilhangas (3.26) e (3.27)
descrita pode ser obtido pelo método de Newton Raphson. O estimador de 3 é
funcao dos estimadores de . Como a dimensao de a é N, quando N — oo surge
o problema da inconsisténcia dos estimadores de 3, que é denominado “problema

dos parametros incidentais”.

Na estimacao do modelo de regressao linear de efeitos fixos com erros

normais é possivel estimar os parametros 3 de forma independente da estimacao
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dos parametros incidentais a;, utilizando os desvios (Y;;—Y;) e (x;; —X;), conforme
foi visto no capitulo 2. As médias (Y;) sao estatisticas suficientes para a, e

portanto as diferencas (Y;; — Y;) tém distribuicoes livres dos parametros a, s6

dependendo do vetor 3.

Entretanto, no caso de modelos de resposta bindria, nem sempre existe
uma estatistica suficiente para a. Uma exceg¢ao ocorre no modelo de efeitos fixos
em que os erros tem distribuicao logistica. Neste caso existe uma estatistica

suficiente para a, conforme é mostrado a seguir.

O modelo logito de efeitos fixos é dado por:

eai“!‘x;tﬁ
P = ) = e

Greene (2003) cita Chamberlain(1980) que mostrou que a funcao de

verossimilhanga condicional L¢, na soma ()_,_, Y;;);, dada por:

T
Z}gt>,¢=1,---,N. (3.28)
t=1

é livre dos parametros incidentais «;. De fato, a verossimilhanca conjunta para o

N
L = HP <Y§1 = Yils -y YiT = YiT
=1

~ . . . .. T /
grupo de T' observacoes no individuo ¢ condicionada em () ,_, Y;); (no niimero

de vezes em que Yj; toma o valor 1) é:

P (Yh = Y1, ---,Y;T =YiTr

T ’
_ eXP(ZtT:l YitX; )
E Yii | = = ——. (3.29)
t=1 Zzt di=s; €XP(2_i diexyB)

Na expressao (3.29) a fun¢ao que aparece no denominador é somada no conjunto
de todas as (;) diferentes seqiiéncias (d;;); de tamanho T' constituida de zeros e
uns tendo a mesma soma que a seqiiéncia y;; que tem soma S; = Zthl Vit *
Para ilustrar a explica¢do anterior seja 7' = 3 e (y;); = (1,0,1). Neste caso as
diversas seqiiéncias (dy); sao dadas por: (1,0,1); (1,1,0); (0,1,1) e S; = 2.
Para T' = 2 e (yi): = (1,0), as seqiiéncias (d;;); sdao dadas por: (1,0); (0,1) e

S;=2. ParaT =2 e (yi): = (0,0), s6 existe uma seqiiéncia (d;;); igual a (0, 0).

Para demonstrar a equagao (3.29) para o caso T = 2, consideremos as 4

realizagoes possiveis do par (Y;, Yis).

LGreene (2003) recomenda ver o cdlculo em Arellano(2000, p.47) ou Baltagi (1995, p.180)
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1. Yll:Oe}/;2:0:>]P(Yﬂ:O,Y;QzO|Sl:O):1,
2. Yh:leY;Q:l:>P(Y;1:1,Y;2:1|Sl:2):1,
O i-ésimo termo em L° para ambos os casos (1. e 2.) é sempre 1.

3. SeY;; =0eY;, =1, entao:

- P(Yy = 0,Y; = 1)
T PYa=0,Yu=1)+ P(Yi = 1,Ys = 0)

Portanto para o caso 3. a probabilidade condicional é:

!
1 evitxih

1+eai+x;1ﬁ 1+eai+x;2ﬁ

P(Yn =0,Ys=1[S=1)=

1 eai+x;25 eai+x;1,3 1

1+eoc7;+x;.1,3 1+eai+x;2f3 1+eoci+x;.1,3 1+eai+x;25

ex;‘2ﬁ
P(Yy=0Yp =15 =1)= —————.
exnﬁ —+ exmfa
Logo, a probabilidade do evento (Y;; = 0,Y;s = 1) condicional no evento
(Yi1 + Yiz = 1), nao contém o termo a;.

4. Para Y;; =1 e Y, =0, a prova ¢ feita de forma semelhante ao caso 3.

A funcao de verossimilhanga (3.28), portanto, ndo contém os parametros
a; e é dada pelo produto dos fatores dados em (3.29), para i = 1,--- ,N. Os
estimadores de B e de sua matriz de variancia-covariancia podem ser obtidos
pelos métodos convencionais. O ajuste do modelo (3.28) estda implementado na

maioria dos pacotes computacionais econométricos.

Na subsecao a seguir serao apresentados os métodos de estimagao para o
modelo de efeitos aleatérios para os modelos estaticos de regressao para variavel

resposta bindria para dados em painel.

3.2.2 Modelo de Efeitos Aleatorios

Se a heterogeneidade individual nao-observavel existir, mas nao for cor-
relacionada com as variaveis exdgenas, o modelo de Efeitos Aleatérios é preferivel

para fundamentar as andlises. Utilizando o modelo (3.23), sendo x o vetor de
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todas as varidveis exdégenas, X;;, na amostra, V ¢ e considerando que o; é nao
relacionado com x;;, um modelo de efeitos aleatdrios proposto por Butler e Moffit?
especifica ainda que Uy e oy sao variaveis aleatérias independentes com:

1) E(Uylx)=0

Var(Uy|x) =1 se i=j e t=s;
2) Cov(Usi, Ujslx) =
0 caso contrario.

3) E(ai|x) =0 Cov(Uy,a;|x) =0 V it

Var(o;|x) = 02 se 1=j;

4) Cov(ay, aj|x) =
0 caso contrario.

Em consequéncia, seguem as propriedades abaixo, onde V;; = Uy + vy,
i) E[Vy|x] =0 Var[Vy|x] =02+ 02 =1+02,

i) p= Corr[V, Vis|x] =

ga
14027

iii) 02 = p/1 —p.

P(Y; = 1]x;) = /_ o fv(v)dv; = F(x ). (3.30)

P(Y; =0|x;) = /OO fvw)dv;, =1—F(xB)=F(-x ). (3.31)

No caso da distribui¢ao Normal IP(y;|x;) pode ser escrito para y; = 0 ou y; = 1

como ®[(2y; — 1)x;8] e no modelo Logito, IP(y;|x;) = A[(2y; — 1)x,3].

Estimacao por Maxima Verossimilhanca

Em um caso geral de dados em painel, com matriz de variancia e co-

variancia dos erros nao-restrita, a contribuicao do individuo ¢ para a funcao de

2Ver Wooldridge (1999).
3Ver Greene (2003)
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verossimilhanca é a probabilidade conjunta de todas as observacoes T":
Sit Si1
Li=IP(Ya =ya, -, Yir = yir|x) = / e Jv(vit, ..., vir)dvg ... dvi£3.32)
Lt Li
sendo (L;, S;) = (—o00,x,8) se Y; = 1 e (L;, S;) = (x,8,00) se Y; = 0. A integracio

da densidade conjunta é muito complicada na maioria dos casos.

Uma simplicacao do calculo é possivel, lembrando que:

fV(Uih Ui, Oéi) = fv(Uﬂ, ceey ’UiT|Oéi)f(O./i),

e que
“+o00
fv(Uﬂ, ey ’UiT) = fv(Uﬂ, ey Uz‘T’Oéi)f(Oéi)dOéi-
— 00
Condicionando em «;, os Vs sdo independentes, pois V;; = Uy + «;, sendo

(Uit)¢=1,..,r uma seqiiéncia de variaveis aleatérias independentes. Logo,
+oo T
fv(vin, o vir) = / va(vit|04i)f(az‘)dai-

T =1

Substituindo esse resultado em 3.32 obtem-se:

St Si1 ptoo T
Li = / / / HfV(Uit|ai>f<ai)daidUil---dvz’T-
L;r Ly J—

0 t=1

Fazendo a mudanca na ordem da integracao:

+oo SiT Si1 T
L;= \/_ [\/LZT .. /L HfV('Uit|Oéi)d’Ui1...dSiT] f(Oéz)dOzZ

© it =1

O termo dentro do colchete pode ser escrito como um produto das probabilidades,

oo [ T S
L;= /OO [11( L fV('Uit|ai)dUz‘t>] f(Oéi)dOéi-

Como P(Yy = yit|x;tﬁ + ;) = fi: fv(vi] i) dv;, tem-se,

logo:

oo [ T ,
L; = / [H P(Yir = yulxyB + i) | f(ai)day.

-0 t=1

Greene (2003) cita Butler e Moffit (1982) que assumem que «; é normal-
mente distribuido. Para o modelo Probito, IP(Y;; = yit|X;t,6+ozi) = [qit(x;tﬂ + ai)} ,
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onde ®(+) é a fungao acumulada da distribuigdo normal e ¢; = 2y; — 1 e para o

modelo Logito A [g;(x;,8 + a)].

Se g(a;) = [11—, IP(Yis = yur|x;,8 + ;) a funcio de verossimilhanca (L;)

pode ser escrita como:

2

+oo 1 o
L, = e 294 g(a;)day. 3.33
/- —— < gl (3.39

Seja r; = /042, entdo o; = ri(04V/2) = Or; e doy = Odr;. Fazendo mudanca

de variavel temos:

+00
L, = g(0r;)dr;.
NG /

Para o modelo Probito a funcao de verossimilhanca do conjunto de dados em
painel é:
T

- 11 {% /O:o e " Ll;[l ®(gie(x, 8 + 07;))

O calculo dessa funcao é feita por Quadratura de Gauss-Hermite.*

Seguindo todos os passos, obtém-se a aproximacao da log-verossimilhanca

3

onde H é o nimero de pontos para a quadratura, wy, e Z, sao os pesos e nds para a

(3.34):

lnLH = Z { [ Z 11 QZt zt/B + QZh))

=1

quadratura, respectivamente. A maximizacao desta funcao para o modelo Probito
tem sido incorporada em muitos softwares econométricos contemporaneos e pode
ser facilmente estendida para outros modelos. As 1* e 2* derivadas também sao
complexas e o seu célculo é feito por quadratura. Uma estimativa de o, é obtida

como sendo igual a 6/4/2 e o erro padrao por é/ V2.

Um problema com a abordagem de Butler e Moffit (1982) é que esta
assume normalidade para a heterogeneidade a;. ® Em geral, para outras distri-
buigoes existe uma grande dificuldade em encontrar uma forma fechada para a
integral ou um método satisfatorio para aproximar a mesma. Uma abordagem al-
ternativa é o método da Maxima Verossimilhanca Simulada que sera apresentada

no capitulo 4.

4Ver secio E.5.4 Greene (2003).
SVer Greene (2003, p4g.692).
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Neste capitulo foram definidos os modelos estaticos de regressao de efei-
tos fixos e de efeitos aleatorios com variavel resposta bindria e o ajuste destes
modelos por maxima verossimilhanga foi discutido. No préximo capitulo serao

considerados os modelos dinamicos de regressao com variavel resposta binaria.



Capitulo 4

Modelos Dinamicos de
Regressao: Variavel Resposta

Binaria e Dados em Painel

Um modelo de regressao para uma variavel binaria Y;; observada nos
tempos t =1,---,7T em um conjunto de dados em painel ¢ um modelo dinamico

se o valor defasado da variavel resposta (Y;,—1) é uma das varidveis regressoras.

A Tabela 1.1 apresentada no capitulo 1 ilustra um conjunto de dados
em painel. Se for desejado incluir entre as variaveis explicativas o valor defasado
da variavel resposta, a Tabela 1.1 acrescenta-se uma coluna contendo os valores
defasados da variavel resposta para fins de uso em um programa de ajuste de
modelo de regressao. A Tabela 4.1 mostra como seria a entrada de dados nesse

caso.

A Tabela 4.1 mostra que 4 individuos foram observados em 4 anos,
tendo a primeira observacao sido coletada em 1980 e a ultima em 1983. A
variavel resposta de interesse Yj; vale 1 se no ato da pesquisa o individuo esta
filiado a algum sindicato e vale 0 caso contrario. A varidvel resposta defasada
Yii—1 € o valor da varidvel resposta no periodo t — 1. A varidvel id representa
o individuo observado e a variavel esc representa os anos de escolaridade do

individuo entrevistado.

39
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TABELA 4.1: Painel de dados da varidvel bindria filiacao a sindicato, sua

defasagem de ordem 1 e duas covaridaveis.

td ano Yy Y1 tdade esc

1 1980 1 - 28 12
1 1981 O 1 29 13
1 1982 1 0 27 11
1 1983 1 1 31 14
2 1980 0 - 28 12
2 1981 1 0 29 13
2 1982 0 1 2T 11
2 1983 1 0 31 14
3 1980 1 - 28 12
3 1981 O 1 29 13
3 1982 1 0 2T 11
3 1983 0 1 31 14
4 1980 1 - 38 16
4 1981 O 1 32 13
4 1982 1 0 25 11
4 1983 0 1 30 14
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Um modelo de efeitos fixos ou aleatdrios de respostas bindrias (Y;;) para

Dados em Painel com efeitos defasados da varidvel observada é dado por ! :

YVi=x,84Wir1+a;+Uy, i=1,.,.N t=1,..T; (4.1)
Yi=1seY;>0 Y, = 0, caso contrario,
P(Yy = 1|4, o, Yig, o, Yz‘,t—l) = FU(X;tﬁ + VWig—1 + i), (4.2)

P(Yio = 1|x, ;) = po(xi, i),

onde:

e Y. Variavel indicadora da participacao do individuo ¢ no tempo ¢;

e Y, 1: Variavel indicadora da participagao do individuo ¢ no tempo t — 1;
e Yy: Variavel indicadora da participacao do individuo ¢ no tempo inicial;
e Y7 : Varidvel do processo latente que guia a participa¢ao na decisao;

e x;; : Vetor k x 1 de determinantes exégenas da participacao no tempo t;
e «; : Efeito individual especifico nao observado;

e Ul;s: Erros transitérios que sao assumidos iid com funcao de distribuigao

Fy(+) satisfazendo Fy(—a) = Fy(a) Va € R;

e 7 e 3: Parametros de interesse.

Ao construir um modelo dinamico de resposta bindria para dados em painel, duas

questoes importantes devem ser abordadas:

e Como tratar as observacgoes iniciais Y;;

e Como distinguir uma real dependéncia intertemporal das decisoes de uma

dependéncia meramente espuria.

LA exposigao a seguir é dada por Greene (2003)
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A primeira questao importa para a derivagao de estimadores consistentes.

A segunda é importante porque a dependéncia temporal observada, entre os
eventos, pode ter vindo do fato de que um dado acontecimento observado ocorreu
devido a uma dada experiéncia passada que alterou um comportamento individual
ou devido a uma sucessao de perturbacgoes nao observaveis e correlacionadas ao
longo do tempo ou, ainda, devido a uma combinacao das duas. Para atender
essa segunda questao, o valor defasado da variavel resposta Y;; pode ser colocado

como uma variavel regressora.

