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Modelos lineares

y € R



> {(yihyi():xita di)}?;zit:lv em que y € Rv reRede {07 1}

Y11 =y + B+ Pfewir + B3din + 1 +enn
nr =Yir-1) T B+ Berar + Badir + a1+ er

Ynl = YYno + 61 + B2$n1 + B3dn1 +cn +éent

YnT = VYnr—-1) + b1+ Boxpr + Badnr + cn + Enr

> ¢; ¢ uma idiossincrasia constante em ¢ entre 1 <t < T

» &;; ¢ um ruido aleatorio
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Motivacoes para a dinamica

1. Mitigar a endogeneidade sob a hipdtese de que a variavel defasada traz
consigo um componente omitido que muda com o tempo, e entao estimar
consistentemente efeitos marginais OE(y | z,d)/0z = (B2 (elasticidades ou
equivalente) ou E(y | x,d = 1) — E(y | z,d = 0) = (3 (avaliagdo de politicas ou
equivalente)

2. Projetar y quando T' é pequeno e técnicas regulares de séries temporais nao
podem ser aplicadas, fazendo com que o pesquisador explore n.
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Um pouco mais sobre a fungao “projecao”
Makridakis & Hibon (2000), Diebold & Mariano (2002), Stock & Watson (2007),
Campbell & Thompson (2008), Welch & Goyal (2008), entre outros, mostram que

o AR(1) muitas vezes supera modelos mais sofisticados em termos de projegéo.

Y11 = 7YYo + 1+ U1l
nr =Yy r-1) +C+ur

Ynl = YYno + Cn + Uni

YnT = VYn(T—1) T Cn + UnT
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Breve revisao da alfabetizacao
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vy=0eT =1

Eit = Cj + €

y1 = B1+ Bex1 + Bady +uy o 1 = d; U1
y2 = B+ Poxa + B3da + us Y2 1 zo do b U
: =1 0=|. . ||t
. . . . . 53
Yn = /81 + /823771 + /83dn + up Yn 1 an dn Un,

Y = XB+U = Bys = argming U'U = (X'X)"1(X'Y)
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MM

» Se # correlacio alguma entre quaisquer elementos de X e U, e a média do erro
é zero, ocorre E(X'U) =0
noup
i=1 7
> O equivalente amostral de E(X'U) é n ' X'U = |y i, &%
n  d;u;
i=1"n

> YV =X+U=XY=X'Xp+XU=XY=X'XE+n/nX'U
> XY "Z° X' X By +0 = (X' X)IXY = (X' X)X X Brum = B = Bots

« -1
@1 n 1 5'3; ey d; doic1Yi

@2 = |2 i ry o Yo vid; D1 iy
B3 1 di 0 dim ey d? >oic1 diyi
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Base de dados hipotética

clear all

set
set
sca
sca
sca

0g 0’ 0’ 09 0]
e AN O M

gy

seed 54321

obs 100

bl = -1

b2 = .5

b3 = .8

rpoisson(9)
rlogistic(.2,.9)
rnormal(.9,.2)
.4xc+.5*z+rnormal (0,1) > O
c+rnormal (0,1.2)

round (b1+b2*x+b3*d+u, .01)

format y %9.2f
list y x d
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Rotina padrao

g cte =1
mkmat x d cte, matrix(X)
mkmat y, matrix(Y)

mat
mat

mat
mat
mat
sca
sca
mat
mat

b_ols = inv(X'*X)*(X'*Y)
1 b_ols

Y_hat = X*b_ols

u_hat = Y-Y_hat

SQR = u_hat'*u_hat

SQR = SQR[1,1]

s2 = SQR/(rowsof (X)-3)
V_beta = s2*inv(X'*X)
d_V_beta = vecdiag(V_beta)'

mat
mat

ep = J(3, 1, .)
t =J@3, 1, .)

forv i = 1/3 {

mat ep["i',1] = d_V_betal[ i', 1]7.5

mat t["i',1] = b_ols[i',1]1/epl"i',1]

