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Apresentacao

Em funcéo de varios trabalhos do IPECE utilizarem a metodologia de dados
em painel na realizacao de avaliac6es sobre diversos aspectos socioecondmicos
cearenses!, o presente trabalho busca ampliar a acessibiidade dos nossos
trabalhos a essa metodologia amplamente utilizada nos artigos cientificos das
Ciéncias sociais aplicadas e, principalmente, na economia. Dessa forma, a
presente nota técnica apresenta um breve resumo sobre a metodologia
economeétrica utilizada no contexto de Dados em Painel, bem como um breve

guia de como aplica-la utilizando o software StataZ.

Dados em Painel ou dados longitudinais sdo caracterizados por possuirem
observacdes em duas dimensbes que em geral s&do o tempo e o0 espaco. Este
tipo de dados contém informacdes que possibilitam uma melhor investigacao
sobre a dindmica das mudancas nas variaveis, tornando possivel considerar o
efeito das variaveis ndo-observadas. Outra vantagem é a melhoria na inferéncia
dos parametros estudados, pois eles propiciam mais graus de liberdade e maior
variabilidade na amostra em comparacdo com dados em cross-section ou em
séries temporais, o que refina a eficiéncia dos estimadores econométricos. Hsiao
(2006) expdbe um maior detalhamento das vantagens propiciadas pela analise

de Dados em Painel.

Apo6s uma introducédo que discute o modelo de dados em painel, é
apresentado o conceito de heterogeneidade nao-observada. Sao discutidos os
principais modelos utilizados neste contexto: Efeitos Fixos, Primeiras Diferencas e
Efeitos Aleatdrios. Finalmente, € discutido o caso em que a hipotese de

Exogeneidade Estrita ndo € valida e a utilizacao de variaveis instrumentais.

! Entre os trabalhos do IPECE que se utilizam da metodologia de dados em painel, podemos citar os artigos de Irffi,
Oliveira & Barbosa (2008), Irffi et al. (2008) e Loureiro (2008).
2 A escolha do software STATA 10.0 se deve a sua ampla utilizagdo nas ciéncias sociais aplicadas.
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1. Pressupostos relacionados a metodologia de Dados em Painel

Um modelo de regressdo com dados em painel, com n observacdes em T

periodos e K variaveis, pode ser representado da seguinte forma:

V.=xB+&, i=1,2,..,mt=12..,T (1)

onde Y, €& a variavel dependente, X, € um vetor 1 X K contendo as variaveis

z

explicativas, ff é um vetor Kx1 de parametros a serem estimados e &, sd0 0s erros

aleatdrios. Os sub-indices i e t denotam a unidade observacional e o periodo de cada
variavel, respectivamente. Desta forma, em uma base de dados com dados em painel,

0 numero total de observacdes corresponde a nxT.

Se o modelo seguir todas as hipoteses classicas de regressaos3, pode-se estima-lo
por Minimos Quadrados Ordinarios - MQO, obtendo as estimativas desejadas. As
principais se referem ao erro ¢, que se supde homoscedastico e ndo-correlacionado no

tempo e no espaco. Neste caso, ter-se-ia uma matriz de varidncia V da seguinte forma:

V =(c’1,)®1,, onde o’ é a variancia da regressdo, ® denota o produto de kronecker

e |, e |; denotam matrizes identidade de ordem n e T, respectivamente. Assim, V é

n
uma matriz de ordem nTxXnT. No caso de dados em painel, os problemas de
heteroscedasticidade e autocorrelacdo podem ocorrer tanto dentro dos grupos,

guanto entre 0s grupos, ou as duas situacdes simultaneamente.

O problema de heteroscedasticidade, se detectado, torna necessaria a
utiizacao do método de Minimos Quadrados Generalizados - MQG. Segundo Greene
(2003), se fosse utlizado o estimador de Minimos Quadrados Ordinarios - MQO, nao
levando em consideracdo a nao-homoscedasticidade dos disturbios, as estimativas
ainda seriam nao-viesadas e consistentes, mas nao seriam mais eficientes. Desta forma,
os testes de significAncia das estimativas seriam enviesados se MQO fosse utilizado. O

mesmo argumento € valido na presenca de autocorrelacao dos erros.