Da expressao (4.1) deduz-se que o processo Yy, para t = 1,2,--- T é

uma cadeia de markov com dois estados (0 e 1) com probabilidades de transicao

nao-estaciondrias dadas por: 2

pit(0,1) = P(Yy = 1|Yiy—1 = 0) = IP(x,,8 + o + Uy > 0),

Assumindo que Uj;; tenha uma funcao densidade simétrica em torno de zero,

obtém-se:

pis(0,1) = P(Uyy > —(x,8+ ;) =

P(U; < X;t/B + O‘i) = F(X;tﬁ + O‘i)-
Da mesma forma:

pit(1,0) = P(Yy = 0|Yiy_y = 1) = IP(x,,8 + 7 + o + Uy < 0),
pit(1,0) = P(Uy < —(x,8 + 7+ ) = Py (Uy > X8 + v + o),

Pie(1,0) = 1 — F(x;,8 + 7 + a;).

De uma forma geral:

Yit+1

, 1=y t41 ,
Py i) = [P B+a)| 1= FeB+y+a)|

= [F(u8+ 701 + ) 23— 1)] (43)

2Ver CHAY, K.Y.; HYSLOP, D. (2000)
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Para estimar os parametros de regressao pelo método da maxima veros-
similhanca faz-se uso da funcao densidade conjunta das T observacoes de Y;; para

o i-ésimo individuo que é dada por:

fy(ym, '--ayiT) = Wo(yz‘o)-p(yz‘o,?/il) X ... X p(?JLt—lvaiT)- (4-4)

Nessa expressao, mo(yio) = IP(Yio = yio|Xi, a;), os valores de p(vit, Yit+1) foram
dados em (4.3) e dependem dos x;, e dos efeitos individuais a;, que podem ser

fixos ou aleatdrios.

Quanto aos valores de my(Yo), nos trabalhos realizados nas diversas areas
do conhecimento, uma das trés hipoteses para as condic¢oes iniciais ¢ usualmente
considerada:

1. As condigoes iniciais sao verdadeiramente exdgenas;

Assumir que as condigoes iniciais sao exdgenas significa que Yy nao foi gerado
pelo modelo, logo, ele nao tem correlagao com o erro transitorio Uy.

2. O processo no tempo 0 é assumido estar em equilibrio, com 7;(e) a distribui¢ao
de equilibrio de Y;.

3. Supde-se que o estado inicial Vg siga um modelo nao-dinamico (conhecido por

“forma reduzida”), 3:

Vi =Xl + ailly + Uy, i=1,...N, IP(Uy<a)=Fya), (4.5)
Yio = 1(Y;g > 0), P(Yip = 1]x;9, ;) = Fy(x3olTy + o TL),
P(Yio = 0|x, o) = 1 — Fy(x0I11 + oy115),
Logo IP(Y; = yi0|x;0, a;) = Fo{ 2y — 1)(X;0H1 + o;115) }. (4.6)

Se Fy(-) for a funcao acumulada da distribui¢ao normal (@), tem-se um modelo
probito para as condigbes iniciais, se Fy(+) for a fun¢ao acumulada da distribui¢ao

logistica (A), tem-se o modelo logito para as condigoes iniciais.

4.1 Funcao de Verossimilhanca

~ . . ~ !
A fungao de verossimilhanga para uma observagao y; = (v, - ,¥ir) de

um modelo dinamico de resposta binaria, é escrita de forma diferente segundo

3Stewart (2006) sugere ver Heckman 1981
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as condicoes iniciais assumidas e as hipéteses sobre os efeitos individuais. *

Assumindo que Fy(+) tenha func¢ao densidade simétrica, os seguintes casos podem

ser considerados:

4.1.1 Modelo de Efeitos Fixos

Caso 1 - Substituindo na expressao (4.4) os valores das probabilidades de
transicao (4.3) para o modelo dindmico de escolha bindria e supondo condigoes
iniciais fixas obtém-se a funcao de verossimilhanca dos parametros relativa ao
individuo ¢:

T
Li(B,7, e y) = | [ Ford (%38 + w1 + ai)-(29 — 1)} (4.7)
t=1

Caso 2 - Supondo que no inicio da observacao o processo esteja em
estado de equilibrio, a funcao de verossimilhanca dos parametros relativa ao
individuo ¢ dado «; seré:

T
Li = [ [ Frd (0B + 791 + @0).(2gs — D} (V]P0 [1 = i (D] %0, (4.8)
t=1

Caso 3 - Supondo que o processo ainda nao esteja em equilibrio no
tempo t = 0, entao o estado inicial para o individuo 7, Y;q pode ser tratado como
aleatério. Por Heckman (4.6), a fun¢ao de verossimilhanca da amostra relativa

ao individuo 7 é:
T
Li = H FU{(X;tﬁ + Vii—1 + ). 2y — 1)} 2P (Yio = yiolxi0, i), (4.9)

t=1

com P(Y;Q = yiO’X;[); CKZ') = F(){(2y10 - 1)(X;0H1 + OéiHQ)}.

4.1.2 Modelo de Efeitos Aleatorios

Caso 1 - Se o; é aleatdrio, com distribuigao G(«), a fungao de verossimi-
lhanga dos parametros (a, 3) sob o modelo de efeitos aleatdrios com condigoes

iniciais fixas relativa a todos os “N” individuos do painel é:

L(B,7, a;y) = H / [T @B+ vwie1 + )2y — 1)}dG(a).  (4.10)

4Ver CHAY, K.Y.; HYSLOP, D. (2000)
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Caso 2 - Para a 2* hipdtese sobre as condigoes iniciais, a funcao de

verossimilhanca relativa ao individuo ¢ é:
T
Li = [ [ Fod (0B + v9ia-1 + ). 2y — D} (D] [1 = g (1)]'¥0d G (a) (4.11)
t=1

Caso 3 - Com as condigoes iniciais modeladas por Heckman (4.6), a

funcao de verossimilhanca da amostra relativa ao individuo 7 é:

T
L = H FU{(X;HB + VY1 + ). 2y — 1)} IP(Yio = Yio|xi0, ai)dG (), (4.12)

t=1

onde ]P(KO = yi0|X;0, Oéi) = F{(2yz — 1>(X;0H1 + OéZHQ)}

4.2 Estimacao de alguns Modelos Dinamicos de

Resposta Binaria

4.2.1 Modelo de Efeitos Fixos segundo Honoré e Kyriazi-

dou

No modelo (4.1), Honoré e Kyriazidou (2000) consideram o caso em que

os efeitos individuais («;) sao tratados como efeitos fixos.

Na auséncia de defasagem no modelo (4.1) ou seja, (v = 0), para (7' > 2)
com os erros transitérios (Uy) 4id com distribui¢ao logistica, usando uma fungao
de verossimilhanca condicional na estatistica suficiente, (Zthl Yii)i, remove-se os
parametros incidentais do modelo e obtem-se uma estimativa consistente para (3.

(Ver pagina 34 do presente trabalho).

O modelo Logito dinamico é dado pela equagao (4.1) com as seguintes

especificacoes:
IP(Yio = 1]x4, ;) = po(xi, ), (4.13)

P(Yy = 1%, i, Yio, oy Vit 1) = POGB et ) gy
1t 79 Yoy Y10y -9 Y1,t— 1+6Xp(X;tﬁ+’7yz‘,t_1+a/i)7 )y &y Yy )

onde x; é a matriz T X k de variaveis explicativas, 3 é um vetor k x 1 de coeficientes

e a; a heterogeneidade nao-observada.
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A funcao de verossimilhanga completa de um conjunto de dados em painel sob

este modelo é:

N T ’
L=]]]]poGx ) SPGB Wi £ ) g5 7 (a1
i=1 t=1 1+ exp(x;,8 + YYi—1 + ;)

A estimacao dos parametros 3 através da maximizagao da funcao (4.14) é
possivel mas tem associado o problema de parametros incidentais (a;), 1 <7 < N,

de forma que os estimadores assim calculados nao sao consistentes.

Inspirado na idéia de Chamberlain (1980) para o modelo estético logito,
Honoré e Kyriazidou (2000) propoem uma verossimilhanca condicional para o
caso T = 4 que é livre dos parametros «;. Para isso consideraram os seguintes

eventos dois a dois disjuntos:
A = {Yio =di,Yi1 =0,Yia =1,Yi3 = di3}>

B, = {Yio =dio,Yin = 1,Yis = 0,Y;5 = di3},
Ci ={Yio = dio, Yi1 = 0,Yi2 = 0,Y;3 = dys},

D, ={Yo=di, Y =1,Y2 =1,Yi3 = dis}.

O espago amostral S; relativo ao processo (Yy), t = 0,1,--- T, para
0 i-ésimo individuo pode ser visto como a reuniao da partigao (4;, B;, C; e D;)
definida acima. Por outro lado, quando se considera o processo relativo a todos
os individuos, o espago amostral S é o produto cartesiano dos espagos amostrais
S; relativos a cada individuo. Pela suposicao subjacente a definicao de dados em

painel, os N processos (Y;;) individuais sao independentes.

Kyriazidou e Honoré (2000) sugerem o uso de uma verossimilhanga con-
dicional no evento N(A; U By, X;, v, X;2 = X;3). A probabilidade condicional de
C; dado A; U B; é zero, o mesmo ocorre para a probabilidade condicional de D;
dado A; U B;. Os eventos A;, B;, C; e D;, para um mesmo ¢, sao dependentes.
A; e Bjsaoindependentes,V 7 # 7;

A; e Ajsaoindependentes, V i # j;
B; e Bjsaoindependentes, V i # j;
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Probabilidades condicionais:

P( A%, o) = po(xi, )™ (1 — po(xs, ;) %
1
X !
1+ exp(x;,8 + vdo + ;)
exp(x;,03 + ;) o exp(dsx;3B + dyy + dza;)

7 ; . 4.15
T+ exp(B )~ 1+ exp(gB + 7+ ) (4.15)
IP(B;|xi, ;) = po(xi, i) .(1 — po(x, o)) =%
exp(x;lﬁ + vdy + ;) " 1
1+exp(x;,8+vdo + ;) 1+exp(x,0+7+ )
exp(dgx;gﬁ + d3v) (4.16)

1+ exp(x;?ﬁ + ;)

Honoré e Kyriazidou (2000) mostraram que os efeitos individuais sao

eliminados, quando se condiciona em X;» = X;3 € em A; U B;:

P(A;]) 1
EmM&ﬂwﬁuﬂﬁmz&@:Ede+Pdﬁd:1+H&w
PAD)
Mas /
(x; B+~do+a;) 1 e(dax;3B+d3za;)
P(Bl|) B e il 0TQi) 1+e(x;2ﬁ+w+ai) 1+e(x;35+%‘>
P(AZ|) B e("§25+°‘z‘> e(d3x;35+d37+d3%)
1+e(x;2,6+ai) 1+e(xg3ﬁ+7+ai)

Desta forma, como o individuo ¢ s6 contribui para a verossimilhanca
condicional se sua realizagao for x;3 = X; e cancelando os termos em comum

obtém-se:

= exp((xy — x)8 + (dy — ds)7),

1

P(A;[xi, i, Aj U By, Xio = Xy3) = '
(Ailx;, o U Bj, Xiz = Xi) 1+ exp{(x;1 — Xi2)B + y(dio — di3) }

(4.17)

Analogamente,

I A U B x — 3o = XPUGkI = Xi2) B+ y(dio — dia)}
P(Bllx’L?aZ)AZUBZ)XZQ - XzS) - 1 +exp{(x,~1 —Xig),ﬁ—{—’y(dio —dz‘g)}' (418)

Observa-se que (4.17) e (4.18) ndo dependem dos efeitos individuais ().
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Para a estimacao dos parametros a e (3, maximiza-se a funcao de log-

verossimilhanga condicional (4.19):

N
18,7yl NIy AU By) =) 1{Yi + Vip = 1} {xip — X3 = 0}

i=1
<In { eXP((Xil - Xi2),6 + g(yio — yig))yil }
1+ exp((xi1 — Xi2)B3 + 9(Yio — ¥i3)) .

Na expressao acima 1(A) é fungao indicadora do conjunto A e g(yio—yiz) = Y(dijo—

(4.19)

d;3). O estimador resultante terd todas as propriedades usuais (serd consistente

e v/ N-assintoticamente normal).

A estimacgao a partir da log-verossimilhanga acima é um pouco restritiva
na pratica. Por exemplo, no campo da economia, dificilmente teremos uma
situacao onde x;; = X;» (salvo o caso particular em que a distribuicdo de x;
seja controlada). Por conta disso Honoré e Kyriazidou sugeriram substituir
1{x;2 — x;3 = 0} na log-verossimilhanga acima por uma fungao que dé pesos
as diferencas x;; — X;2, procurando tornar mais relevantes aquelas que estiverem
mais préximas de zero.

A extensao da proposta de Honoré e Kyriazidou é fazer a estimacao utilizando a
“log-verossimilhanc¢a” condicional abaixo:
(B, vyl MLy AjUBy) = 1{Yin + Yy = 1}k {%}
i=1

<l exp((xi1 — Xi2) B + 9(yio — yi3) )V
1 { 1+ exp((x;1 — Xi2)8 + 9(yio — vi3)) } : (4.20)

Na expressao (4.20) k(-) é o ntcleo responsavel por dar o peso apropriado
a observacao 7, enquanto que oy é um parametro de suavizacao que diminui a
medida que N cresce. Este parametro pode ser por exemplo oy = o x N~V/?,
como =0,5, 1 ou 3. Para o uso desta teoria k(-) deve obedecer a algumas

condigoes de regularidade padrao, por exemplo k(-) — 0.

4.2.2 Modelo Probito Dinamico de Heckman com Erros

Autocorrelacionados

Nesta secao serd apresentada a estimacao de um modelo probito dinamico

de efeitos aleatérios dado por Heckman (1981) com erros autocorrelacionados pelo
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método da Méxima Verossimilhanca Simulada (MVS), segundo Stewart (2006).
O uso desse método de estimacao é mais conveniente quando os termos do erro

da equagao latente sao serialmente correlacionados no tempo.

Sera considerado o seguinte modelo de regressao para a variavel latente:

Yi=x,B+Wir14+ai+Us i=1,.,N; t=1,.,T, (4.21)

O modelo ainda especifica que:

i) oserros Uy (t =1,...,T e i fixo) tém uma distribui¢cdo normal multivariada

com estrutura de autocorrelagao arbitraria
ii) «, o efeito aleatdrio especifico do individuo é independente de x;; e Uy, Vt.
iii)
1 seY;>0 t=0,1,---,T.

0 caso contrario.

(4.22)

iv) as condigoes iniciais sao modeladas segundo Heckman por: °

Yzé = X;onl +allo +Uyp, 1=1,...N

O termo genérico de variancia de Y serda denotado por V;y. Desta forma
Vio = alls + Ujg e Viy = oy + Uy para t > 1, onde x;; € um vetor de variaveis
explicativas, em particular U;; ~ N(0,02). Dois modelos com autocorrelagao
de 1* ordem sado considerados aqui: AR(1) e MA(1). No primeiro deles U;; é

especificado como um processo autoregressivo de primeira ordem:
Uz’t = pUit,l + Eit AR(l), (423)

com —1 < p < 1let > 1. Para este modelo a matriz de variancia e covariancia

(92) dos erros do modelo Vj;, com ¢% = 1 é dada por:

SStewart (2006) sugere ver Heckman (1981).
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302 + 1
]:[20-3 +p
Ma07, + p?

o2 +1

oot p

o2 +1

yo2 + pT=1 o2 +pT2 o2 4 pT3

= cov(Vi).

o2 +1

No segundo modelo U;; € especificado como um processo de médias moveis

de 1* ordem:

Uit = &Eit — MUEjt—1 MA(l), (424)

Neste caso a matriz de variancia e covariancia de Vj;, com o2 = 1 é dada por:

1202 + 1
[p02 —w o2+1
Q= o2 02 —w o241 = cov(Vir),
y02 o2 o2 o2 +1

onde w = u/(1 — u?).

