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Introducao

* Os painéis para T curto assumem que qualquer heterogeneidade
remanescente sobre as unidades de cortes transversais pode ser
controlada por meio de um intercepto aditivo (assumindo-se fixo ou
aleatdrio) e/ou adocao de erros robustos a heteroscedasticidade.

* Vamos ampliar a analise de dados em painel convencional ao
considerar a existéncia de coeficientes heterogéneos em modelos de

painel linear.



Introducao

* Pretende-se mostrar que negligenciar tal heterogeneidade afeta a
consisténcia dos parametros estimados, assim como a analise de
inferéncia associada a tais parametros.

* Os procedimentos de estimacao e inferéncia apresentados abaixo sao
mais adequados para painéis com N e T grandes.



Viés do estimador de MQO em painéis dindmicos heterogéneos

Considere o modelo para um painel dinamico:
Vie = & Y AiYit-1 + BiXie + Uyt (D

onde a;, A; e B; sao parametros que variam entre as unidades de cortes
transversais i do painel. Assuma x;; como sendo estritamente exdgeno.



e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

Rearranjando a equacao acima, temos:
Ayir = a; — (1= ) (Vi1 — Oixie) + uye
ou
Ayie = a; — di(Vip—1 — Oixie) + U (2)

onde Hi =,Bi/(1—/1i)egbi = 1—/1i.
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e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

Assuma que os coeficientes 8; e ¢; sejam variaveis aleatorias:

b = +ni (3)
0; =0 +n;; (4)

Assim
Bi =0,¢p; =0¢ +n;3 (5)

onde 1;3 = @1y + 011 + Ni1Nia.
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Viés do estimador de MQO em painéis dindmicos heterogéneos

Substituindo (3) e (5) em (1) e assumindo que A =1—¢ e [ = 09,
temos:

Vit = & + Ay 1 + BXir + vyt (6)
Vit = Uir — Ni1Vit—1 T NizXit (7)

As equagdes (6) e (7) deixam claro que y;;—; e v, estdo
correlacionados, tornando os estimadores de FE e RE viesados.



Viés do estimador de MQO em painéis dindmicos heterogéneos

e Sabemos que os estimadores de FE e RE com T curto e N grande para

A; e [; sdao inconsistentes mesmo se considerarmos o0 caso em que
esses parametros sao homogéneos, ou seja, n;; = N3 = 0.

* Aqui pretende-se mostrar que se A; e [5; sao heterogéneos entre as
unidades de cortes transversais, entao a inconsisténcia dos
parametros nao desaparecera mesmo quando N - coe T — oo,



e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

Considere o caso em gque apenas os coeficientes de x;; variam entre as
unidades de corte transversal:

A=A (oun; =0),
Bi =B + 13
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e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

Assuma o caso mais geral em que a dinamica de x;; € dada por:

xit = Ui(1—p) +pxie_1 + Vi
E(xit) = u;
v ~I1D(0,7%)
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Viés do estimador de MQO em painéis dindmicos heterogéneos

O viés do estimador de FE para A; e 5; € dado por:

s p(1—2p)(1 — A" w33
e

. 5 _ Bp*(1—21*)ws3
]\fll/l_rgo(ﬁFE — ,8) - = ¥,

onde W; = (7°/2)(1 — pP)(1 — 2p)? + (1 — A2pH w33 + (1 — p?)B?
e w3 = Var(n;3) = Var(B;) mede o grau de heterogeneidade em ;.



e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

O viés do estimador de FE para 6;, por sua vez, é dado por:

Plim (055 — 0) = —
N,Yl—r>rolo FE — _1—p‘~112

onde ¥, = (1 + Dws3/{(1 + p)[(“z/rz)(l — )% + (B? + w33) ]}
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e

Viés do estimador de MQO em painéis dinamicos heterogéneos

Ou seja, para p > 0, temos:

Plim (Apg) > 2

f}lj)rc}o(BFE) >

Plim (0pp) > 6
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Viés do estimador de MQO em painéis dindmicos heterogéneos

Assumindo o caso em que y;; e x;; sao variaveis I(1) e cointegradas
para toda unidade i do painel, temos que p — 0. Assim:

};l_igl(BFE) =0

Independentemente do “valor verdadeiro” de A.



o

Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Considere o modelo para um painel dinamico:
Vie = & + 4iYVir—1 + X;eBi + Ui (8)

onde x;; € um vetor k X 1 de variaveis estritamente exdgenas e
u;~11D (0, 67).
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Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Seja P; = (4;, B;)' um vetor independentemente distribuido entre as
unidades i de corte transversal:

E(W,)) =¢y =4, pB) (9)
El(;—yP)@; — )| =A (10)



Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Reescrevendo ¥; como Y; =Y + 1n;, a média e a variancia de Y;
podem ser representadas como se segue:

E(n;) =0, E(mn;) = {ﬁ Z;; ;j (11)

Logo, a hipdtese E(yi,t_l,m) = 0, onde 1; = (n;1,M;,)’, ndo é valida
gerando viés no modelo.



Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Para contornar esse problema, Pesaran e Shin (1995) desenvolveram o
estimador mean group (MG) de ¥ que é calculado a partir da média de
YP; para as unidades de corte transversal i, como visto abaixo:

(12)

<)

<

Q

|
=] =
[N=
;_S)

=1

onde P; = (Wg.[/l/,i.)_lwg.yi.I com W; =(y;-1,Xi) e yi_q=
(Yiolyill ---:yi,T—l) :



o

Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

A variancia do estimador ¥, é descrita por:

N

> (@i = bue) i~ Bue) (13)

=1

1
N(N —-1)

Var (Pg) =
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Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Pesaran, Smith e Im (1996) mostram que para T curto o estimador MG
se torna seriamente viesado:

2

_ 1 K;
E(buc) =¥ + 72 o

onde K;r e O sao fun¢des dos parametros subjacentes e limitadas em
T. Note que N — oo nao é suficiente para eliminar o viés de Y.



Estimador de grupo médio (MG)
em painéis dinamicos heterogéneos

» Para T curto, o parametro ; é viesado. Hsiao, Pesaran e Tahmiscioglu
(1999) mostraram que o estimador de MG é assintoticamente normal

para N grande e T grande, desde que VN /T — 0 quando N — o e

T — oo.

* Isso significa que o estimador MG para painéis dinamicos nao € um
bom estimador quando N e T sao pequenos.




Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Pesaran, Shin e Smith (1999) desenvolveram um modelo que pressupde que
os coeficientes de longo prazo de X;, definidos por 8; = — 8;/¢; sdo iguais
para todas as unidades de cortes transversais:

Esse estimador, conhecido como Pooled Mean Group (PMG), fornece uma
alternativa intermediaria entre a estimativa de regressdes separadas, que
permite coeficientes e variancias dos erros diferentes entre todos os grupos,
e os estimadores de FE padrao que assumem os coeficientes de inclinacao
sao 0s mesmos para toda unidade i do painel.



Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Sob tais hipoteses, o modelo de correcao de erros pode ser
representado da seguinte forma:

= ¢;&;(0) + Wik; + & (14)

onde
Wi = (AYi—1,0Yi—1, ) AYi pi1; AX i, AX; g, o, DX _g41)
$i(0) =y;,_1—X;0
K = (A1 Ay s A p—15 830, 671, s 6191



Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Trés observacoes devem ser feitas a respeito da equacao (14):

* As regressdes para cada grupo sao nao-linearesem ¢; e 0.

e Outra complicacao surge devido ao pressuposto de que os coeficientes de
longo prazo de X; sao iguais para todas as unidades de cortes transversais, i.e.
6, =0

l []

* Finalmente, note que o as variancias dos erros diferem entre os grupos.

Para contornar esses problemas, os autores estimam os parametros de
interesse pelo método de Maxima Verossimilhanca (MV).




Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Aplicando a funcao logaritmo natural na funcao de verossimilhanca,

temos que:
N

N
T 1
(@) = — Ez In2mo? — Ez 6720, (15)
=1 (=1

onde

Q; = [Ay; — ¢;&;(O)]'H;[Ay; — ¢;&;(0)]
H =1 —W,(WW) W,
¢ — (0” ¢” o_’)
¢ = (P, P, ..., py) and o = (0'%»0'%» ---'0'12\/)



Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

 As estimativas de MV dos coeficientes de longo prazo, @, e os
coeficientes de corre¢ao de erros unidade-especificos, ¢;, podem ser
calculados maximizando a equacao (15) em relacao a @.

* Esses estimadores de MV sao denominados estimadores de Pooled
Mean Group (PMG). O nome do estimador tem o objetivo de destacar
a restricao imposta pelo efeito de agrupamento a partir da hipotese
de homogeneidade das estimativas dos coeficientes de longo prazo.



Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

Os estimadores sao:

N 4 N ~9
. 7 b7 .
0 =— 6_;XiHiXi Z?XiHiXi (Ay; — iyi_1)| (16)
=1 L _l=1 ]
T >/ F _1"1
¢; = (§iH;&;) & H;Ay; (17)
67 = T Y (Ay; — ¢:&;) Hi(Ay; — &) (18)

onde ?i = yi,—l — Xla



Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

* Note que 8 em (16) depende dos valores de qSL e O' em (17) e (18),
respectivamente. Ja a estlmatlva de ¢; em (17) depende do valor de
0 em (16) e a estimativa de 0 em (18), por sua vez, depende dos
valores de @ em (16) e qbl em (17)

 Como as equacoes (16), (17) e (18) formam um sistema de equacdes
nao-lineares, a estimacao dos parametros € feita por meio de
iteracoes sucessivas.




Estimador de grupo médio empilhado (PMG)
em painéis dinamicos heterogéneos

O modelo parte de uma estimativa inicial de 6, digamos 60

* A partir dai, podemos computar as estimativas iniciais de ¢; e 6l-2 em
(17) e (18) que, por sua vez, sao substituidas em (16) permitindo

obter uma nova estimativa de 6, digamos 0

* Este procedimento continua até que a convergéncia seja obtiva.




Testando a hipdtese de coeficientes homogéneos

* Vale lembrar que o estimador de PMG assume o pressuposto de que
os coeficientes de longo prazo de X; sdo iguais para todas as unidades
de cortes transversais, i.e. 8; = 0. Ou seja, quando a hipdotese de
homogeneidade dos coeficientes de longo prazo é observada, o
estimador de PMG é consistente.

* Pesaran, Smith e Im (1996) propuseram a utilizacao do teste de
Hausman para verificar a hipotese de homogeneidade dos
coeficientes de longo prazo.



Testando a hipdtese de coeficientes homogéneos

A hipotese nula do teste € a de que as diferencas entre os coeficientes
unidade-especificos ndo sdo sistematicas, para todas as unidades do painel.
Ou Seja, HO: Hi — BPMG'V L.

A estatistica de teste possui distribuicao qui-quadrado e é dada por:
~ ~ —~ —~ -17 . —~
(BMG — HPMG), [(VC”"(BMG) — VaT(BPMG)) ] (HMG — HPMG)

Logo, nao rejeitar a hipotese nula sugere que o estimador de PMG é mais
eficiente.



Aplicacao no Stata

* Vamos analisar o impacto de variacdes nas receitas e despesas sobre:

i. Estoque da divida
i. PIB

* Os modelos sao estimados para os 27 estados do Brasil a partir de
dados anuais de 1996 a 2015. Fonte: IBGE.

e Os estados foram divididos em dois grupos: Regiao Centro-Sul
(regiao==0) e Regiao Norte-Nordeste (regiao==1) de modoque T > N
para ambos os grupos.



o

* Primeiro, vamos analisar o impacto tanto de curto quanto de longo
prazo de variacoes das receitas e despesas correntes sobre o estoque
da divida dos estados para ambas as regiodes.

Aplicacao no Stata

* Vamos estimar tal relacao a partir dos modelos MG e PMG.
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Aplicacao no Stata - MG

xtpmg D.lestdiv D.lrvec D.ldesp if regiac==0,

lr{L.lestdiv lrec ldesap)

Mean Group Estimation: Error Correction Form

(Estimate results saved as mg)

D.lestdivw Coef. Std. Err. =z Ex|=z| [95% Conf. Interwvall]
ecl_mg a
lrec H5815063 1.780202 0.33 0.744 -2.907626 4. 070638
ldesp 4113214 1.837551 -0.22 0.823 -4. 0125934 3.15%025%1
SR
ecl_mg a .270032% 05445594 -4 98 0.000 -.376B8314 -.1633543
lrec
D1. .1323384 .4050505 -0.33 0.744 -.9262228 .661548
ldesp
D1. .0825%602 .3682883 0.23 0.822 -.6388717 . 804752
_cons 4.1511%9¢6 .5808356 T7.15 0.000 3.01277% 5.28398613
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Aplicacao no Stata - MG

xtpmg D.lestdiv D.lrec D.ldesp if regiac—1,

lr{L.lestdiv lrec ldesp)

Mean Group Estimation: Error Correction Form

(Estimate results saved 23 mg)