}

sum
sca
mat
mat
sca
sca

reg

y

y_m = r(mean)

y_c = Y-y_m*xJ(100,1,1)
SQT = y_c'*y_c

SQT = SQT[1,1]

R2 = 1-SQR/SQT

yxd
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Bootstrap como alternativa nao paramétrica para “ep”

reg y x d, vce(bootstrap, dots(1)) loc sim 50
mat results = J("sim',3,.)
cap program drop ols_boot forv i = 1/ sim' {
pro de ols_boot, rclass cap ols_boot
preserve mat results["i', 1] = r(b_1)
bsample mat results["i', 2] = r(b_2)
mkmat cte x d, matrix(Xb) mat results["i', 3] = r(b_3)
mkmat y, matrix(Yb) }
mat b_boot = inv(Xb'*Xb)*(Xb'x*Yb)
ret sca b_1 = b_boot[1,1] mat list results
ret sca b_2 = b_boot[2,1] forv j = 1/3 {
ret sca b_3 = b_boot[3,1] gb_"j'=.
restore forv i = 1/ sim' {
end replace b_"j' = results[*i', “j'] in “i'
}
cap ols_boot }
di b_1 sum b_x*
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Endogeneidade

» Um estimador /3 é dito “consistente” para 8 se lim,, o Pr(||3 — || < €) = 1.
Nesse caso se escreve plim 8 = .

> Qom um pouco de algebra, temos que

Bots = B+ (X' X)"HX'U) = Bos — B = (nH(X'X)")(n"H(X'T)).
> Logo, plim By = 8 <= E(X'U) =0.
> Se E(X'U) # 0, dizemos que hd endogeneidade no modelo.

> As varidveis que causam F(X'U) # 0 sdo ditas “enddgenas”.
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Razoes da endogeneidade

» Variaveis Omitidas... em um modelo que busca explicar os saldrios com
base na educagao, omitir a variavel “habilidade inata” (que afeta tanto o
salario quanto o nivel de educacdo) causaria endogeneidade.

» Causalidade Reversa... em um modelo onde se tenta prever o consumo com
base na renda, o consumo pode influenciar a renda, pois uma pessoa que
consome mais bens de luxo pode atrair oportunidades de negbcios.

» Erros de Mensuragao... em um modelo de leildao onde se deseja entender a
relagdo entre uma caracteristica de um item (popularidade) e seu valor real.
Suponha que temos dados observacionais sobre o preco final de itens vendidos
em leildes, mas o prego nao é uma medida perfeita do valor real. O preco,
neste contexto, pode ser influenciado por fatores temporarios ou subjetivos,
que introduzem erros de mensuracao na variavel que representaria o valor.
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Experimento para mostrar inconsisténcia

clear all

set seed 54321
set obs 1000

sca bl = -1
sca b2 = .5
sca b3 = .8

rpoisson(9)
rlogistic(.2,.9)
rnormal(.9,.2)
.4xc+.5%z+rnormal (0,1)>0
c+rnormal (0,1.2)
bl+b2*x+b3*d+u

03 03 08 09 08 (9
< B AN O M
] ]

b3_com_c
g b3_sem_c

[}

forval j = 1/200 {
set seed "=54321"j''
= rpoisson(9)

rlogistic(.2,.9)
rnormal(.9,.2)
.4%c+.5%z+rnormal (0,1) > 0
c+rnormal (0,1.2)
bl+b2*x+b3*d+u

= e(b)

replace b3_com_c = b_com_c[1,2] in “j'

replace x

replace c =
replace z =
replace d =
replace u =
replace y =
regyxdc
mat b_com_c
reg y x d

mat b_sem_c

= e(b)

replace b3_sem_c = b_sem_c[1,2] in ~j'

}

twoway (kdensity b3_com_c) (kdensity b3_sem_c), ///
xline(.8, lpattern(dash) lcolor(blue)) xsize(16) ysize(9)
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15
X

kdensity b3_com_c

kdensity b3_sem_c

2.5
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A solugao cléssica é uma variavel instrumental (IV) z que atende duas condigdes
(suponha d sendo a tnica variavel end6gena):