Adotando a notacao: (Ljg, Si) = (—X;O,B, 00) se Yo = 1 ou (—o0, —X;O,B)
se Yip = 0 e (Lit, Sit) = (—(X;uB+7Yi—1),00) se Yy = 1 ou (—00, —(x;,8+7yi-1))
se Yy = 0 para t > 1, a funcdo densidade conjunta das observagoes (Yj), t =

0,1,---,T, para um individuo 7, pode ser escrita da seguinte maneira:

Iy Wio, yir, -+ 5 Yi) = P |0 < (2y30 — 1)(X;oﬁ + Haa; + Uyg) < 00;
0 < (2yn — 1)(X;1,3 + Yyio + a; + Upy) < o0;

0 < (24 — 1) (XyB 4 it + i + Uy) < oo] L (4.25)

Sejam Vig = Iy + Uyg e Vi = a; + Uy, t > 1. A fungao densidade (4.25) acima

pode ainda ser escrita como:
f =P |~ (250 = X0 < (240 — 1)Vio < 003
— 2y — 1)(xi B + i0) < (2yn — 1)Vir < o0;

s =2y — 1)(X;tﬁ +YYir-1) < Ly — 1)V < 00 . (4.26)
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A funcéo de verossimilhanga (4.26), pode ser vista como:
[ =1P[Liy < Vio < Sio, -+, Lt < Viy < Sl . (4.27)
Essa funcao densidade conjunta é escrita através de uma integral multipla.

A seguir serd apresentado o método de estimagao por maxima verossimi-
lhanga simulada (MVS) que utiliza o Simulador GHK desenvolvido independen-

temente por Geweke, Hajivassiliou e Keane (Keane, 1994).

Método da Estimagao MVS - Estimador GHK

Considere o modelo dado por 4.21 com os erros U;; autocorrelacionados.
Os estimadores de maxima verossimilhanca de tal modelo podem ser encontra-
dos via simulagdo. Um estimador de méxima verossimilhanga simulada (MVS)

6

baseado no algoritmo de GHK Geweke, Hajivassiliou e Keane ° serd apresentado

nesta sub-secao.

Stewart (2006) cita em seu artigo que Geweke (1989), Borsh - Saupan e
Hajivassilou (1993) propuseram um simulador chamado de “condicionante recur-
sivo suave” (SRC). Em artigos mais recentes o simulador SRC foi rotulado como
Simulador Geweke-Hajivassilou-Keane (GHK).

O simulador GHK calcula probabilidades do tipo:

Ph<v<b]= /hb g(v)dv. (4.28)

onde v é um vetor aleatério k-dimensional com distribuicdo N(u,§2). Para o
célculo de (4.28) ser4 feita a seguinte mudanga: v = Cm,, onde n ~ N(0,1) e C
¢ a decomposigao triangular inferior de Cholesky de € (isto é, tal que CC = Q).

Ph<v<bl=Ph<Cn<b]. (4.29)

Observe que v = Cn é dado por:

C11 10 C11750
Co1  C22 i1 Co1Mio  C22Mi1

v = X = (4.30)
¢r1 Cr2 ... CTN T crifilro Cr2Mi  -.. CrNTLT

6Keane, 1994
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Pode-se representar o evento (h < Cn < b) da seguinte forma:
hi < cumio < by

hay < co1Mio + C22min < by

hy < cerimio+ -+ crnmir < by

onde ¢;j, h; e b; sao elementos de C, h e b, respectivamente e n,; ~ N(0,1).
Isolando os ngjs tem-se que (h < Cn < b) pode ser representado como a

intersecgao dos seguintes eventos (A;):

hy by
— < 1o < — (Ao), (431)
C11 C11

ha — ca1mi0 by — ca17Mio

R <np < 2 e (Al);

Co2 C22
hn — crinio — cranin — - - *Ct—1,NTit—1 by — crimio — cranin — - “Ct—1,NTit—1
< nir <
CTN CTN

Pelas expressoes acima, a probabilidade de interesse pode ser dada por:
P [h < Cn < b] = P(A())P(A1|Ao) X+ X P(AtlAO s ,At_l). (432)

Geweke, Hajivassilou e Keane, propuseram a estimagao por simulagao de cada
um dos fatores presentes em (4.32). O fundamento da estimacao por simulacao
de probabilidade de um evento A estd no Teorema (4.1) abaixo e seu coroldrio.
A seguir, mostra-se que cada fator da expressdo (4.32) é uma probabilidade
condicional dado um evento, (A;, por exemplo.) que por sua vez pode ser estimada
por simulagao em 2 passos: simula-se 7, que tem distribuicao normal truncada,
e simula-se 7,1, observando se ocorre ou nao o evento A;. O nimero médio de

ocorréncias de A; em N simulagoes serd um estimador de IP(A;|Ay).

Teorema 4.1 Seja (2, A, P) um espago de probabilidade e A um evento em A. A
varidvel I4 : Q@ — IR definida por [4(w) =1 sew € A e [4(w) = 0 caso contrdrio,

¢ tal que IP(A) = E(Ia(w)) e Var(Ia(w)) = P(A)(1 — IP(A)). No espago

(Ar).
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produto () com a medida produto, seja w € QY. Entdo a varidvel Sp(w) =
Z La(wj) tem esperanca IE(Ss(w)) = NIP(A) e variancia Var(Sa(w)) =
NIP(A)(1—IP(A)). Desta forma a varidvel SAT(“’) tem esperanc¢a IP(A) e variancia

P(A)(A-IP(A) Sa(w)
N

, e quando N — oo, 5 converge quase-certamente para IP(A).

Corolério 4.1 Principio da Simulagdo de P(A): Em vista do resultado

acima um estimador de IP(A) pode ser obtido realizando N vezes o experimento
N o

cujo espaco amostral € ), e calculando M que € a frequéncia relativa de

ocorréncias do evento A, entre as N observacades.

Teorema 4.2 : P(A1|Ay) = E(IP(A1|n})), onde 0} tem distribuicio normal

truncada em (ag, by).

Prova:

Pelos eventos (4.31) temos:

€11 C11

hi b
AO : ag < Mip < b() com (CL(), b(]) = <—17 —1> ;

hy — co1mi0 ba — 17
Ay ag <mp <by com (ag,by) = < 2 21770; 2 21770);
C22 C22

Temos que,

P(Ala AO)

P<A1‘AO) = JP(AO) )

com IP(Ag) = fao f(ni0)dy,, € IP(Ag, Ay) f ff{? T (i0s 1 ) o sy »

b
f fas f (Mo, nil)dnz‘odnu
b
fa;) f(nio)dmo

9

P(A1|Ag) =

b1 rbo T (Mio, mi1)dyso sy f (o)
P(Ay|Ay) = T
( 1| 0) / f(mo) . f;(? f(niO)dm'o

)

Y f(i0)
P(A1|AO) - /ao { a1 f(nll|7710)dm:| " [fcf(? f(”io)dmo dmo,
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Logo,

by |
f(nil‘niﬂ)dm} em relacao a bf(&’

P(AA) = E {
1‘ ' a1 fa(? f(ni())dmo

COo1mo

by ho — . by — .
2 — Ca170 2 — C217}i0 "
/ f(malmio)dy, = IP { (— <1 < —) |?7¢o} ;
a1 C22 C22

temos,

ho — i by — 4
P(AI,AO):E{P{<ﬂ<%<ﬂ> ‘”%H’

C22 C22

P(Ay|Ao) = IE (IP(Axlnyo)) -

Nl tem uma distribui¢ao normal truncada em (ay, by).

Comentarios:

Como 7}, e 1;1 sao independentes, podemos simular uma amostra onde:

* % I sea; <my <b
P (Av|mjp) = Iy, (1(A1)lm50) L
0 caso contrario.

P(Ay]Ao) = IE(IE(I(A1)]m3))-

Como no inicio da prova foi designado que ay < 1;0 < by, assim como 7}, pode-se

escrever.
IP(A]Ap) = IE,,,(IP(Ay]nio))-

Observe que a probabilidade condicional IP(A;|Ay) pode ser vista como uma
média dos indicadores I((A1)|ni0) = IP(A1|ni0), via simulagao. Essas probabilida-
des condicionais IP(A;|Ag) estao em fungao dos 7's, que dependem de covaridveis

e da matriz de Cholesky C, que depende de ().
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Teorema 4.3 Um Estimador nao-viciado de IPlh < Cn < b] (Ver (4.32)), é
dado por:

R
1
R {Z IP(Ao)IP(Ai[nro) X IP(As|nso,mr1) X -+ X IP(Ayg|ng, - - 777r,t1)} ’
r=1
(4.33)

onde 0s n...s sao seqiiéncias independentes de normais padrao truncadas e R € o

niimero de simulacoes. (Geweke, Hajivassilou e Keane)”.

Essas probabilidades condicionais sao dadas por:

by ey e
P(A”T]"‘l’“.’n’r‘,t—l):@( Ct17)r1 Ct—1,iMrt 1)

Cei

& (hi — Culy1 — * Ctl,mr,t1> ’ (4‘34)

Cti

onde ® é a funcao de distribuicao acumulada da distribuicao normal padrao.

Ajuste do Modelo Probito Dinamico utilizando a MVS

Para o caso do modelo dinamico de resposta bindria os limites de inte-
gracao para os 1's sao obtidos a partir de uma normal truncada, que faz uso das
equagoes latentes para o periodo de tempo inicial (¢ = 0) e para t > 1.

Para o inicio do processo temos:
Vi =xll 4+ a;lly + Uy, i=1,---,N.
Seja ;0 = X;[)Hl e Vio = a;lls + Uy, logo:
Yo = tio + Vio,

P(Yyy=1)=P(Y;>0)= PV > —X;onl)a

Pela primeira linha da matriz dada em (4.30), V;y serd agora dado por:

= IP(c11mi0 > —pio) = P(nio > —pio/c11),

_ <%) = (ay).

"Stewart (2006) sugere ver por exemplo Gourieroux e Monfort, 1966, e Cameron e Trivedi, 2005
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Para o tempo 1, temos:
Vi =38+ vyio + Vi,
com Vi1 = Ca17io + Co27)i1 € i1 = X;1,3 + VYio, logo:
P(Yin =1) = P(Y;] > 0) = IP(uin + Via > 0),

IP(ca1mio + coamin > —Hin),

_ o (w) _ d(ay)
C22

Usando a decomposicao de Cholesky, a equagao latente pode ser escrita como:

T
Vi = pa + Z Citnij, (4.35)

j=1
onde pyy = YYir—1 + X;tﬁ parat > 1 e pu; = X;Oﬂl. A probabilidade de uma

seqliéncia observada de Y’'s é dada por:
Si1
P, = ©((2yi0 — L)aw) X / ((2yin — 1)ain)o(mio)dnio
L;

Si1 Si2

x / / (22 — Dase)b(0)é(ma)dnad
Ly Lio

X ., (4.36)

onde a;o = fti0/C11, @i = (fa1 + C217i0)/C22, Qi = (fio + €310 + C32Mi1) /C33, ete. e
(Lita Szt) = (—ait, OO) se Y;‘t =1ou (—OO, _az’t> se Y;t =0.
Como essas probabilidades sao dificeis de ser calculadas, podemos simulé-

las. O simulador GHK de IP[h < Cn < b] foi dado pelo Teorema (4.3).

A funcao densidade e a funcao de distribuigao acumulada de uma Normal

Truncada em [L;, Si] sdo dadas por:

o(x)
flo) = O(Sy) — (L)
Flz) = O(x) — B(Lyy)

O(Sy) — (L)
Para retirar uma amostra aleatoria desta distribuicao, pode ser usada a técnica de

transformacao de uma variavel com distribui¢ao Uniforme, pela fungao acumulada
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inversa da distribuicao Normal Truncada. Para isso usa-se um gerador de niimeros
aleatérios seguindo uma distribuigdo Uniforme [0,1], obtendo-se um valor . Um
nimero aleatério x, resultante de uma distribuigdo Normal Truncada em [L;;, Sy,
sera obtido fazendo:

O(x) — P(Ly)
O(Sy) — (L)’

£ = Fla) =

E10(Su) — B(La)] = (z) — B(La).

(L) + EB(S) — EB(Lir) = D),
D(w) = (1 - B(La) +EB(Si),

r=0"1[(1—-&)P(Ly) + EP(Sy)],

onde x representa a variavel n;;. Desta forma, os passos no simulador GHK para

a r-ésima retirada relativa ao individuo ¢ para este modelo sao:

1. Calcular a;o = pio/c11-

2. Retirar £, de uma uniforme padrao e calcule nfy = @71 [(1 — &) P (Liy) + P (Si)]
e ajy = (pa + ca1mjg)/ C22.

3. Retirar £/, de uma uniforme padrao e calcule nl; = @71 [(1 — &) ®(Ly;) + £, P(Si)]
e ajy = (pi2 + C317jg + C327051) / Cas.

4. Repitir os passos sucessivamente para os periodos restantes.

A funcao de verossimilhanca simulada sera dada por:
n

U

=1

(2410 — Laio) | [ © (24 — 1)%)] } : (4.37)

t=1

onde al, representa o valor de a;; na r-ésima simulagao.

Nesta secao foi apresentado o método de estimacao por maxima veros-
similhanga simulada (MVS) para o modelo probito dinamico (MPD) de efeitos
aleatdrios com os erros autocorrelacionados. A seguir serd apresentado o modelo
probito dindmico com erros nao-correlacionados definido por Wooldridge (2005)
e sua sugestao para o ajuste de tal modelo que permite o uso de pacotes compu-

tacionais que ajustam modelos probitos nao-dinamicos.
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4.2.3 Modelo Probito Dinamico para Dados em Painel

com Erros Nao-Correlacionados, segundo Wooldridge

Nesta segao serd apresentada a proposta de Wooldridge (2005) para (4.1)
que sugere modelar a distribuicao dos efeitos nao-observados «; condicionando-a
ao valor inicial e as variaveis explicativas exdgenas. Essa sugestao ja havia sido
feita antes para alguns modelos particulares como para o modelo linear AR(1)

sem covariaveis 8.

Para o modelo dinamico de resposta bindria, Wooldridge cita Arellano
e Carrasco(2003) que estudaram um estimador de méxima verossimilhanga con-
dicionado em (X0, ¥i0), assumindo que a distribuigdo condicional do efeito nao-

observado é discreta.

Wooldridge mostra que sua proposta para modelos nao-lineares dinamicos
é mais flexivel que as propostas ja apresentadas por outros autores e mais simples
computacionalmente: No caso dos modelos logito ou probito, os softwares que
ajustam modelos nao-dinamicos com efeitos aleatorios podem ser usados para

estimar os parametros desse modelo dinamico.