® Para maiores detalhes dessas hipoteses, ver Greene (2003) e Davidson & MacKinnon (2004).
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Se algum desses dois problemas, ou ambos, estiverem presentes no modelo, a

matriz de varidncia do modelo deixa de ser diagonal e passa a ser da seguinte forma:
V :(022)®Q, onde Xe () representam matrizes cujos elementos podem assumir

guaisquer valores.

Em funcdo de ndo se conhecer a matriz de varidncia V do modelo, ndo é
possivel realizar estimativas dos parametros por MQG diretamente, sendo entao
necessario estimar 2 e (). Mas a estimacédo de todos os parametros dessas matrizes
sem estabelecer qualquer padrao para as mesmas também é inviavel, visto que neste
caso teremos mais parametros a serem estimados do que observacdes disponiveis. Mais
precisamente, em um modelo com nT observagdes, teremos mais nT(nT+1)/2 parametros
na matriz de variancia V para serem estimados, além dos parametros usuais, tornando
gualquer estimativa impossivel. Assim, para que se possa obter as estimativas, faz-se
necessaria a estimacao por Minimos Quadrados Generalizados Factiveis - MQGF, onde

0 padrao dessa matriz € predeterminado.*

Outro problema que pode surgir em dados em painel, e que inviabilizaria a

utilizacao de MQO, é a endogeneidade. Esta ocorre quando a correlagao entre
alguma variavel explicativa X; e o erro é diferente de zero, isto €: COV(Xj,git) #0.
Wooldridge (2002) destaca as trés principais fontes de endogeneidade: omissao de

variaveis do modelo (heterogeneidade nao-observada), erros de medicao das variaveis

e simultaneidade entre as variaveis.

* Para maiores detalhes sobre esse método, ver Greene (2003) e Wooldridge (2002).
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2. Heterogeneidade Nao-observada

O problema mais frequente em dados em painel é a questdo da
heterogeneidade n&o-observada. Neste caso, haveria fatores que determinam a
variavel dependente, mas ndao estdo sendo considerados na equacado dentro do
conjunto de variaveis explicativas, por ndo serem diretamente observaveis ou
mensuraveis. Levando em consideracao a heterogeneidade nao-observada, o modelo

acima pode ser reescrito da seguinte forma:

Y. =x,f+C +eg,, =12 .,mt=12..,T (2

onde c,representa a heterogeneidade ndo-observada em cada unidade observacional

(no presente caso, estado) constante ao longo do tempo.

Segundo Wooldridge (2002), se ¢, for correlacionado com qualquer variavel em

X, e tentarmos aplicar MQO neste caso, as estimativas serdo nao so viesadas como

inconsistentes.> As mesmas consequéncias ocorrem no modelo no caso em que a

hip6tese classica que nao haja correlacao entre alguma variavel explicativa X; e o erro,
COV(XJ. ’5n) =0, ndao seja valida. Assim, neste caso, somente podemos utilizar MQO se
tivermos justificativas para assumir que Cov(ci,xj)zo. Se essa hipotese for valida
podemos considerar um novo termo composto, Vv, =C; +¢&;, € estimar o modelo por
MQO, visto que teriamos Cov(vit,xj) =0. Esse método com dados em painel é

conhecido como Minimos Quadrados Ordinarios Agrupados.

® Para uma discussdo mais detalhada das implicacBes da existéncia da heterogeneidade ndo-observada nos modelos
econométricos, ver Worrall & Pratt (2004).
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3. Efeitos Fixos

No caso em que Cov(c;,X;)#0, para que possamos estimar essa equacao

consistentemente, a abordagem mais usual no contexto de dados longitudinais € a de

Efeitos Fixos. Neste método de estimagao, mesmo permitindo que Cov(c;, xj) #0, aidéia
€ eliminar o efeito n&o-observado c;, baseado na seguinte suposiGao: E(git‘xi ,Ci)z 0,

onde x, =(x,,X,,..,X;;), conhecida como condicdo de exogeneidade estrita. A

transformacao de efeitos fixos (ou transformacao within) é obtida em dois passos.

Tirando-se a média da equacéao (2) no tempo obtemos:
Y=xp+C +¢& (3)

e subtraindo (3) de (2) para cada t, obtemos a equacéao transformada de efeitos fixos:
Yi =Y :(xit - X, )ﬂ +& — & (4)

ou

Vo=xp+&, =12 .,mt=1,2,.,T (5
removendo assim a heterogeneidade nao-observada C; .