1. Relevancia: Cov(z,d) # 0.
2. Exogeneidade: Cov(z,u) = 0.

1 r1T 21

1 Tro 22 A~ 1 1
Z=\|. . |=B=ZX)(2U)=p+(Z2'X)(2'U)

1 x, 2z,

» Mais de um instrumento = 2SLS.
P> Desvantagens de IV:

» E impossivel checar Cov(z,u) = 0, exigindo suposi¢oes tedricas.
» Um instrumento “fraco” pode causar mais viés que OLS.
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Exemplos de instrumentos fracos

cov(X,u)
ar(X)

cov(Z,u)

e plim(Biv) =P+ m

phm(éols) = 51 +

> Exemplo 1
> (1 =2, cov(X,u) =1, var(X) =4
» cov(Z,u) = 0.5, cov(Z,X)=0.2
> Viés OLS: 0.25, Viés IV: 2.5
> Exemplo 2
> (1 =1.5, cov(X,u) =0.8, var(X) =5
> cov(Z,u) =2, cov(Z,X) =1
> Viés OLS: 0.16, Viés IV: 2.0

» Conclusao: IV pode ser pior que OLS quando o instrumento é fraco.
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mkmat cte x d, matrix(X)

mat 1 X

mkmat y, matrix(Y)

mat b_ols = inv(X'*X)*(X'*Y)
mat 1 b_ols

mkmat cte x z, matrix(Z)

mat b_iv = inv(Z'*X)*(Z'*Y)
mat 1 b_iv

reg y x d
est sto ols

ivregress 2sls y x (d = z)
est sto iv

estout ols iv, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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Principais testes com IV

Teste de Hausman
> Avaliar se as varidveis suspeitas de serem enddgenas realmente o sao.
> O teste compara as estimativas 2SLS com OLS.
Teste de Sargan
» Para selecionar instrumentos, quando ha muitas possibilidades.
Teste de Stock-Yogo

» Para verificar a fraqueza dos instrumentos.
» Explora uma estatistica F modificada do 1° estagio.

» Valores de teste surgem de um viés toleravel em relagdo ao viés do OLS.
» Por exemplo, se o F do 12 estagio é 3.65 e o valor critico para uma tolerancia de
25% ¢é 5.53, considera-se o instrumento fraco.
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> y=0eT >1

Y11
Y12

yiT

Yni
Yn2

YnT

= f1 + Box11 + Badi1 +c1 + €11
= 1+ Baxi2 + Padiz + 1 + €12

= B1 + BoxiT + B3dir + c1 +eir

= 51 + 62$n1 + BSdnl +cn +éent
= B1 + Boxno + P3dn2 + cn + €n2

= b1 + Pexnr + Badnr + ¢ + EnT
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A abordagem da diferenca da média (FE)

y11 — g1 = Pa(w1r — &1) + B3(dyy — dy) + (611 — &1)
yi2 — 1 = Po(w1a — T1) + B3(d1z — di) + (€12 — &1)

nr — 9 = Pz — 1) + B3(dir — dy) + (e — &1)

Ynl — UYn = /BQ(JUnl - i’n) + ﬁ?)(dnl - Jn) + (5n1 - 5_n)
Yn2 —Yn = /BQ(an - jn) + /83(dn2 - dn) + (EnQ - gn)

YnT — gn - /82(an - {En) + ﬁB(dnT - CZn) + (EnT - gn)

A ~ o~

Bfe = (X'X)~1(X'Y), sem constante
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A abordagem da primeira diferenca (FD)

Ay = Pz + B3Adi + Aern
Ayrz = feAz12 + f3Adi2 + Acqa

Ayir = Pz + B3Adir + Aerir

: = B4 = (AX'AX)"H(AX'AY)
Aynl = ﬁZA-Tnl + BBAdnl + A5nl
Ayna = PolAzpg + B3Adp2 + Acpo