Assumindo que o par (xy, Yi;) é observado nos tempos ¢t = 1,...,7, um
Modelo Probito Dinamico com efeitos nao-observados pode ser definido por (4.38)

e (4.39):
P(Yy = 1yis—1, ..., yio,x;-, ;) = @(X;tﬂ + YYir-1 + ;). (4.38)
a; tem uma funcao densidade de probabilidade condicional dada por:
h(ailyio, xi; 6) (4.39)
Consideragoes sobre o MPD de Wooldridge:

Em (4.38), supde-se que a probabilidade da variavel resposta Y;; assumir o
valor 1 depende somente do valor da resposta imediatamente anterior Y;;_;, dados
os valores de Y;;_1, ..., Yio, X € oy e que x;; satisfaz a hipétese de exogeneidade
estrita, ou seja, somente x;; aparece no lado direito, embora x; = (X, ..., X;7)

apareca no conjunto condicionante ao lado esquerdo.

8Wooldridge (2005) cita Chamberlain (1980)
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Estimacao do MPD de Wooldridge por MV condicional

Wooldridge (2005), propoe usar a fungao densidade condicional de (Y, ...
, Yir) dado (y:0,x) para fazer estimac@o dos parametros. Essa densidade pode ser
obtida multiplicando a densidade de (Y1, ..., Yir) dado (y0, X;, ;) pela densidade
de «; dado (yi0,X;).
A densidade conjunta de (Yii, ..., Yir) dado (Yo = vi0, X; = X;, ; = ) indicada

por g(yi, -, Yir, X, v, Yio) pode ser fatorada da seguinte forma:
9(Yits - Yir[Xi, i, Yio) =

9(Walyio, Xi, i) -g(Yaz|Yirs io, X, @) X oo X g(Wir|Yit—15 Yit—2, -+ Yid, Yio, X, @),
Pela expressao (4.38) tem-se que no maximo uma defasagem do Yj; aparece na
distribuicao condicionada aos resultados anteriores de Y;; desde o periodo de
tempo inicial Y, logo:

g(yﬂ, ~~-7yz'T|Xi,Oéi,yi0) =

9(yir, ~-7yz’T|Xz’,05i)'g(yi2|yi1;X7 a).9(Yis| iz, X, 04)~ XX g(yiT|yi,t—laX7 04)
T
= Hgt(yith‘,tqa X, ). (4.40)
t=1

Pela Equagao (4.38)

1-yio

’ Yio ,
(i1, - Vi X, 0, yio) = [@(Xitﬁ + VYo + Oéz')} : [1 — ®(x;,8 + Yo + Oéz‘)]

Yit—1 :| 1—yit—1

X ... X [@(X;t,@ + YYi—1 + ai)] : [1 — O(x;,8 4 VWir—1 + ;)

= ﬁ ([‘P(x;tﬂ + Vi1 + Oéi)} " [1 — (X, + Vs + ai)} 1_%) . (4.41)
t=1

A densidade de (Yj, ..., Y;7) dado (y;0,x%;) é obtida integrando (4.41) em
relagdo a h(a|Yp, x;9):

T

/ (Hgt(yit‘xtayi,t—bOf;ﬂa')’) 'h(ai‘yimxi;a)da- (4-42)
R\ 321

Portanto, a fungao de log-verossimilhanca dados Yo, X; para uma observacao i:

T

;(B,v,0) = log [/RJ (H gt(?/it‘xitayi,t—l>a;/877)> .h(a]yio,xi;é)da] . (4.43)

t=1
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Na equagao (4.39), suponha-se que:
a;|yio, x;- ~ Normal(wy + w1yio + x;wz, o2), (4.44)
sendo entdo § = (wy,ws). Equivalentemente, (4.44) pode ser escrita como:
a; = wo + wiio + Xwa + a;, (4.45)
onde a;|(yi0,x;) ~ Normal(0,52)
Substituindo a; da expressao (4.45), o modelo para Y é:
Y = x3B8 + Vi1 + wo + wiYio + xiws + a; + Uy, (4.46)

onde Uy|(x;, Yis—1, ..., Yio,a;) ~ N(0,1). Assim a funcdo densidade conjunta de
(Y;h ---,Y;T) dado (Yio = Y0, Xy = X, a; = Cli) é:
T

[T{@(x8 + vyii—1 + wo + wigio + X ws + a;)"
t=1
X [1 - @(X;IB + YYit—1 + wo + w1¥Yio + X/(-IJQ + ai)]lfyit}. (447)
Integrando a equagao(4.47) com relagao a densidade Normal(0,02) obtém-se a

densidade de (Y1, ..., Y;r) dado (Y = yio,x; =x):

T
/ (H{(MX;ﬂ + YYit—1 + wo + wWi1Yio + X Wy + a;)vi
R

t=1

X [1—®(x,8 + yy_1 + wo + Wiy + X wy + a)]l_yt}> (1/04)¢p(a/o,)da. (4.48)

A verossimilhanca anterior pode ser escrita da seguinte forma:

1 [~ 1

Li = — 6_71(%)2
Ua —0o V 27T
T
X H D(qit (%8 + VYi—1 + wo + wryo + X Wa + a;))day, (4.49)
t=1

onde gy = 2y;; — 1. Sejar; = a;/0,v/2 = a; = (0,V/2)r; = a = Or;.
Logo 0 = g.V/2 e da = 6dr;.
Com estas substituigoes a equagao (4.49) resulta em:

© ] d : ,
Li= / TG_T? X H P(git(x:8 + YYr—1 + wo + wiyio + X W + Or;))dr;.

m
o0 t=1

(4.50)
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Observe que as verossimilhangas nas equacoes (4.49) e (4.50) tém a mesma
estrutura da funcao de verossimilhanca do modelo Probito estatico de efeitos
aleatérios dado na pag.37 ((3.33) e (3.34)), com varidveis explicativas no periodo

de tempo t, dadas por:
Z;t = (X;t7 Yit-1, 17 Yio, X;) (451)

Somando as logverossimilhancas dadas por (4.50), parai = 1,--- , N, a logverossi-
milhanca conjunta para todo painel é obtida. As integrais podem ser aproximadas
usando a quadratura de Gauss-Hermite, de modo que uma expressao aproximada
para a verossimilhanca conjunta, denotada por lg, é

N

1 T
lg = ; { [ﬁ hz Hpmb Git(X,8 + VWis—1 + wo + w10 + X Wy + HZh))] }(4.52)

onde H é o nimero de pontos para a quadratura, py, e 2z, sao os pesos e nos para
a quadratura respectivamente. Usando a expressao aproximada para [z dada
por (4.50), procura-se os valores dos parametros que maximizam a fungao ly.
Isso pode ser feito usando um software para ajuste de um modelo estatico de
efeitos aleatorios, apesar do modelo ser dinamico. Neste ajuste, sao considerados
parametros os coeficientes dos elementos de z;; dado em (4.51) que aparecem em
(4.50), e ainda o, ou equivalentemente § = ¢,1/2. Desta forma os parametros a

: . 2
serem estimados serao: 3,7, wo, wi, Wy € oy

Peters (2005) sugere utilizar as covaridveis dadas por (4.53) para tentar

diminuir o problema da colinearidade entre as variaveis:

Ziy = (X3, Yia—1, L, Yio, X, ). (4.53)

N H T
lH Z { [ﬁ Z th¢ Qit Xt/6 + YYt—1 + wo + w1Yo + X Wy + Gzh))] }(454)

h=1 t=1

Logo pode-se utilizar um software destinado a estimar os parametros do
modelo probito estatico para estimar os parametros do modelo probito dinamico
de Wooldridge. Stata, Limdep e R sao exemplos de pacotes que podem ser

utilizados.



Capitulo 5

Resultados

Foram propostos como objetivos desta dissertacao a criagao de programas
em R para ajuste de alguns dos modelos de resposta binaria pelo método da
maxima verossimilhancga, a realizacao de um estudo por simulacao sobre proprie-
dades dos estimadores obtidos por tais ajustes e ainda a verificagao de proprieda-
des relativas a distribuicao conjunta dos estimadores de um dos parametros em
uma seqiiéncia de analises intermediarias do painel. Os resultados obtidos serao

apresentados nas diversas secoes deste capitulo.

5.1 Programa para ajuste de um Modelo Pro-

bito Estatico (MPE)

Um primeiro resultado do estudo feito foi a elaboracao de um programa
no R para o ajuste pelo método de maxima verossimilhanca de um modelo estatico
de resposta binaria com efeitos aleatorios, utilizando o recurso de quadratura
para o calculo de integrais. Este programa estd no Apendice B e a auséncia de
um programa com tal objetivo justifica sua inclusao neste trabalho. A seguir,
a validade do programa foi verificada a partir da comparacao das estimativas
calculadas e os valores reais dos parametros e da comparagao das estimativas
calculadas pelo programa R com as fornecidas por softwares comerciais. Foram

simulados painéis de dados segundo um modelo probito estatico de coeficientes

62
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de regressao conhecidos para alguns valores de N e T e a seguir, foram estimados
os coeficientes a partir dos dados simulados usando o programa em R e dois
softwares comerciais, o Stata e o Limdep. Os valores reais dos coeficientes estao na
Tabela 5.1 e os valores das estimativas desses coeficientes que foram iguais nos tres
programas, sao mostrados na Tabela 5.2. Comparando as referidas tabelas, pode-
se julgar quao proximas estao os valores reais dos coeficientes e suas estimativas

pelo programa R.

O processo gerador de dados referentes a um individuo ¢ para o Modelo

Estatico de Efeitos Aleatérios foi :

Vi=x,8+Us+a; i=1..,N t=1.T, (5.1)
Yi=1seY;>0 0, caso contrario,

As observagoes referentes a cada individuo foram geradas independentemente
das observagoes referentes aos demais individuos. Na geracao de observagoes
do modelo, foram consideradas apenas duas covariaveis, X; e X5, a primeira
com distribuicao de Bernoulli e a segunda com distribuicao Normal. Para cada
1, et =1,...,T, as covariaveis X; e X, os erros aleatérios e a heterogeneidade
individual foram todos gerados independentemente. A heterogeneidade individual
nao-observada, «; foi gerada de uma Normal(0,1) e os erros Uy, foram gerados
de uma normal multivariada de média igual ao vetor nulo de dimensao 71" e
matriz de covariancia identidade T" x T'. As T observacgoes de X; e X5 em cada
individuo i (¢ = 1,...,N), nos diversos tempos t (t = 1,...,T) foram geradas
independentemente. Os dados foram gerados no R com semente 123. A Tabela

5.1 mostra os valores reais atribuidos aos parametros. Conforme explicado nas

TABELA 5.1: Valores atribuidos aos parametros do MPE em uma simulacao.

51 52 0 Oa P
Valores reais 1 -0,7 1,41 1 0,5

péaginas 35 e 37:
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Foi feito o ajuste por MV do modelo estatico de efeitos aleatérios ao painel de
dados gerados no software R, no Limdep e no software Stata, com 12 pontos de
quadratura. A Tabela 5.2 mostra as estimativas dos parametros, que foram iguais

para os trés pacotes.

TABELA 5.2: Estimativas por MV dos parametros de um painel simulado sequndo
um MPE e InL* via R, Limdep e Stata.
N T G B 64 p InL
100 4 156 -0,96 2,26 0,69 -94,55

200 4 092 -0,64 094 047 -193,70
300 5 1,00 -0,88 0095 047 -32327
400 5 1,12 -0,75 0,98 049 -401,11
500 6 1,04 -0,57 1,09 0,54 -665,39
600 6 1,05 -0,70 1,11 0,55 -789,78

*InL, = log-verossimilhanca

Como exposto acima, o programa em R para o ajuste do Modelo Probito
Estatico fornece exatamente as mesmas estimativas que os pacotes comerciais
utilizados. Os resultados obtidos estao bem préximos dos verdadeiros valores,
que se encontram na Tabela 5.1. A medida que aumentamos o N e o T as

estimativas ficam mais proximas dos verdadeiros valores.

5.2 Ajuste de um Modelo Probito Dinamico-
(MPD) segundo Wooldridge usando o pro-
grama para (MPE)

O processo gerador de dados de um individuo ¢ segundo um Modelo

Probito Dinamico de Efeitos Aleatérios de Wooldridge é:

Yio ~ Bernoulli(p) (5.2)

o = Wy + W1Y%0 + X;(.dz + a;, (53)
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onde a;|(Yio,x;) ~ Normal(0,02)
b =x,B+ i o+ Uy, t=1,..T, (5.4)

onde Uit|<Xi7}/;',t717 "'73/1'07012') ~ N<O7 I(TXT))7 t= 17"'7T'
Yi=1,seY;; >0 0, caso contrario,

Wooldridge (2005) mostrou que o ajuste do modelo acima por verossimilhanga
condicional (aos valores de (x;,¥i0), @ = 1,---, N) é igual ao ajuste por maxima
verossimilhanca de um modelo probito estético com covaridveis z;, dadas por z;, =
(Xi, Yii1,1, Y0, X;). Peters (2006), sugere usar z;, = (X;;, Yis 1,1, Yo, X;). Os

coeficientes de regressao destes componentes serao indicados por: wy (intercepto),

w; (coeficiente de Yjo) e wsq; (coeficientes de X;, j = 1,2.).

Nesta secao sera verificado essa afirmativa, usando um software qual-
quer que ajuste um modelo probito estatico para ajustar um modelo Probito
dindmico de Wooldridge. O modelo (5.4) foi gerado usando duas covaridveis, em
conseqiiéncia, para usar a idéia de Wooldride sera ajustado um modelo probito
estatico para as respostas y; em termos das variaveis X;i;, Xior, Yii—1, 1, Yio, Ti1 €
Z;o com coeficientes (1, (o, 7, wo, w1, way € wWas, respectivamente. Ressalta-se que

o interesse maior reside na estimacgao dos trés primeiros parametros.

Na geracao de observagoes do modelo, foram consideradas apenas duas
covariaveis, X; e Xs, a primeira com distribui¢ao de Bernoulli e a segunda com
distribuicao Normal. As observagoes referentes a cada individuo foram geradas
independentemente das observacoes referentes aos demais individuos. Para cada
1, et =1,...,T, as covariaveis X; e X, os erros aleatérios e a heterogeneidade
individual foram todos gerados independentemente entre si. A heterogeneidade
individual nao-observada, «; foi gerada condicionalmente ao valor de Y;y segundo
(5.3) onde nessa equagao a; ~ N(0,1). Os erros Uy, foram gerados de uma normal
multivariada de média igual ao vetor nulo de dimensao 7' e matriz de covariancia
identidade T'x T'. As T observagdes de X; e X3 em cada individuoi (i = 1, ..., N),
nos diversos tempos t (¢t = 1,...,T) foram geradas independentemente.

2

p= 11‘; s € 0 coeficiente de correlagao entre Vi, e Vi, parat # s com V;; = U+,
a

V i e tef=ac,V2
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Foi feito o ajuste por MVC do modelo probito dinamico de efeitos aleatoérios de

TABELA 5.3: Valores atribuidos aos parametros do MPD de Wooldridge em uma

stmulacao.