O estimador de Efeitos Fixos € obtido ao se aplicar MQO agrupados na equacao
(5) e sob a hip6tese de exogeneidade estrita, esse estimador € consistente. Este
estimador também é conhecido como estimador within, por usar a variacao do tempo
dentro de cada unidade observacional. Outro estimador bastante utilizado a partir das
transformacdes anteriores € o estimador between, que é obtido ao se aplicar MQO
agrupados na equacao (3), e leva em consideracdo somente a variacao entre as

unidades observacionais.
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4. Efeitos Aleatorios

Outro método de estimacado bastante utiizado com dados em painel € o de

Efeitos Aleatdrios. Assim como nos MQO agrupados, em uma analise de efeitos

aleatorios, o efeito ndo-observado ¢; € colocado junto com o termo aleatoério & .

Entretanto, impde trés suposigdes adicionaist: a) E(git‘xi ,C; ): 0,b) E(Ci‘xi )= E(c,)=0

e C) Var(cf\xi):af. A primeira € a mesma do modelo de efeitos fixos, a de

exogeneidade estrita. A segunda diz respeito a ortogonalidade entre ¢; e cada X, e

média de ¢, ser nula. A terceira se refere a homoscedasticidade de c;.

O modelo de efeitos fixos permite a existéncia de correlacdo entre os efeitos
individuais nao-observados com as variaveis incluidas. Entretanto, se esses efeitos forem
estritamente ndo-correlacionados com as variaveis explicativas, pode ser mais
apropriado modelar esses efeitos como aleatoriamente distribuidos entre as unidades
observacionais, utilizando o modelo de efeitos aleatérios. Em funcao das especificidades
desse modelo, o problema de autocorrelacdo € uma constante, fazendo com que seja

necessaria a utilizacao de MQG factiveis.

Assim, o ponto crucial na decisdo de que modelo deve ser utilizado, se efeitos

fixos ou aleatorios, reside na questdo se ¢, e X, sdo correlacionados ou nao. Esse

guestionamento deve ser feito de acordo com os dados que se esta trabalhando,
examinando suas especificidades. Um teste mais formal pode ser realizado, o Teste de
Hausman, baseado nas diferencas das estimativas de efeitos fixos e aleatdrios. Este teste

€ descrito na ultima secao.

Haveria ainda a possibilidade de simplesmente ndo haver heterogeneidade nao-
observada no modelo que estamos estimando. Se isso for verdade a estimativa por
MQO agrupado ¢é eficiente e valida. A auséncia de efeitos nao-observados é

equivalente a testar a hipotese de a variancia de c; ser nula. Um teste para verificar a

existéncia de efeitos nado-observados € o de Breusch e Pagan, baseado no multiplicador

de Lagrange, que é descrito em Greene (2003) e Wooldridge (2002).

¢ Além das suposic6es usuais de posto e dos erros.
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5. Exogeneidade Estrita e Variaveis Instrumentais

Um ponto importante a se destacar dos trés modelos discutidos acima que tratam
da heterogeneidade n&o-observada € a hipotese comum a todos eles: a de
exogeneidade estrita. Embora essa suposicao seja crucial para a consisténcia de todos
esses estimadores, € também uma das mais provaveis de nao ser valida. Assim,
precisamos saber que procedimento deve-se utilizar se a suposicdo de exogeneidade
estrita ndo for valida. Wooldridge (2002) sugere algumas solucdes para esse problema,
destacando a utilizacdo de variaveis instrumentais e eliminacdo do efeito nao-
observado para que os estimadores sejam consistentes mesmo quanto a hipétese de

exogeneidade estrita nao for valida.

Para que possamos utilizar variaveis instrumentais, € necessaria a utilizacdo de
meétodos especificos para quando estas precisam ser utilizadas no modelo. O método
mais utilizado nesse contexto € o método de Minimos Quadrados em Dois Estagios —
MQ2E. O objetivo principal de se utilizar esse tipo de estimagcdo com variaveis

instrumentais é resolver o problema de endogeneidade.

Uma discussdo mais detalhada do método de M2QE fugiria do escopo do
presente trabalho.” Entretanto, faz-se necessario definir o que caracteriza uma variavel

instrumental. Reescrevendo um modelo de regressdo como o descrito na equacao (1)

destacando uma das variaveis contidas em X, que seja endogena (isto €,

Cov(w,,¢&,) #0), e a denotando por W, , teremos:

it? it ?