Aypr = Az, + B3Adyr + Aepr
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clear all xtset i t
set seed 54321

loc n = 20 foreach var in y x d {

loc T = 40 bys i: egen “var'_mean = mean(“var')

set obs "n' g “var'_til = “var'-"var'_mean

gi=_n g “var'_dif = D. var'

expand "T' }

bys i: gen t = _n

sca bl = -1 mkmat x_til d_til, matrix(X_til)

sca b2 = .5 mkmat y_til, matrix(Y_til)

sca b3 = .8 mat beta_fe = inv(X_til'*X_til)*(X_til'*Y_til)
sort i t mat 1 beta_fe

g x = rpoisson(9)

bys i: g ¢ = rlogistic(.2,.9) if _n == drop if y_dif == .

bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g z = rnormal(.9,.2) mkmat x_dif d_dif, matrix(X_dif)

g d = .4xc+.5xz+rnormal(0,1)>0 mkmat y_dif, matrix(Y_dif)

g u = c+rnormal(0,1.2) mat beta_fd = inv(X_dif'*X_dif)*(X_dif'*Y_dif)
gy =. mat 1 beta_fd

bys i: replace y = bl+b2*x+b3*d+u

24 /168



» Desvantagens da abordagem, independentemente de FE ou FD:

» S6 resolve a endogeneidade se o problema for relacionado com uma variavel
omitida que ndo muda com o tempo.

> Essa ideia é estranha se T' é grande.

» Mesmo para T pequeno, a abordagem sé resolve a endogeneidade se o problema
que a gera é constante para todas as unidades de observagao.

» Nao resolve problemas de causalidade reversa ou erro de medida.

» O efeito de interesse nao pode estar relacionado com uma constante, ji que ha
perda de informacao com varidveis constantes.

» FE/FD podem ser usados facilmente com IV.
» FD tem 2 desvantagens em relacao a FE:

» Perde n observagoes
» Problemas em painel desbalanceado.
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A abordagem de efeitos aleatérios (RE)

Se X nao possui elementos endégenos, OLS é consistente e FE/FD sao desnecessdrios, mas
a matriz de varidncia-covariancia do erro precisa ser ajustada:

> uyp=citey=02=0>+0= UU7/1:3’T:2 =

> E o caso de se usar By, = (X'Q71X)"HX'Q7Y).
> Bre = (X'Q71X)"H(X'QTY) = (X/X) "1 X3

» Em que §;t = yir — 0y; para 0 =1 —o./\/To? + o2.

» Se X nao possui elementos endégenos, este GLS seria eficiente em detrimento ao
OLS e ao FE, embora todos sejam consistentes.

» O procedimento se da em 2 estagios.

» RE subsidia o teste de Hausman.
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sort i t

xtset 1 t

reg y xd

est sto ols

xtreg y x d, pa corr(independent)
est sto pols

xtreg y x d, fe

est sto fe

reg D.y D.x D.d, nocon

est sto fd

xtivreg y x (d = z), fe

est sto ivfe

xtreg y x d, re

est sto re

estout ols pols fe fd re ivfe, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
hausman fe re, sigmamore
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ols pols fe fd re ivfe
b/se b/se b/se b/se b/se b/se
X 0.559%*x 0.559%%x 0.523%*x 0.524%%x 0.520%*x*
(0.030) (0.030) (0.015) (0.016) (0.018)
d 3.548%x%* 3.548%%* 0.808%x%x* 0.909%%* 0.101
(0.191) (0.191) (0.117) (0.120) (1.731)
D.x 0.514x%x
(0.015)
D.d 0.735%%x
(0.112)
_cons —-2.880%x** —-2.880%** -0.658%*x* -0.738% -0.136
(0.314) (0.313) (0.166) (0.333) (1.286)
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---- Coefficients ----
| () (B (b-B)

| fe re Difference

sqrt(diag(V_b-V_B))

Std. err.

x | .5233016 .5244211
4 | .8082739 .9092188

-.0011196.0004307
-.1009449.0134717

b = Consistent under HO and Ha; obtained from xtreg.

B = Inconsistent under Ha, efficient under HO; obtained from xtreg.