Parametros [ 0o YWy Wy Wa Wi 0 p

Valores reais 1 -0,7 1,2 -05 1 05 05 142 05

Wooldridge ao painel de dados gerados no software R, no Limdep e no software
Stata, com 12 pontos de quadratura. A Tabela 5.4 mostra as estimativas dos

parametros, que foram iguais para os trés pacotes.
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TABELA 5.4: Estimativas por MVC dos parametros de seis painéis de dados

stmulados sequndo o MPD de Wooldridge, InL* via R, Limdep e Stata.

Parametros | Variavel T=4 T=>5 T=6
N=100 | N=200 | N=300 | N=400 | N=500 | N=600

I3t X1 1,29 0,90 0,94 1,17 1,08 1,23
043) | (0,13) | (0,10) | (0,13) | (0,08) | (0,09)

B X5 -0,36 -0,50 -0,73 -0,71 -0,89 -0,83
0,42) | (0,24) | (0,18) | (0,18) | (0,13) | (0,14)

0 v 1,68 0,96 1,26 1,18 1,07 1,40
(0,60) | (0,25) | (0,19) | (0,19) | (0,14) | (0,16)

Wo 1 0,31 -0,83 -1,07 -0,59 -0,68 -0,54
0,61) | (0,30) | (0,25) | (0,27) | (0,22) | (0,24)

wq Yio 0,84 0,78 1,00 1,11 1,22 1,02
0,60) | (0,29) | (0,22) | (0,25) | (0,18) | (0,18)

Wa1 X, 0,83 0,51 0,47 0,64 0,56 0,61
0,33) | (0,11) | (0,08) | (0,00) | (0,07) | (0,08)

Wao X, -1,75 1,18 1,41 1,07 1,11 0,89
(1,23) | (0,53) | (0,44) | (047) | (0,38) | (0,42)

0 1,46 0,79 0,79 1,07 1,07 1,30
0,70) | (0,28) | (0,19) | (0,21) | (0,14) | (0,16)

Ta 1,03 0,55 0,55 0,76 0,76 0,92
p 0,68 0,39 0,38 0,53 0,53 0,63
024) | (0,19) | (0,11) | (0,11) | (0,07) | (0,06)

InL -76 -146 -262 -295 -b37 -589

*InL. = log-verossimilhanga

O desvio padrao de cada estimativa estd entre parénteses.

Analisando a Tabela 5.4, verifica-se que as estimativas dos trés primeiros

parametros estao préximos dos verdadeiros valores dados na Tabela 5.3.

Para avaliar o efeito do nimero de pontos utilizados para a integracao numérica

em (4.52), sobre as estimativas obtidas, foram gerados 4 painéis com 7' = 6; Escolheu-se

N =500 e N =600 e duas sementes (214 e 222) diferentes. Os valores atribuidos aos
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parametros foram os mesmos que no exemplo anterior e estao novamente descritos na
Tabela 5.5. Na Tabela 5.6 estao apresentadas as estimativas dos parametros obtidas

com 10 pontos de quadratura.

TABELA 5.5: Valores atribuidos aos parametros do MPD de Wooldridge em uma

simulacao.

Parametros 61 52 Y Wy W1 W21 W2 0 1%

Valores reais 1 -0,7 1,2 -0,5 1 05 05 142 05

TABELA 5.6: Estimativas por MVC dos pardmetros e InL* via R, para 4 painéis

de dados stmulados sequndo Wooldridge usando 10 pontos de quadratura.

Parametros | Varidveis Semente 222 Semente 214
N=500 | N=600 | N=500 | N=600

051 X, 0,94 0,89 0,97 0,90

B2 X5 -0,67 -0,79 -0,53 -0,61

8 Yii1 0,83 0,85 0,71 0,78

wo 1 0,26 0,28 -0,85 -0,04

wq Yio 1,10 1,10 0,80 1,1

Wa1 X, 0,56 0,48 0,58 0,54

Wao X, 0,58 0,61 0,78 0,94

O=0,\/2 1,08 1,08 1,32 1,09

04 0,76 0,76 0,94 0,77

p=0c2/(1+ o2) 0,37 0,37 0,47 0,37
InL -876 -1093 -907 -1082

*InL = log-verossimilhanca

As estimativas dos parametros pelo programa em R estdo bem préoximas dos
respectivos valores reais, como é possivel observar nas Tabelas 5.5 e 5.6, comprovando
que o modelo probito dinamico de Wooldridge (2005) pode realmente ser ajustado
usando um pacote computacional qualquer que ajuste um modelo probito estatico. Na
proxima segdo serao mostrados os resultados de simulagao de 100 painéis de mesma
dimensao para um MPD, o que permitira avaliar propriedades dos estimadores propos-

tos.
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5.3 Estudo por simulacao das propriedades dos

estimadores por maxima verossimilhanca do

MPD de Wooldridge

Nesta secao apresenta-se o estudo por simulacdao de propriedades do estima-
dor dos coeficientes do Modelo Probito Dinamico (MPD) de efeitos aleatdrios
apresentado na se¢ao 4.2.3 no capitulo 4 definido por Wooldridge. Foram gerados
segundo o modelo da secao 5.2 n = 100 painéis de observagoes referentes a uma
varidavel resposta binaria Y e duas covaridveis X; e Xg, a primeira com distribuicao
de Bernoulli e a segunda com distribuicao Normal. As observagoes referentes a cada
individuo foram geradas independentemente das observagoes referentes aos demais
individuos. Para cada i, e t = 1,...,T, as covariaveis X; e Xs, 0s erros aleatorios
e a heterogeneidade individual foram todos gerados independentemente entre si. A
heterogeneidade individual nao-observada, «; foi gerada condicionalmente ao valor de
Yio segundo (5.3) onde nessa equacao a; ~ N(0,4). Os erros Uy, foram gerados de uma
normal multivariada de média igual ao vetor nulo de dimensao 7" e matriz de covariancia
identidade T' x T. As T observacoes de X; e Xo em cada individuo i (i = 1,..., N),
nos diversos tempos ¢ (t = 1,...,T") foram geradas independentemente. Os dados foram
gerados no R 2.6.0. A Tabela 5.7 apresenta as médias das estimativas obtidas em 100

simulagoes do modelo dado em (5.2), com N =500 e T = 5.

TABELA 5.7: Médias das estimativas por MVC dos coeficientes e EQM em 100
simulacoes de um MPD de Wooldridge, via Stata.

Variaveis Coeficientes Valores Estimados Valores Reais EQM

X, By 0,97 10,0109
X, I -0,67 -0,70  0,0209
Y1 v 1,02 1,20 0,0624
Yy wy -0,09 0,70 0,5321
X, Wy 0,57 0,50 0,0249
X, Wao 0,61 0,5 1,1421

O interesse do pesquisador quando usa um modelo que considera a Esperanca

(possivelmente condicional) de uma varidvel resposta Y;; como funcao do estado anterior
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(Yit—1) e de covaridveis X; e Xo, é nos coeficientes dessas varidveis. Os coeficientes
relativos a modelagem feita por Wooldridge para a heterogeneidade individual a; em
termos de y;0 e X; foram introduzidos apenas para levar a uma simplifica¢do no ajuste
de modelos dindmicos e nao sao de interesse maior. Nesse sentido, a Tabela 5.7
mostra estimativas satisfatorias para os coeficientes de interesse que sao v, 51 e B2. Os
valores dos erros quadraticos médios estao na coluna 4 e observa-se que sao erros bem
pequenos. Estes resultados indicam que possivelmente os estimadores dos coeficientes

sao consistentes.

5.4 Estimando o MPD de Heckman usando a

sugestao de Wooldridge

Conforme visto na secao 4.1.3, o ajuste de um MPD de Heckman por méxima
verossimilhanca condicional exige esforco computacional muito grande, ao usar, por
exemplo, o método de maxima verossimilhaga simulada (Stewart,2005). Dessa forma, é
interessante tentar outras formas de obter estimadores consistentes para os parametros.
Nesta secao serd apresentado um estudo por simulagao das propriedades do estimador
por méaxima verossimilhanca condicional de um modelo segundo Wooldridge para os
coeficientes de um Modelo Probito Dindmico - MPD de Efeitos Aleatérios segundo
Heckman (1964). O objetivo é detectar se introduzindo covaridveis adicionais, como em
(4.53), e ajustando um MPE (como fez Wooldridge em seu MPD) obtém-se estimadores
do modelo de Heckman com boas propriedades quanto a consisténcia, auséncia de vicio,
ete.

O processo gerador de dados do modelo de Heckman é:

Vi=x,B+Yis 1+ i+ Uy i=1,.,N; t=1,.,T; (5.5)
i) oserros Uy (t =1,...,T e i fixo) tém uma distribui¢do normal multivariada com
estrutura de autocorrelagao arbitraria;
ii) «y, o efeito aleatério especifico do individuo é independente de x;; e Uy, Vt.

iv) as condicdes iniciais sio modeladas por: !

Yiy = x0lli + olly + Ui, i=1,...,N, (5.6)

IStewart (2006) sugere ver Heckman (1981).
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iii)

1 seY;j>0 t=0,1,---,T.
0 caso contrario.
(5.7)

Para cada i, e t = 1,...,T, as covaridveis X; e Xs, os erros aleatérios (Ujy) e a
heterogeneidade individual («;) foram todos gerados independentemente entre si. Y;

foi gerado segundo (5.6), onde nessa equacao a; ~ N(0,1), X2 ~ Bernoulli(p) e
Xy~ Normal ,t=0,1,---,T. Oserros Uy, foram gerados de uma normal multivariada
de média igual ao vetor nulo de dimensao T e matriz de covaridncia identidade T' x T'.
As T observagoes de X; e X9 em cada individuo ¢ (i = 1, ..., N), nos diversos tempos
t (t = 0,..,T) foram geradas independentemente. Ressalta-se que no modelo de

Heckman, Y;y depende da heterogeneidade a; e um erro independente Usg.

Foram gerados no R 2.6.0 n = 100 painéis de N = 600 firmas que foram
observadas por T = 6 tempos. Os resultados obtidos em média no R para 100

simulagoes foram:

TABELA 5.8: Médias das estimativas por MVC dos coeficientes e EQM em 100
simulacoes de painéis de dados gerados seqgundo um MPD de Heckman usando a

sugestao de Wooldridge.
Variavel Coeficientes Valores Estimados Valores Reais EQM

X, 5 0,9774 1,00 0,0034
X, B -0,6881 0,70 0,0112
Y ~ 0,9604 1,20 0,0699
Y, w, -0,1697 1,00 1,3783
X war 0,0286 0,50 0,2241
X, Woo 0,0048 0,50 0,3341

Nesse sentido, a Tabela 5.8 mostra que as médias das estimativas dos coefi-
cientes (1 e (B2 estao bem préximas dos respectivos verdadeiros valores. A média das
estimativas de 7 ja nao estd tdo préxima do verdadeiro valor. Os valores dos erros
quadraticos médios estao na coluna 5 e observa-se que sao erros bem pequenos. Apesar
dos dados nao terem sido gerados segundo o MPD de Wooldridge, foi tentado estimar

os parametros 3 e v conforme proposto por Wooldridge. Esses resultados comprovam
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que pode ser utilizada a sugestao de Wooldridge para o ajuste de um MPD com as

especificacoes de Heckman utilizando um pacote que ajusta um MPE.

Concluimos que parece ser razoavel estimar os parametros de um MPD de
Heckman como se fosse um MPD de Wooldridge. Ressalta-se que esta afirmacao deve
ser comprovada em outros estudos por simulacdo para outras covaridveis e/ou outros
valores de parametros do modelo de regressao. Em aplicagoes préticas, dois modelos
que tem sido mais usados sao os de Wooldridge e Heckman. A adequabilidade desses
modelos pode ser objeto de estudo tedrico, com a criacao de uma metodologia de andlise

de residuos.

5.5 Analises intermediarias em um modelo pro-

bito dindmico: estudo via bootstrap

No seguimento de um corte transversal no decorrer do tempo, é interessante
fazer andlises dos dados em diversos instantes entre o tempo ¢t = 0 e t = T'. Pretende-se
nesta secao realizar um estudo empirico sobre a distribui¢ao conjunta dos estimadores
dos coeficientes de um modelo de regressao probito dinamico segundo Wooldridge nos
diversos momentos de andlise. Mais precisamente pretendeu-se iniciar este estudo ana-
lisando a estrutura de covariancia dos estimadores de um parametro, em trés momentos
sucessivos do tempo. Para um painel com T' = 10 tempos, e N = 200 individuos, foram
feitas trés andlises intermedidrias, isto €, fez-se inicialmente a estimacao dos coeficientes
do modelo de regressao com os dados dos individuos que foram coletados até o tempo
T = 4, a seguir, procedeu-se & estimacao dos coeficientes com os dados coletados sobre
os mesmos individuos até o tempo T = 7 e depois, fez-se a andlise com os dados
coletados até o tempo T = 10. Foi usada a técnica de bootstrap para estimar a matriz

de covariancia dos estimadores de um especifico coeficiente.

Nesta secao serao apresentados os resultados de 345 amostras de bootstraps de
um painel de dados com T' = 10 referentes a N = 200 individuos. Foi gerado um painel
de dados com resposta bindria e duas variaveis explicativas, com T = 10 e N = 200,
x1 ~ N(0,4) e x2 ~ Bernoulli(0,5). Para a heterogeneidade individual nao-observada
«; e para os erros U, foi atribuida uma distribui¢ao Normal padrao. Foram retiradas

345 amostras bootstrap deste painel de dados. O ajuste do modelo MPD de Wooldridge
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a cada reamostra do painel foi feito usando o programa descrito na secéo anterior,
usando quadratura de Gauss Hermite com 12 pontos. As médias das estimativas de
cada parametro nas 345 reamostras nas trés analises intermedidrias estao na Tabela

5.9.

TABELA 5.9: Médias das estimativas por MVC dos parametros em 345 amostras

bootstrap de um painel gerado sequndo um MPD de Wooldridge em 3 andlises

intermedidrias.

Parametros | Valores Reais | T'=4 | T'=7 | T =10

51 1,0 1,0456 | 1,0289 | 1,0423

02 -0,7 -0,7157 | -0,7167 | -0,7107

v 1,2 1,2492 | 1,2177 | 1,2279

wo -0,5 -0,5497 | -0,5823 | -0,5658

wq 1,0 1,0320 | 1,0327 | 1,0327

Woy 0,5 0,5203 | 0,5095 | 0,5238

Wao 0,5 0,4990 | 0,5769 | 0,5312

0 V2 0,9268 | 0,8830 | 0,9366

Os resultados apresentados na Tabela 5.9 para as 3 andlises intermediarias

estao bem préximos dos verdadeiros valores.

A seguir serao apresentadas as matrizes de covariancia empiricas dos estima-

dores de cada coeficiente nas 3 andalises intermedidrias.

1. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de X em trés

analises.

0,01776745  0,001459321 —9, 534828¢ 05
Cov(B) = | 0,001459321 0,034935708 0,001798766 |
—9,534828¢05  0,001798766  0,02391871

2. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de X9 em trés

analises.

0,038516193 0,006862199 0, 005218810
Cov(B2) = | 0,006862199 0,055977855 0,003613077 |,
0,005218810 0,003613077 0, 036931599
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3. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de Y; ;1 em

trés analises.