V. =x,B+tyw, +¢&,, =12 .,nmt=12..,T (7)

Sabemos que a estimacao de (7) por MQO resultara em estimativas inconsistentes

ndo s6 para ¥, como para todos os parametros contidos no vetor f. O método de

variaveis instrumentais — IV possibilita uma solucado geral pra o caso em que existe

alguma variavel endégena no modelo. Para utilizar essa abordagem, é necessaria uma

" Para maiores detalhes sobre estimadores com variaveis instrumentais, ver Greene (2003), Davidson & MacKinnon
(2004) e Wooldridge (2002).
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variavel observavel Z, que sirva como instrumento (variavel instrumental) e n&o esteja

na equacéao (7).

Esta variavel precisa satisfazer duas condigbes. Primeiro, Z,deve ser n&o

correlacionada com o erro &,

isto & Cov(z,,&,)=0. Desta forma, assim como as

it?
demais variaveis em X, Z, € exdgena na equacéo (7). A segunda condicao diz
respeito a relacéo entre Z, e a variavel endégena W, . Em uma projecao linear de W,

em todas as variaveis exégenas:

W, = xita + ezit + 17 (8)

o coeficiente de Z, deve ser ndo-nulo, isto é: 8 # 0. Essa condigdo pode ser entendida

de uma forma néo t&o rigorosa como: Cov(w, Zit) # 0. Ou seja, a variavel instrumental

it?

deve ser correlacionada com a variavel endégena.

Como ja foi mencionado e sera discutido com mais detalhes mais a frente, no
presente trabalho, a variavel no modelo a ser estimado que se acredita que seja
endogena, é a variavel de gastos em seguranca publica. Assim, devemos utilizar pelo
menos uma variavel instrumental ndo somente para corrigir esse problema, como na
propria determinacao se a variavel de gastos publicos em seguranca é enddégena no

modelo que iremos estimar.8

Assim, com uma variavel instrumental que satisfaca essas condicdes, podemos
implementar o método apropriado para corrigir o problema de endogeneidade no
modelo que queremos estimar, seja este problema causado pela hipotese de
exogeneidade estrita ndo ser valida, ou haver simultaneidade entre alguma variavel
explicativa e a variavel independente. Isto é, alguma variavel explicativa, além de
determinar a varidvel dependente, ao mesmo tempo, ser influenciada pela variavel

dependente.

& Somente com a variavel instrumental em m#os, podemos testar se uma variavel é endégena ou ndo em um modelo. O
teste mais difundido para este fim é o teste de Hausman de endogeneidade.
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Anexo: Testes frequentemente utilizados em modelos com dados em painel

A - Teste F para Heterogeneidade Nao-Observada

(RLDSV MQOA)/(n 1)

F(n-L,nT —-n-K) =
(1_ RLSDV)/(nT -n- K)

(A1)

onde LSDV indica o estimador com variavel dummy onde ¢; é levado em consideragao.

Se esta estatistica exceder o valor tabelado, a hip6tese de heterogeneidade nao-

observada é valida.

B - Teste de Breusch e Pagan

2

n n ~ 2
nT Z,_l tTlgnt] _ nT Z (Tg )
TN YA | AT 3 YLE

-1 (A.2)

onde é ¢, residuo da regressdo de MQO agrupados e sob a hipotese nula, LM ~ Ve

com 1 grau de liberdade. Se esta estatistica exceder o valor tabelado, a hip6tese de

heterogeneidade nao-observada é valida.
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C - Teste de Hausman para testar Efeitos Fixos contra Efeitos Aleatérios

Seja fB. o vetor de estimativas de efeitos fixos e ,5’EA o vetor de estimativas de

efeitos aleatdrios, sob a hipotese nula de:

H,:Bex — Ben = 0 (i.e. efeitos aleatdrios é valido), a estatistica:

H= [/éEF _:&EAT[\/(,&EF)_V(IéEA)F[ﬁEF _IéEA] (A-3)

possui distribuicao ;(2 com K-1 graus de liberdade. Se esta estatistica exceder o valor

tabelado, devemos utilizar efeitos fixos.

10
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