Test of HO: Difference in coefficients not systematic

chi2(2) = (b-B)'[(V_b-V_B)~(-1)1(b-B)

= 57.43
Prob > chi2 = 0.0000

O p-valor 0 indica que se deve rejeitar a hipotese nula, o que significa que FE é preferivel.
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Acrescentando a dinamica
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Raiz unitaria... s6 faz sentido painel dinamico se |y| < 1

Yit = VWit—1 + ¢ + it = yit = V' Yio + Cz + Z’Y Eit—j

A légica do ADF segue sendo usado (e aqui a questao do balanceamento do painel

importa, por conta da FD): Ay = pyir—1 + Z§:1 a;jAyi—j + ruidoy

Testes populares HO: p=0 H1
LLC Raiz unitaria Vi  Estacionariedade Vi
IPS Raiz unitaria Vi FEstacionariedade X4
Fisher Raiz unitaria Vi Estacionariedade Xi

O p-valor pequeno rejeita HO de que as séries contém uma raiz unitaria.
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clear all
seed 54321
n = 1000

set
loc
loc
set

g i

n

20

expand “T'

bys
sca
sca
sca
sca

i:

bl
b2
b3

g

gamma = .6

en t n

= -1

.5
.8

g x = rpoisson(9)

sort i t

bys i: g ¢ = rlogistic(.2,.9) if _n == 1
bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g z = rnormal(.9,.2)

g d = .4*c+.5xz+rnormal(0,1)>0

g u = c+rnormal(0,1.2)

gy =_.
bys i: replace y = bl+b2*x+b3*d+u if t ==

bys i: replace y = gamma*y[_n-1]+b1+b2*x+b3*d+u if t > 1

xtset i t

* Teste Levin-Lin-Chu (LLC) com 1 defasagem
xtunitroot 1llc y, lags(1l)

* Teste Im-Pesaran-Shin (IPS) com 2 defasagens
xtunitroot ips y, lags(2)

* Teste Fisher com 1 defasagem
xtunitroot fisher y, dfuller lags(1)
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OLS, FE, FD etc. sao inconsistentes em painel dinamico

O procedimento de FE:
Yit — Ui = Y(Wit—1 — Gi,—1) + (gt — &)
Em que 4; -1 = (yio + yi1 + - + yir—1)/T"

%472L1g;@mﬂ_QAXW_@)7ZﬁﬂZgﬂ%%_%rﬂhwmd*@fn+&h*@»
.= % = -
S (Yit—1 — Pi1)? S S (Yit—1 — §i-1)2

> Z;:l(yitfl —Yi—1)(€it — &)

- k!
1 ZtT:1(?/it—1 - yi,—l)z

plim 47, = v+

Mas 7 S5 (yit—1 — §i—1) (gt — &)/ (nT) é a correlagio entre o passado de y e o
erro contemporaneo, que é parte do presente de y. Portanto, esse termo nao é zero.
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Anderson & Hsiao (1981)

A solugdo AH é aplicar FD com IV, porque (aqui a questdao do balanceamento do
painel importa, por conta da FD)...

Ayit = YAY;—1 + BoAzi + B3Ady + Aeyy

» Ayt 1 = Yit_1 — Yit—2 € correlacionado com o termo de erro Ae; = €4 — €541,
por conta da contemporaneidade em t — 1.

» Mas y;:—o pode ser usado como instrumento para Ay;:—1, j& que y;t—2 nao é
correlacionado com Acg;;, mas é correlacionado com Aygr 1.

» Como ha um tnico instrumento, basta aplicar apropriadamente IV.