0,066111039  0,005534907 —0,001120226
6(;7(?) = 0,005534907  0,053344967 —0,001928603 | »
—0,001120226 —0,001928603 0,052077510

4. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do Intercepto em trés andlises.

0,14754814 0,04116892 0,03128483
Cov(ibg) = | 0,04116892 0,14322801 0, 02988888 | ,
0,03128483 0,02988888 0, 14824947

5. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de Yy em trés

analises.

0,084862709 0,01652189 0,008405749
6&/(1@1) = | 0,016521888 0,11751074 0,026383118 |,
0,008405749 0,02638312 0,090033945

6. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de X; em trés

analises.

0,0126068643 0,0003092687 0,001092491
Cov(da1) = | 0,0003092687 0,0178201333 0,001799488 | ,
0,0010924912 0,0017994879 0,014660628

7. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores do coeficiente de X9 em trés

analises.
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0,3862544 0,11442409 0,09293150
Cov(ibga) = | 0,1144241 0,40588280 0,08998835 |
0,0929315 0,08998835 0,45667169

8. Estimativa da matriz de covariancia dos estimadores de 6 = o0,v/2 em trés

analises.

0,05843021  0,002065360 2,642168¢ 05
Cov(0) = | 0,002065360 0,092892544 0,005155809
2,642168¢9 0,005155809 0,07841238

Para a conclusao deste estudo, pretende-se examinar se a matriz de covariancia
dos estimadores de um especificado parametro em k andlises tem estrutura conhecida.
Especialmente, deseja-se verificar se essa estrutura é a de “acréscimos independentes”
em seqiiéncias de somas S,, = Uy + --- + Uy, m = 1,--- | R, onde as varidveis Uj,
1=1,---, N, sao independentes e identicamente distribuidas. A razao por tras disso é
que a presenca de tal estrutura de covariancia, garante a possibilidade de fazer testes
de hipdteses sobre um dos parametros de regressao ao longo da coleta de dados, sob um
nivel de significancia pré-fixado «. Isso permite que a tomada de decisoes a respeito
dos parametros possa ocorrer antes do encerramento da coleta dos dados de todos os

dados do painel.

Ressalta-se que este tipo de andlise sequéncial é muito utilizado na area de
Ensaios Clinicos de Medicamentos: grupos de N individuos sao observados ao longo do
tempo quanto a uma varidvel resposta Y;; e diversas varidveis explicativas. Nesta area
de aplicacao, usualmente deseja-se rejeitar Hy, se for esse o caso, ao menor periodo
de tempo, por razdes éticas, economicas etc. Foi desenvolvido entao a técnica de
testes sequénciais em grupo, que permite construir as regides de rejeicao de Hy em
cada momento da andlise, de forma que no teste global o nivel de significAncia seja
igual a um determinado valor «. Pretendemos aperfeicoar a metodologia usada de
amostragem bootstrap, de modo a obter os resultados em tempo menor, tendo em vista
que é necessario aumentar o ntimero de amostras bootstraps, e também modificar o

numero de analises e parametros.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho, o objetivo foi o estudo de modelos de regressao dinamicos
com varidvel resposta binaria para dados em painel. Para um melhor entendimento do
assunto, primeiramente foi feito no capitulo 2 um estudo sobre os principais resultados
acerca dos modelos de regressao estaticos com efeitos aleatérios para variaveis respostas
continuas. Em seguida, no capitulo 3, foram introduzidos os modelos de regressao
de resposta bindria, tanto para observacoes independentes das varidveis em um corte
transversal da populacao como para observacoes em um acompanhamento longitudinal
de um corte transversal da populacao. Neste ltimo caso, foram abordados os modelos
de regressao estdticos de resposta bindria para dados em painel, com énfase nos modelos

Logito e Probito.

Finalmente, no capitulo 4, foi feita a apresentagao dos modelos de regressao
dinamicos de resposta binaria para dados em painel. Nesse capitulo foram abordados os
principais resultados desenvolvidos nos ultimos anos acerca deste assunto. A primeira
proposta estudada foi a de Honoré e Kyriazidou (2000) que desenvolve um modelo
Logito dindmico condicional de efeitos fixos. Para a estimacao dos parametros desse
modelo os referidos autores utilizaram uma verossimilhanca condicional que é livre dos
parametros incidentais individuais «;. Para que esses efeitos individuais «; fossem
eliminados da verossimilhanca foi necessario fazer um condicionamento no evento que
¢ a uniao das observagoes de individuos que apresentam mudanca na variavel resposta
do tempo 1 para o tempo 2 e igualdade nas covaridveis nos tempos 2 e 3. A estimagao a
partir dessa verossimilhanca condicional é um pouco restritiva na pratica: no campo da

economia, por exemplo, dificilmente se observa no painel um nimero razoavel de casos
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onde x;2 = X;3. Por conta disso Honoré e Kyriazidou sugerem uma verossimilhanca con-
dicional modificada: a verossimilhanca relativa a um individuo do painel é multiplicada
por uma fungdo “kernel” que da maiores pesos as observagoes individuais em que as
diferencas x;9 — x;3, estejam mais préximas do zero. Por conta de todas essas restrigoes
praticas nao foi desenvolvida nesta dissertacao nenhuma adaptacao computacional para
o ajuste desse modelo mas é de interesse desenvolver algo no futuro para a solugao deste

problema.

Ainda no capitulo 4 é feita a apresentacdo de um Modelo Probito Dindmico
de efeitos aleatdrios com erros autocorrelacionados. Nesta subsecao foi mostrada a
abordagem dada por Stewart (2006) para o ajuste de um MPD de Heckman quando
os erros do modelo sao serialmente autocorrelacionados. Stewart criou um programa
em Stata, o redpace, que é baseado no algoritmo de simulagdo GHK para o célculo de
integrais de uma densidade normal multivariada em regioes cujos limites, para a k-ésima
componente do vetor aleatorio de dimensao n > k > 1, sao dados recursivamente em
termos da (k — 1)-ésima componente. Stewart propos a estimagao dos parametros do
MPD por Méaxima Verossimilhanga Simulada, que consiste em otimizar a funcao de
verossimilhanca do MPD usando o simulador GHK. O uso desse programa requer, no
entanto, um esforco computacional muito grande, pois para ajustar um conjunto de
dados de painel com N = 799 e T' = 6 Stewart (2006) reporta que foram necessarias

15 horas de execucao do programa até a convergeéncia.

Sao ainda apresentados no capitulo 4, dois MPD de efeitos aleatérios com
erros nao correlacionados: o mais tradicional, que se baseia em uma proposta de
Heckman (1981) para IP(Y;) = 1|o;) e que possibilita uma estimagio dos paradmetros
por maxima verossimilhanca e um recentemente proposto por Wooldridge que nao faz
uso da modelagem das condigOes iniciais para estimacao dos coeficientes de um modelo

dindmico, mas possibilita a consideragao de uma verossimilhanca condicional em y;.

Apés o levantamento da literatura recente sobre o tema proposto, ficou cons-
tatada a auséncia de programas em R para o ajuste de varios dos modelos de regressao
de resposta binaria. Por esse motivo, foi redigido e testado um programa para o ajuste
do Modelo Probito Estatico (MPE) de efeitos aleatérios. A partir desse programa, ficou
possivel o ajuste de um modelo probito dindmico de Wooldridge(2005), indicado por
MPDW, simplesmente acrescentando ao conjunto de covaridveis, a varidavel resposta

defasada, um intercepto e o vetor de médias em todos os tempos das covaridveis.
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A seguir, foi feito um estudo por simulacao de propriedades dos estimadores
dos parametros de um MPDW a partir do artificio descrito acima. Foi feito também um
estudo por simulacao de propriedades dos estimadores dos pardmetros de um modelo
probito dinamico de Heckman com erros nao correlacionados, indicado por MPDH, a
partir do artificio proposto por Wooldridge. Para realizar esta tarefa foram gerados no
R varios conjuntos de dados em painel com as especificagbes do MPDW, no primeiro
caso, e do MPDH no segundo caso. O ajuste desses modelos aos dados foi feito usando
o programa em R desenvolvido para o MPDW. Os resultados obtidos, apresentados
no capitulo 5, indicam que o vicio do estimador de Wooldridge para cada parametro
destes modelos é pequeno, assim como o erro quadratico médio, para N = 600. Isso
justifica em parte, a andlise de um painel de dados reais usando o ajuste sugerido por

Wooldridge.

Foi ainda abordada a questao do comportamento dos estimadores de um
MPDW com dimensao de tempo T, ao longo de K analises intermediarias feitas em
tempos 11 < Tp < --- < Tk. Este estudo foi realizado usando a técnica de bootstrap,
reamostrando com reposi¢ao um painel simulado segundo um MPDW com N = 200
individuos e T' = 3 tempos, estimando os parametros dos painéis reamostrados nos
tempos 17 = 4 < 15 = 7 < T3 = 10. Este estudo mostrou que as estimativas
dos parametros estao, em média, bastante préximos dos valores escolhidos para os
parametros. O estudo prosseguira no futuro, avaliando se poderao ser usadas as técnicas
de testes sequenciais em grupo para andlises intermediarias de um painel , sob a hipdtese
de um MPDW. Essa avaliacao decorrerd de uma andlise das matrizes de covariancias
dos estimadores e requer um prosseguimento do trabalho, o que se pretende fazer no

futuro.
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Apeéendice A

Matrizes Subdivididas

Suponhamos que uma matriz p X p A possa ser partida em blocos, isto é, que
A possa ser escrita da seguinte maneira:
A A
A1 Ag

A=

sendo A1 e Agg matrizes quadradas de ordem k e (p — k), respectivamente. Entao se A
for inversivel, a decomposicio em blocos de A~! pode ser obtida fazendo uma particio
de A71. Seja a inversa de A representada pela seguinte matriz:

Al 12

A21 422

ATl =

onde:

AY = [Ay — ApAs) Ag] !

421 — —A2_21A21A11

412 — —A11A12A521

A22 — A2—21 _ A21A12A2_21

Estes resultados sé6 podem ser utilizados se A for quadrada, todas as matrizes da
diagonal principal devem ser quadradas e por dltimo Ajq e (A — AglAfllAlg) devem

ser nao-singulares(invertiveis).

Para obter os resultados acima é necessario multiplicar simbolicamente A por

A~1, e forgar o produto ser igual a Iy, com I = matriz identidade.

‘o -1 _
Escrevendo as quatro condigbes para que ocorra A x A7 = I,y

1)A11 x AN+ Aqg X A = I{kxk}
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2)A11 X A12 + A12 X A22 = O{kx(p—k)}
3) A1 x AN+ Agy x AP = Og(p—kyxi)
4) Az x A2 + Agy x A = I, pyx(p-1))

Da equacgao 3) obtém-se:
A%l = —(Ay)7! x Ay x Al
Substituindo na equagao 1), temos:
1A x AN+ Apg x [—(Age) 7! x A x AM = Iy
Isto é o mesmo que:
[A11 — A1p X (Ag) ™! x A2 AY = Iy g0
Desta ultima igualdade decorre que:
A = Ay — Ay x (Agg) ™t x A2 7!
Desta forma ja foi encontrado A e A?! escritos em termos de blocos da matriz A. Para
obter os outros dois blocos de A~!, pode-se repetir o artificio acima usado, forcando o

produto de A~ x A ser igual a It }» resultando nas seguintes equagoes:

(n—p)x (n—p)
L) AN x Ay + A2 X Agy = Ty
2) AN X Ay 4+ A2 X Aoy = Ogix (p—i)}
3x) A% x Ay 4 A% X Ayt = 0f(p—kyxk)
) A2 x Ayg + A% X Agy = I (i (p-k))
Da equagao 2*), obtém-se:

A2 = AT % Ay (Agy) !

Falta apenas A%?

Da equagao 4*) obtém-se:

AP Agy = Iy jyx () — A% X Arp

A% = A521 — A% x A12(A521)

Mas substituindo Ag;, temos:

A = Ay +[(A)) Az x AN A1 (A)

Em resumo, obtivemos:

Al — A x A x Ay
— Ay An Al Ay + [(Ag) Az x A A1a(Ay)

A7l =

onde:
All = [AH — A12 X (AEQI)Agl]_l

Esta é apenas uma das diversas representacoes que podem ser obtidas para A1,



Apeéendice B

Programas

B.1 Programa para o Ajuste de um MPE

Estimacao dos parametros (31, B2 e 8 de um modelo probito estatico de efeitos
aleatérios por maxima verossimilhanga utilizando Quadratura de Gauss-Hermite com

12 pontos:

#Carregando pacote:

library(statmod)

#G2 é uma fungdo que calcula para uma pessoa i, em todos os tempos,
#os diversos valores de probabilidades acumuladas segundo o

#parametro alk]-(nés da quadratura)
#outl é o vetor de pesos e nés da quadratura;

G2=function(beta,Y,x1,x2,a,i,theta)
{
outl<- gauss.quad.prob(12,"normal")
theta = sqrt(2)
p=length(a)

T=ncol(Y)

83



B. Programas

84

N=nrow(x1)
U=cbind(c(rep(1,p)))
for(k in 1:p)

{

for (j in 1:T)

#Fungdo de verossimilhanca:

U[k]=U[k]*(1 - pnorm((x1[i,jl*betal1]l+x2[i,jl*betal2]+
sqrt(2)*alk]),0,1)) " (Y[i, jl)*(pnorm((x1[i, jl*betal1]+
x2[i,jl*betal[2]+ sqrt(2)*alk]),0,1))"(1-Y[i,jI)}

}

Lik = outi$weights %x%U

Lik

#A funcdo a seguir exibe valores de G2:
ExibG=function(beta,Y,x1,x2,a,K)
{

Liky=(G2(beta,Y,x1,x2,a,1, 1))
cat(Liky, "\n")

for (i in 2:K)

{

Liky=( G2(beta,Y,x1,x2,a,i, 1))
cat(Liky, "\n")

}

Liky = -Liky

Liky

#Funcdo que calcula a log-verossimilhanca para todos os individuos;
Max3 = function(beta,Y,x1,x2,a,K)

{

Liky=0
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if (G2(beta,Y,x1,x2,a,1,1)>0)
Liky=log(G2(beta,Y,x1,x2,a,1,1))
for (i in 2:K)
{
if (G2(beta,Y,x1,x2,a,i,1)>0)
{
Liky = Liky+log(G2(beta,Y,x1,x2,a,1,1))

else if ((G2(beta,Y,x1,x2,a,i,1)==0))

Liky = - Liky

#Funcdo para estimar os parémetros;
optim(cbind(c(2,1)), Max3, NULL, method = "BFGS",

hessian = TRUE, Y=y,x1=X1,x2=X2,a=cbind(outl$nodes) ,K=N)

B.2 Programa para o Ajuste de um MPD de
Wooldridge

Estimacao dos parametros 81, 8o, v, Yo, Wwe1, Wa2, Wy, 0, 0, € p de um modelo
probito dinamico de efeitos aleatorios segundo Wooldridge por maxima verossimilhanga

utilizando Quadratura de Gauss-Hermite:

#Carregando pacote:

library(statmod)

#G2 é uma func&do que calcula para uma pessoa i, em todos os tempos,

#os diversos valores de probabilidades acumuladas segundo o
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#parametro alk]-(nés da quadratura)