D.lestdiwv Coef . Std. Err. -4 Ex|z| [35% Conf. Interwval]
ecl mg a
lrec -2.458034 3.301s603 -0.63 0.523 -10.10504 5.1883%66
ldesp 3.524335 4. 337432 0.81 0.416 -4 9TEETE 12 . 02555
ER
ecl mg a -.2361422 0357385 -&.60 0.000 —-.30&6306 -.16559785
lrec
D1. -.26582158 1784833 -1.43 0.136 -.6156542 .0840112
ldesp
D1. .135065%5 13736587 1.01 0.315 —-.1l88544 587083
_cons 2.706142 .B724172 3.10 0.002 . 9362353 4. 416043
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Aplicacao no Stata - PMG

xtpmg D.lestdiv D.lrec D.ldesp if regimo=—=0, lr{L.lestdiv lrec ldesp) eclecl_pmg_a) png
Iteration 0: log likelihood = 230.57838 (not concawve)
Iteration 1: log likelihood = 248 64703 {not concawe)
Iteration 2: log likelihood = 250 .5466 (not concave)
Iteration 3: log likelihood = 250.77432 (not concawve)
Iteration Z1: log likelihood = 262 6634
Iteration ZZ: log likelihood = 262.84032
Iteration Z3: log likelihood = 282 .84102
Iteration Z4: log likelihood = 282 .84102
Pooled Mean Group Regression
(Estimate results saved as pmg)
Panel Variabkle {(i): ufid Humber of obs = 203
Time Wariakle (t): ano Humber of groups = 11
Obs per group: min = 15
awg = 15.0
max = 13
Log Likelihood = 262.841
D.lestdi~w Coef Std. Err. = Ex|=| [95% Conf. Interwvall]
ecl_ pmg a
lrec 2.134337 -6128513 3.58 O.ooo -9937702 3.35%6103
ldesp —-2.3148653 .B355735 -3.33 0.001 —-3.877352 -.8513537
SR
ecl_pmg a -.1z211335 .0Z284772 -4 .25 0.000 —.17632483 —-.0853135
lrec
Dl -0626031 -2e0108 o.27 0o.783 —.440159592 5754055
ldesp
D1 —.1007381 -2365111 —0.43 0O.&70 —.56425914 .3628152
_cons 3.133Z28 .T06Z248%5 4 52 O.00a0 1.803057 4 577502

36
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Aplicacao no Stata - PMG

xtpmg D.lestdiv D.lrec D.ldesp if regiaoc—1l, lr(L.lestdiv lrec ldesp) eci{ecl pmg a) pog

Iteration 0O: log likelihood = 193 548739 {not concawve)
Iteration 1: log likelihoed = 136.33778 {not concawve)
Iteration Z: log likelihood = 201.18632 inot concawve)
Iteration 3: log likelihood = 201 . 55548 {not concawve)
Iteration 14: log likelihood = 224 80012
Iteration 15: log likelihood = 227 _.26834
Iteration 1&: log likelihood = 227 .50432
Iteration 17: log likelihood = 227.50478
Iteration 18: log likelihood = 227 .50478

Pooled Mean Sroup Regression
{Estimate results saved as pmg)

Panel Variakle (i): ufid Humber of oks = 304
Time Variable (t): ano Humber of groups = 1s
Obs per group: min = 135
awg = 15.0
max = 13
Log Likelihood = 227 _.5048
D_lestdiw Coef_ 5td. Err. = BFxl=| [95% Conf. Interwvall
ecl pmg_a
lrec 5.493078%9 1.34594759 4.07 o.o0oo 2 _.845858 8.13572
ldesp -5 _638326 1.458511 —-3.87 0O.0o00 —8.497555 —2.780238
SR
ecl pmg_ a —.0736811 0347274 —2.29 o.0z22 —.1477457 —.0116166
lrec
Dl . —.2800283 18659745 —1.50 0.1=4 —. 64649016 -08E4351
ldesp
Dl . -3047054 -2098402 1.45 0.146 —.10865737 .T7159848
_cons 2.064496 .8544567 2.42 0.01& .3897392 3.739201
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o

* Agora, vamos estimar os multiplicadores de curto e de longo prazo
tanto dos gastos quanto das receitas para ambas as regides.