G2=function(delta,y,X1,X2,X1m,X2m,y0,h,i)
{

outl<- gauss.quad.prob(h,"normal")
a=cbind (outi$nodes)

p = length(a)

T=ncol(y)

N=nrow(X1)

U=cbind (c(rep(1,p)))

#Calculo de alpha:

alpha[i]l = delta[4] + yOxdelta[5] + Xim[il*delta[6] + X2m[i]=*delta[7]

#Funcdo de verossimilhancga:

for(k in 1:p)

{

Ulk] = pnorm((2*y[i,1] -1)*(X1[i,1]*deltal[1]+X2[i,1]*delta[2]
+ yOxdelta[3] + alphali]+ delta[8]*alk]),0,1)

for (t in 2:T)

{

U[k]=U[k]*pnorm((2*y[i,t] -1)*(X1[i,t]*deltal1]+ X2[i,tI*deltal2]
+ yli, (t-1)]*deltal[3] + alphal[i] + delta[8]*alk]),0,1)

}

}

Lik = outl$weights¥*%U

Lik

#Fungdo de log-verossimilhancga:
MaX5 = function(delta, yO, y ,X1,X2,Xim,X2m,h,K)
{
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Liky=0
for (i in 1:K)

{

if(G2(delta,y,X1,X2,X1m,X2m,y0,h,i) !=0)

{

Liky =Liky+log(G2(delta,y,X1,X2,X1m,X2m,y0,h,i))

#Funcdo para estimar os parémetros;
optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55,1.10,0.48,0.45,1.21)),
MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE, control=list(fnscale=-1),

y=y,X1=X1,X2=X2, Xim= Xim, X2m= X2m, yO=y0, h=12,K=N)

B.3 Programa para gerar um painel de dados

segundo o MPD de Wooldridge

Este programa gera os dados segundo um modelo probito dinamico de efeitos

aleatérios com erros nao-correlacionados de Wooldridge:

rm(list=1s(all=TRUE)) # removendo algoritmos anteriores;

set.seed(214) #Semente;

N = 500 # N° de elementos;

T = 6 #Tempos observados;

o
#Coeficientes

betal = 1 ; beta2 = -0.7 ; gama = 1.2
wi=1,; wO=-0.5; w21 = 0.5 ; w22 = 0.5

#covariaveis
options("digits"=2) #N° de digitos apés a virgula.

X1 = matrix(rnorm(N*T,1,4),N,T)
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X2 = matrix(rbinom(N*T,1,0.5),N,T)

Xim = numeric()
X2m = numeric()
# ________________________________________________

alpha = numeric()
y.novo = matrix(0,N,T)
y = matrix(O0,N,T)

YO = matrix(0,Nx*T,1)

#Gerando as variaveis:

for (i in 1:N){

1
1

a = rnorm(1, mean=0, sd

u rnorm(T, mean=0,sd
yO = rbinom(1,1,0.5)

YOL((i-1)*T +1):(i*T),1]= yO

#média das covaridaveis

X1m[i] = mean(X1[i,])
X2m[i] = mean(X2[i,])
# _____________________________

#Calculo da varidvel latente:

y.novo[i,1] = betal*X1[i,1] + beta2*X2[i,1] +
gama*y0 + alphal[i] + u[1]

if (y.novo[i,1]1>0) y[i,1] = 1 else y[i,1] =0
for (t in 2:T){

y.novo[i,t] = betal*X1[i,t] + + beta2+X2[i,t] +

gamaxy[i,t-1] + alphali] + ul[t]

#Calculo da varidvel resposta:

if (y.novol[i,t]>0) yl[i,t] = 1 else yl[i,t] =0
}

}
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#Montando a matriz de dados para o ajuste:

dl = matrix(1:T,T*N,1)

d2 = matrix(t(matrix(1:N,N,T)),T*N,1)
d3 = matrix(t(y),T*N,1)

d4=Y0

d5 = matrix(t(X1),T*N,1)

d6 = matrix(t(X2),T*N,1)
d7 = matrix(t(matrix(Xim,N,T)),T*N,1)
d8 = matrix(t(matrix(X2m,N,T)),T*N,1)

d9 = matrix(0,T*N,1)
for (i in 1:(T*N)) if (d1[i] == 1) d9[i] = d4[i] else d9[i] = d3[i-1]

dados = cbind(d1,d2,d3,d4,d5,d6,d7,d8,d9)
colnames(dados)=c("year","firm","y" ,"yo" ,"x1" ,
"x2", "Xim","X2m", "ylag")

mean (y)

mean (YO0)

res = c(wl, gama, betal, beta2, w21, w22, wO)

B.4 Programa para gerar um painel de dados

segundo o MPD de Heckman

rm(1list=1s(all=TRUE)) # removendo algoritmos anteriores;

set.seed(123)#Semente;

N = 600 #N° de elementos;
T = 6 # Tempos observados;
# __________________________________

betal = 1 ; beta2 = -0.7 ; gama = 1.2 ;
wi=1,; wO=-0.5; w21 = 0.5;
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90

options("digits"=2)

X1 = matrix(rnorm(N*T,1,4),N,T)

X2 = matrix(rbinom(N*T,1,0.5),N,T)
x0 = matrix(rbinom(N,1,0.7),N,1)
oo
X1m = numeric()

X2m = numeric()

alpha = numeric()
y.novo = matrix(O0,N,T)
y0.novo = matrix(0,N,1)
y = matrix(0,N,T)

yO0 = matrix(O,N,1)

for (i in 1:N){

a = rnorm(1, mean=0, sd = 1)
u = rnorm(T, mean=0,sd = 1)
u0 = rnorm(N, mean=0,sd = 1)
o

yO.novo[i] = xO[i]*pil + a*pi2 + u0[i]
if (y0.novo[i]>0) yO[i] = 1 else yO[i] = 0

>
[EN
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-
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I

mean(X1[i,])

>
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mean(X2[i,])
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y.novo[i,1] = betal*X1[i,1] + beta2xX2[i,1] + gamaxyO[i] + a + u[1]
if (y.novo[i,1]1>0) y[i,1] = 1 else y[i,1] =0

for (¢t in 2:T){

y.novo[i,t] = betal*X1[i,t] + + beta2#X2[i,t] + gamaxy[i,(t-1)] + a + ult]
if (y.novol[i,t]>0) y[i,t] = 1 else y[i,t] =0

1

dl = matrix(1:T,T*N,1)

d2 = matrix(t(matrix(1:N,N,T)),T*N,1)
d3 = matrix(t(y),T*N,1)

d4 = matrix(t(y0),T*N,1)

d5 = matrix(t(X1),T*N,1)

d6 = matrix(t(X2),T*N,1)

d7 = matrix(t(matrix(Xim,N,T)),T*N,1)
d8 = matrix(t(matrix(X2m,N,T)),T*N,1)

d9 = matrix(0,T*N,1)

for (i in 1:(T*N)) if (d1[i]l == 1) d9[i] = d4[i] else d9[i] = d3[i-1]

dados = cbind(d1,d2,d3,d4,d5,d6,d7,d8,d9)
colnames(dados)=c("year","firm", "y" ,"yo" ,"x1" ,

IIX2II s "le" s IIX2m|I s Ilylagll)

#Guardando as matrizes de dados:
require (MASS)
write.matrix(round(x0,2),file="c:/x0.txt",sep = " ")

write.matrix(round(dados,2),file="c:/heckmanl.txt",sep = " ")
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B.5 Programa em STATA para ajustar o MPD
de Wooldridge

Abaixo segue o programa em Stata para ajustar o modelo probito dindmico

(MPD) de efeitos aleatérios segundo Wooldridge.

clear
set memory 100m

set more off

u c:\qualil.dta
tsset firm year, yearly

xtprobit y yO ylag x1 x2 xim x2m

B.6 Programa para reamostragem bootstrap de
uma analise de dados em painel com analises

intermediarias

#Carregando os pacotes:
library(statmod)

require (bootstrap)

set.seed(123) # Semente;
options("digits"=4)

N = 200 #N°de amostras

# Vetor de tempos:
tv =cbind(c(4,7,10))

k=nrow(tv)

# Coeficientes:

betal = 1 ; beta2 = -0.7 ; gama = 1.2
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wli=1,; wO=-0.5; w21 = 0.5 ; w22 = 0.5

# Geragdo das variaveis explicativas:

x1 = matrix(rnorm(N*tv[k],1,4),N,tv[k])
x2 = matrix(rbinom(N*tv[k],1,0.5),N,tv[k])
# _________________________

# Gerag8do de YO:
yoo=rbinom(N,1,0.5)

# Erros aleatérios:
uu0= rnorm(N*tv[k],0,1)
# heterogeneidade

a0=rnorm(N,0,1)

M=15 # N° de replicagdes;

R= 145 # Tamanho de cada replicacgdo;
nl<-Nxtv[k] # Tamanho do painel;
Bul<-matrix(0,n1,R)

for(j in 1:R)

{
id<-sample(1l:nl,nl,replace=T)
Bull[, jl<-uu0[id]
}
#Bul
Hm m m o

n2<-N
Bal<-matrix(0,n2,R)

for(j in 1:R)

id<-sample(1:n2,n2,replace=T)
Bal[,jl<-a0[id] }
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veja0=cirl (N, tv,cbind (uu0) ,x1,x2,y00,cbind(a0) ,betal,
beta2,gama,wl,w0,w21,w22)

di=vejaO[[1]] [[111 [[1]]

d2=veja0 [[1]] [[2]]

d3=veja0 [[2]]

d=d1

Opl=optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),
MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE, control=list
(fnscale=-1), y=d[,3], X1=d[,5],X2=d[,6], X3=d[,9], X5=d[,4],
X6= d[,7], X7= d[,8], T=tv[1], K=N)

OpO1l=cbind(0pl$par) # Vetor dos coeficientes estimados;

Ophl=as.matrix(Opl$hessian) # Matriz Hessiana;

d=d2

Op2=optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),
MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE, control=list
(fnscale=-1), y=d[,3], X1=d[,5],X2=d[,6], X3=d[,9], X5=d[,4],
X6= d[,7], X7= d[,8], T=tv[2], K=N)

Op02=cbind (Op2$par) # Vetor dos coeficientes estimados;

Oph2=as.matrix (Op2$hessian) # Matriz Hessiana;
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d=d3

Op3=optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),
MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE,
control=list(fnscale=-1), y=d4[,3], X1=d[,5],X2=d[,6],

X3=d[,9], X5=d[,4], X6= d[,7], X7= d[,8], T=tv[3], K=N)

0p03=cbind (Op2%par) # Vetor dos coeficientes estimados;

Oph3=as.matrix(Op2%hessian) # Matriz Hessiana;

# Vetor dos coeficientes estimados nas 3 andlises intermediarias:
OpO=cbind (0p01,0p02,0p03)
# Vetor das matrizes hessianas:

Oph=cbind (Oph1,0ph2, oph3)

# Guardando os resultados:
require (MASS)
write.matrix(as.matrix(0p0),file="c:/Par0.txt",sep = " ")

write.matrix(as.matrix(Oph), file="c:/Hessiana0.txt",

sep="")
e
# M: N° de amostras bootstrap em uma rodada do computador
# amostra O: linhas de 1 a 25;

# amostra 1: linhas da 26 até 40;

# amostra 2: linhas da 41 até 55;

# amostra 3: linhas da 25+ (m-1)*15+1 até 25+m*15;

#

# amostra 8: linhas da 25+ (m-1)*15+1 até 25+m*15;

# Para a amostra m, selecionar as colunas

# de 25 + (m-1)*15+1 até 25+m*15

# Para isso, na simulagdo , escolher om

# e em seguida, redefinir Ba e Bu ;
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Ba

cbind(Ball[, (25+ (m-1)*15+1) :(25+m*15)])

Bu = cbind(Bull, (25+ (m-1)*15+1) :(25+m*15)])
B g g G e

# 2% PARTE:
s

# Geragdo de um painel, de T observagdes no tempo

Novaff=function(N,T,UU, X1,X2,Yoo,A,betal,

beta2,gama,wl,w0,w21,w22)

oo
Xim = matrix(O,N,T)
X2m = matrix(O,N,T)
oo

# Heterogeneidade n&o-observada:

alpha = matrix(O0,N,1)

# Varidveis respostas:
y.novo = matrix(0,N,T)
y = matrix(0,N,T)

YO = matrix(0,N*T,1)

for (i in 1:N)

{

v0 = Yoo[i]

YO[((i-1)*T +1):(i*T),1]= yO

o m e
Xim[i,1:T] = mean(X1[i,1:T])
X2m[i,1:T] = mean(X2[i,1:T])
m

alpha[i] = w0 + wil*y0 +w21*Xim[i] + w22*X2m[i] + A[i]
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# Varidvel resposta:

y.novo[i,1] = betal*X1[i,1] + beta2*X2[i,1] + gamaxy0 +
alpha[i] + UU[((i-1)*T+1),1]

if (y.novo[i,1]1>0) y[i,1] = 1 else y[i,1] =0

for (t in 2:T){

y.novo[i,t] = betal*X1[i,t] + + beta2+X2[i,t] + gama*y[i,t-1]
+ alphal[i]l + UUL((i-1)*T+t),1]

if (y.novo[i,t]>0) y[i,t] = 1 else y[i,t] =0

+}r

# Criagdo de matriz de dados:

d1

matrix(1:T,T*N,1)

d2 = matrix(t(matrix(1:N,N,T)),T*N,1)

d3 = matrix(t(y),T*N,1)

d4 = YO

d5 = matrix(t(X1[,1:T]),T*N,1)

d6 = matrix(t(X2[,1:T]),T*N,1)

d7 = matrix(t(matrix(Xim,N,T)),T*N,1)

d8 = matrix(t(matrix(X2m,N,T)),T*N,1)

d9 = matrix(0,T*N,1)

for (i in 1:(T*N)) if (d1[i] == 1) d9[i] = d4[i] else d9[i] = d3[i-1]
dados1= cbind(d1,d2,d3,d4,d5,d6,d7,d8,d9)

dadosl }

# cirl: segmentag8o do painel
cirl=function(N,TV,UU,X1,X2,Yo00,A,betal,
beta2,gama,wl,w0,w21,w22)

{
TV=cbind (TV)
L=1ist (Novaff (N, (TV[1]),UU, X1,X2,Yoo,A,betal,
beta2,gama,wl,w0,w21,w22))
for(s in 2:nrow(TV))

L=1list(L, Novaff(N,(TV[s]),UU, X1,X2,Y00,A,betal,
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beta2,gama,wl,w0,w21,w22))

library(statmod)
G2=function(delta,y,X1,X2,X3,X5,X6, X7,T,i)
{
outl<- gauss.quad.prob(12,"normal")
a = cbind(outi$nodes)
U=cbind(c(rep(1,12)))
for(k in 1:12)
{
for (t in 1:T)
{
U[k]=U[k] *pnorm( (2*y [T*(i-1)+t] -1)*(X1[T*(i-1)+t]*deltal[1]+
X2[T*(i-1)+t] *delta[2]+ X3[T*(i-1)+t]l*delta[3]+ delta[4] +
X5[T*(i-1)+t]*delta[6]+ X6[T*(i-1)+t]l*deltal[6]+
X7[T*(i-1)+t]*delta[7]+ delta[8]*alk]),0,1)
3
Lik = outl$weights¥*J U
Lik
}
# Log-verossimilhanca:
MaX5 = function(delta,y,X1,X2,X3,X5,X6, X7,T,K)
{
Liky=0
for (i in 1:K)
{
if(G2(delta,y,X1,X2,X3,X5,X6, X7,T,1i)!=0)
{
Liky = Liky + log(G2(delta,y,X1,X2,X3,X5,X6, X7,T,i)) }
}
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# Gerar os painéis relativos a cada bootstrap dos erros u e a.

#(M conjuntos de painéis)

Par=matrix(0,8,3*M)

for( j in 1:15)

{

veja=cirl(N,tv,cbind(Bul, jl),x1,x2,yoo0,cbind(Bal,jl),
betal,beta2,gama,wl,w0,w21,w22)

di=vejal[1]] [[11]1 [[1]]

d2=veja [[1]] [[2]]

d3=veja [[2]]

d=d1

Opl = optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),

MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE,
control=list(fnscale=-1), y=d[,3], X1=d4[,5],X2=d[,6], X3=4[,9],
X5=4[,4], X6= d[,7], X7= d4[,8], T=tv[1], K=N)

d=d2

Op2=optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),

MaX5,NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE, control=list(fnscale=-1),
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y=d[,3], X1=d[,5],X2=d[,6], X3=d[,9],X5=d[,4], X6= d[,7], X7= d4[,8],
T=tv[2], K=N)

d=d3

Op3=optim(cbind(c(1.05,-0.68,1.25,-0.55, 1.05,0.51,0.48,1.31)),
MaX5, NULL, method = "BFGS", hessian = TRUE,
control=list(fnscale=-1), y=d[,3], X1=d[,5],X2=d[,6], X3=d4[,9],

X5=d[,4], X6= d[,7], X7= d[,8], T=tv[3], K=N)

HESHHBHFHHAFHH B HFHAFH BB H RS H RS H RS RAHH R R R R
# 3% PARTE
HESHH B

# Para as andlises iremos abrir os arquivos que foram guardados na parte 2:

Am1_120=scan(file="c:\\Amostral.txt")
Am2_120=scan(file="c:\\Amostra2.txt")
Am3_120=scan(file="c:\\Amostra3.txt")
Am4_120=scan(file="c:\\Amostrad.txt")
Am5_120=scan(file="c:\\Amostrab.txt")
Am6_120=scan(file="c:\\Amostra6.txt")
Am7_120=scan(file="c:\\Amostra7.txt")

Am8_120=scan(file="c:\\Amostra8.txt")

Am1_225=scan(file="c:\\Amostral_225.txt")

Am2_225=scan(file="c:\\Amostra2_225.txt")
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Am3_225=scan(file="c:\\Amostra3_225.txt")
Am4_225=scan(file="c:\\Amostrad4_225.txt")
Am5_225=scan(file="c:\\Amostrab5_225.txt")
Am6_225=scan(file="c:\\Amostra6_225.txt")
Am7_225=scan(file="c:\\Amostra7_225.txt")
Am8_225=scan(file="c:\\Amostra8_225.txt")
Am9_225=scan(file="c:\\Amostra9_225.txt")
Am10_225=scan(file="c:\\AmostralO_225.txt")
Am11_225=scan(file="c:\\Amostrall_225.txt")
Am12_225=scan(file="c:\\Amostral2_225.txt")
Am13_225=scan(file="c:\\Amostral3_225.txt")
Am14_225=scan(file="c:\\Amostrald_225.txt")

Am15_225=scan(file="c:\\Amostral5_225.txt")

Am1_120=matrix(Aml_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am2_120=matrix(Am2_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am3_120=matrix(Am3_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am4_120=matrix(Am4_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am5_120=matrix (Am5_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am6_120=matrix (Am6_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am7_120=matrix (Am7_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)

Am8_120=matrix (Am8_120,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)

Am1_225=matrix(Aml_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am2_225=matrix(Am2_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am3_225=matrix (Am3_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am4_225=matrix (Am4_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am5_225=matrix (Am5_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am6_225=matrix (Am6_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am7_225=matrix (Am7_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am8_225=matrix (Am8_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)

Am9_225=matrix (Am9_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
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Am10_225=matrix(Am10_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am11_225=matrix(Am11_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am12_225=matrix(Am12_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am13_225=matrix (Am13_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)
Am14_225=matrix(Am14_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)

Am15_225=matrix(Am15_225,nrow=8,ncol=45,byrow=TRUE)

Amit_120
Am2t_120
Am3t_120
Am4t_120
Ambt_120
Am6t_120
Am7t_120

Am8t_120

Amit_225
Am2t_225
Am3t_225
Am4t_225
Ambt_225
Am6t_225
Am7t_225
Am8t_225
Am9t_225
Am10t_225
Am11t_225
Am12t_225
Am13t_225
Am14t_225

Am15t_225

t(Am1_120)
t (Am2_120)
t (Am3_120)
t(Am4_120)
t (Am5_120)
t (Am6_120)
t(Am7_120)

t (Am8_120)

t (Am1_225)
t (Am2_225)
t (Am3_225)
t (Am4_225)
t (Am5_225)
t (Am6_225)
t (Am7_225)
t (Am8_225)
t (Am9_225)

t(Am10_225)
t(Am11_225)
t (Am12_225)
t(Am13_225)
t(Am14_225)
t (Am15_225)
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# Salvar essa matriz no C:

e
require (MASS)
write.matrix(round(Amit_120,4),file="c:/Am1t_120.txt",sep "oy
write.matrix(round(Am2t_120,4),file="c:/Am2t_120.txt",sep = " ")
write.matrix(round (Am3t_120,4) ,file="c:/Am3t_120.txt",sep "
write.matrix(round(Am4t_120,4),file="c:/Am4t_120.txt",sep "oy
write.matrix(round(Am5t_120,4),file="c:/Ambt_120.txt",sep "oy
write.matrix(round(Am6t_120,4) ,file="c:/Am6t_120.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Am7t_120,4),file="c:/Am7t_120.txt",sep "oy
write.matrix(round (Am8t_120,4) ,file="c:/Am8t_120.txt",sep "oy
o
write.matrix(round(Amit_225,4),file="c:/Amlt_225.txt",sep "oy
write.matrix(round (Am2t_225,4) ,file="c:/Am2t_225.txt",sep "oy
write.matrix(round(Am3t_225,4),file="c:/Am3t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Am4t_225,4),file="c:/Amdt_225.txt",sep "oy
write.matrix(round (Ambt_225,4) ,file="c:/Ambt_225.txt",sep "oy
write.matrix(round(Am6t_225,4) ,file="c:/Am6t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Am7t_225,4),file="c:/Am7t_225.txt",sep "
write.matrix(round (Am8t_225,4) ,file="c:/Am8t_225.txt",sep nony
write.matrix(round(Am9t_225,4) ,file="c:/Am9t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round (Am10t_225,4),file="c:/Am10t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Ami11t_225,4) ,file="c:/Am11t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Ami12t_225,4) ,file="c:/Am12t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Am13t_225,4) ,file="c:/Am13t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round (Am14t_225,4),file="c:/Am14t_225.txt",sep = " ")
write.matrix(round(Ami15t_225,4) ,file="c:/Am15t_225.txt",sep = " ")
m

# AM tem 360 linhas da 1* rodada e 675 da segunda = 1035
AM = rbind(AM = rbind(Am1t_120, Am2t_120, Am3t_120, Am4t_120, Am5t_120,
Am6t_120, Am7t_120, Am8t_120, Amlt_225, Am2t_225, Am3t_225, Am4t_225,

Ambt_225, Am6t_225, Am7t_225, Am8t_225, Am9t_225, Am10t_225, Aml11lt_225,
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Am12t_225, Am13t_225, Aml4t_225, Ami15t_225)

blg = matrix(c(AM[,1]) ,nrow=345,nco0l=3,byrow=TRUE)

#Esta matriz vai ter todas as estimativas de bl na primeira andlise intermediaria #

# Criar uma matriz que junte todas as estimativas de b2:

b2g = matrix(c(AM[,2]) ,nrow=345,nco0l=3,byrow=TRUE)

# Criar uma matriz que junte todas as estimativas de gama:

gama = matrix(c(AM[,3]) ,nrow=345,ncol=3,byrow=TRUE)

# Criar matrizes que junte todas as estimativas dos outros 5 coeficientes:

w0

matrix(c(AM[,4]) ,nrow=345,ncol=3,byrow=TRUE)
wl

matrix(c(AM[,5]) ,nrow=345,ncol=3,byrow=TRUE)

w21 = matrix(c(AM[,6]) ,nrow=345,ncol=3,byrow=TRUE)

theta = matrix(c(AM[,7]) ,nrow=345,ncol=3,byrow=TRUE)

theta = matrix(c(AM[,8]) ,nrow=345,nc0l=3,byrow=TRUE)

ok sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok K K K K o ok ok ok ok ok ok oK K K K o ok ok ok ok ok ok K K K K ok ok ok ok ok oK K K K K o ok ok ok ok ok ok K K Kk ok ok ok ok
##ookkokokkokokkkkMédias dos coeficientes para cada painel: s skkkkskskkkx
ok ok sk sk sk ok o ok ok ok ok ok ok K K K K o ok ok ok oK ok oK 3 3K K o ok ok oK ok ok sk 3 K 3 3 o ok ok ok ok ok K 3K K K ok ok ok oK ok ok ok 3 K o ok ok ok oK
bim = matrix(0,3,1)

for (i in 1:ncol(blg))

bim[i]l=mean(blg[,i])

b2m = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(b2g))

b2m[i]=mean(b2g[,i])

gamaM = matrix(0,3,1)

for (i in 1:ncol(gama))
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gamaM[i]=mean(gamal[,i])

wOM = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(w0))

wOM[i]=mean(wO[,i])

wiM = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(wl))

wiM[il=mean(w1l[,i])

w21M = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(w21))

w21M[i]l=mean(w21[,i])

w22M = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(w22))

w22M[i]=mean (w22[,i])

thetaM = matrix(0,3,1)
for (i in 1:ncol(theta))

thetaM[i]=mean(thetal,i])

# Valores reais
# betal = 1, beta2 = -0.7, gama = 1.2, w1 =1, wO = -0.5,

w21l = 0.5, w22 = 0.5, theta=1,41

# Matriz de médias:
medias = cbind(bim,b2m,gamaM,wOM,wiM,w21M,w22M, thetaM)
colnames (medias)=c("blMedio","b2Medio", "gamaMedio"

"wO_Medio" ,"wl_Medio" ,"w21_Medio", "w22_Medio","theta_Medio")

# Matriz de covariédncia:
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#b1:

covbl <- matrix(0,3,3)

covb1[1,1] <- varbi[1i,]

covb1l[1,2]
covb1[1,3]
covb1[2,1]
covb1[2,2]
covb1[2,3]
covb1[3,1]
covb1[3,2]
covb1[3,3]

### b2:

cov(bigl,1],b1gl,2])
cov(bigl,1],b1gl[,31)
cov(bigl,2],b1gl,11)
varb1[2,]

cov(bigl,2],bl1gl,31)
cov(bigl,3],b1gl,11)
cov(bigl,3],bigl,2])

varb1[3,]

covb2 <- matrix(0,3,3)

covb2[1,1] <- varb2[1,]

covb2[1,2]
covb2[1, 3]
covb2[2,1]
covb2[2,2]
covb2[2, 3]
covb2[3,1]
covb2[3,2]
covb2[3, 3]

### gama:

cov(b2gl,1],b2g[,2])
cov(b2gl,1],b2g[,31)
cov(b2gl,2],b2g[,1])
varb2[2,]

cov(b2gl,2],b2g[,3])
cov(b2gl,3],b2g[,1])
cov(b2gl,3],b2g[,2])
varb2[3,]

covgama <- matrix(0,3,3)

covgamal[1,1]

covgamal1,2]

covgamal1,3]

covgama[2,1]

covgamal[2,2]

covgamal[2,3]

covgama[3,1]

covgamal[3,2]

covgamal[3,3]

### wO:

vargamal[1,]

cov(gamal,1] ,gamal,2])
cov(gamal,1],gamal,3])

cov(gamal,2],gamal,1])

vargamal[2,]

cov(gamal,2],gamal,3])
cov(gamal,3],gamal,1])
cov(gamal,3],gamal,2])

vargama[3,]
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covwQ <- matrix(0,3,3)

covwO[1,1]
covwO[1,2]
covwO[1,3]
covw0[2,1]
covw0[2,2]
covw0[2,3]
covw0[3,1]
covw0[3,2]
covw0[3, 3]

### wl:

varwO[1,]
cov(wO[,1],w0[,2])
cov(wO[,1],w0[,3])
cov(wO[,2],w0[,1])
varw0[2,]
cov(wO[,2],w0[,3])
cov(wO[,3],w0[,1])
cov(wO[,3],w0[,2])
varw0[3,]

covwl <- matrix(0,3,3)

covwl[1,1]
covwl[1,2]
covwi[1,3]
covwi[2,1]
covwl[2,2]
covwi[2,3]
covwl[3,1]
covwi([3,2]
covwi[3,3]

### w21:

varwl[1,]

cov(wil[,1],w1[,2])
cov(wil,1],w1[,3])
cov(wil,2],wi[,1]1)
varwl[2,]

cov(wil,2],w1[,3])
cov(wi[,3],wi[,1])
cov(wil,3],w1[,2])

varwl[3,]

covw2l <- matrix(0,3,3)

covw21[1,1]
covw21[1,2]
covw21[1,3]
covw21[2,1]
covw21[2,2]
covw21[2,3]
covw21[3,1]
covw21[3,2]
covw21[3,3]

### w22:

varw21[1,]

cov(w21[,1],w21[,2])
cov(w21[,1],w21[,3])
cov(w21[,2],w21[,1])

varw21[2,]

cov(w21[,2],w21[,3])
cov(w21[,3],w21[,1]1)
cov(w21[,3],w21[,2]1)

varw21[3,]

covw22 <- matrix(0,3,3)
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covw22[1,1]
covw22[1,2] =
covw22[1,3] =
covw22[2,1] =
covw22[2,2] =
covw22[2,3] =
covw22[3,1] =
covw22[3,2] =
covw22[3,3] =
### theta:

varw22[1,]
cov(w22[,1],w22[,2])
cov(w22[,1],w22[,31)
cov(w22[,2],w22[,1])
varw22[2,]
cov(w22[,2],w22[,3])
cov(w22[,3],w22[,11)
cov(w22[,3],w22[,2])
varw22[3,]

covtheta <- matrix(0,3,3)

covthetal1l,1]
covthetal1,2]
covthetal1, 3]
covthetal2,1]
covthetal2,2]
covthetal2, 3]
covthetal3,1]
covthetal3,2]

covthetal3, 3]

varthetal1,]

= cov(thetal,1],thetal,2])
= cov(thetal,1],thetal,3])
= cov(thetal,2],thetal,1])
= varthetal[2,]

= cov(thetal,2],thetal,3])
= cov(thetal,3],thetal,1])
= cov(thetal,3],thetal,2])

= varthetal[3,]