Aplicacao no Stata

* Os parametros serao novamente estimados a partir dos modelos MG
e PMG.
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Aplicacao no Stata - MG

xtpmg D.lpik D.lrec D.ldesp if regiac—0,

> omg

lr{L.lpik lrec ldesp)

ec(ecl_mg_b)

Mean Group Estimation: Error Correction Form

(Ezatimate results saved a3 mg)

D.1lpik Coef. Std. Err. = B>z [95% Conf. Intervall]
ecl_mg b
lrec .935281% 1.535156 0.61 0.542 -2.07356%9 3.944133
ldesp 1633123 1.523051 0.11 0.915 -2.821813 3.148437
SR
ecl0_mg b 1451143 .033641%5 -1.585 0D.121 —-.3286437 .0384138
lrec
Dl. 1527457 .1z280521 1.15 0.233 —-.0%83102 .403801%6
ldesp
Dl. .0835025 1540175 -0.54 0.588 -.3853714 .2183663
_cons .8T716358 JBT7T71817 -1.51 0.131 —-2.002891 .26961395
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Aplicacao no Stata - MG

xtpmg D.1lpik D.lrec D.ldesp if regiac=1,

lr{L.lpik lrec ldeap)

ec{ecl mg b) mg

Mean Group Estimation: Error Correction Form

{Estimate results saved as mg)

D.1lpik Coef. Std. Err. = Ex|=| [95% Conf. Intervall
ecl mg b
lrec B.170555 8.511345 0.%96 0.337 -8.510574 24 85288
ldesp -T7.347647 8.685402 -0.85 0.338 -24.37072 D.675428
iR
ecl mg b -.27559118 .0390578 -7.06 0.o00 —-.3524637 -.15353533
lrec
Dl. .131812 .0793755 1.66 0.097 -.023761 .2873851
ldesp
Dl. -.1872724 .081741 -2.25 o.0z22 —.3474818 -.0270631
_cons -1.31461 .23255333 -5.64 0.o00 -1.77128 -.85793594
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Aplicacao no Stata - PMG

xtprg D.1lpik D.lrvec D.ldesp if regiac==0, lr{L.lpik lrec ldesp) eci{ecl_pmng bl
>  pmg
Iteration O: log likelihood = 358.25333 inot concawvel
Iteratiocn 1: log likelihood = 364 57571 {not concawe)
Iteratiocn Z: log likelihood = 368 .43835 {not concawe)
Iteration 105: log likelihood = 372 _25227 {not concawve)
Iteration 10& log likelihood = 372 .2615939
Iteration 107 log likelihood = 374 31232 {backed up)
Iteration 108: log likelihood = 374 32007
Iteration 109 log likelihood = 374 320039
Pooled Mean GEroup Begression
(Estimate results saved as pmg)
Panel Variable {(i): ufid Humber of obs = 209
Time WVarisbkle (t): ano Humber of groups = 11
Cbs per group: min = 1a
awvg = 1.0
max = 13
Log Likelihood = 374.3201
D.lpib Coef. Std. Err. = P>|=| [25% Conf. Interwvall
ecl_pmg b
lrec .1024126 .2268531 0.45 0.652 —.342223 .5470483
ldesp .9386518 2430138 3.86 0.000 .4623535 1.41435
SR
ecl_pmg b —.145881% .08071s2 -1.81 0.071 —-.30402827 .01zz15
lrec
D1 .0387836 .115186 0.86 0.331 -.1263708 .3245501
ldesp
D1 —.0114518 .1363876 —-0.08 0.933 —-.2T788066 .255823
_cons —-.T7825126 4787117 -1.63 o0.10z2 -1.72077 .1557451
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Aplicacao no Stata - PMG

xtpng D.lpik D.lrec D.ldesap
> pmg

if regiac=1,

l1ri{L.1pib lrec ldesap)

ec(ecl_pmg_b)

Iteration 0O: log likelihood = 540 45469 {not concave)
Iteration 1: log likelihood = 564.71645
Iteration Z: log likelihood = 571.66834
Iteration 3: log likelihood = B§72._.071385
Iteration 4: log likelihood = 572.07603
Iteration 5: log likelihood = 572.07603
Pooled Mean Group Begression
(Estimate results saved a3 pmg)
Panel Varizkle (i): wufid Humber of ckba = 304
Time Variakle (t): ano HNumber of groups = 16
Obs per group: min = 15
awg = 12.0
max = 13
Log Likelihood = 572.076
D.1lpik Coef . 5td. Err. = Bx|=| [95% Confi. Intervall
ecl pmg b
lrec -.1137778 -185056% -0_.&65 0.517 —-_4824828 2423271
ldesp 1.134068 1373131 5.73 0.000 .T46165 1.52137
=124
ecl_pmg b —_.Z2044448 .03Z26678 -6_28 0.00a0 - _ 2684722 -.140417
lrec
Dl 1116022 .0494755 2.26 0.024 .0146321 .2085724
ldesp
Dl —.1264343 .06Z25734 —z.02 0.043 —.2439088 —.0037805
_consa —1.066228 .1836123 -5.81 0.000 —1.426102 —.T0&e3547
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