» O problema é que y;;—o pode ser um instrumento fraco. — i.e., v pode ser
relativamente pequeno.
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xtset i t

xtreg y L.y x d, fe
est sto fe

ivregress 2sls D.y D.x D.d (D.L.y = L2.y), nocon
est sto ah

estout fe ah, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

fe ah
b/se b/se
L.y 0.583%*x*
(0.003)
LD.y 0.666%
(0.320)
b4 0.502%%%
(0.003)
d 0.771xxx
(0.021)
D.x 0.520%*x*
(0.081)
D.d 0.786%x*x%
(0.123)
_cons -0.655%x*
(0.046)
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Exercicio para mostrar que AH é consistente, mas nao é eficiente

g gamma_fe
g gamma_ha

forval j = 1/100 {

set seed "=b543217j'"'

sort i t

replace u = c+rnormal(0,.2)
replace y = .

bys i: replace y
bys i: replace y
xtset i t

xtreg y L.y x 4,
mat fe = e(b)
replace gamma_fe
ivregress 2sls D.
mat_ha = e(b)
replace gamma_ha

bl+b2*x+b3*d+u if t ==
gamma*y [_n-1]+b1+b2*x+b3*d+u if t > 1

Hh

e

fel[1,1] in ~j'
D.x D.d (D.L.y = L2.y), nocon

< n

haf1,1] in ~j'

tw (kdensity gamma_fe) (kdensity gamma_ha), ///
xline(.6, lpattern(dash) lcolor(blue)) xsize(16) ysize(9)
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Arellano & Bond (1991)

» Segue explorando Ay = YAy;—1 + BoAxiy + B3Adi + Aeg, mas aplicando
como instrumentos y; ;s para s > 2.

> As principais vantagens: utiliza todas as defasagens vélidas (y; -2, Yit—3,...),
entdo ha menor risco de instrumentos fracos; e, permite o teste de Sargan.
» Se Elyit—sAcit] = 0, pode-se aplicar GMM.
> Mas agora ha mais instrumentos que parametros a se identificar, entao é
preciso definir uma fungdo objetivo Q(0) = §(0)'W g(0), em que 6 = [y, B2, B3]
e pode incluir outros eventuais parametros auxiliares.
> §(0) =230 Z]Aei(0) é o vetor de médias amostrais das condigdes de
momento.
» Z; é um vetor contendo y; ;—2, Yi—3,... (€ varidveis exdgenas).
> W é a matriz de pesos.
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Exemplo GMM com T' =4

QO] = a(6)'Wa(6)
S yieAeia ]’ Yo yiaAeig

n T w1 0 0 n T
Do YirAcia [ 0 ws 0 ] Do YinAci

n n N
Zi:l Yir Agi3 0 0 w3 Zi:l Yi1 Az
n n
7.7' i AEZ' 2 n i AEZ' 2 n i AEi 2
- (E) (R (H5)

Acgir = Ayir — (YAYst—1 + BoAxie + B3Adit)
0 = argmin, [|Q(0)]|

» Sdo empreendidos métodos numéricos para computar 6 sempre que ha “superidentificacdo”.

» Poderiamos ter até 5 instrumentos ao considerar x e d como exdgenas.
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Arellano & Bover (1995)

A principal inovagdo é perceber que a equacao pode ser tratada em nivel:
Yit = VYit—1 + B1 + Bawie + Padic + wit

E explorar como instrumentos multiplas defasagens das diferencas como
instrumentos Ay; ;—o2, Ay; ;3. .., ja que essas difrencas ndo seriam correlacionadas
com Uiz = C; + €4t

A vantagem dessa abordagem é que ela ndo usa diferengas, entao:
P se ajusta melhor para painéis desbalanceados

» permite estudar o efeito de variaveis constantes
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clear all

set seed 54321
loc n = 100
loc T = 20

set obs "n'
gi=_n
expand "T'

bys i: gen t =
sca gamma = .5
sca beta = .5
g x = rpoisson(9)
sort i t

n

c[_n-1] if mi(c)

bys i:

bys i: replace c =

g u = c+rnormal(0,1.2)
gy =

bys i: replace y
bys i: replace y
xtset i t

betaxx+u if t ==

gamma*y[_n-1]+betaxx+u if t > 1

g ¢ = rlogistic(.2,.9) if _n ==

1
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xtreg y L.y x, fe
est sto fe

ivregress 2sls D.y D.x (D.L.y = L2.y), nocon
est sto ah

xtabond y x, nocons lags(1l) maxlags(l) pre(x)
est sto ab

gmm (D.y - {gamma}*D.L.y - {beta}*D.x), instruments(L2.y L.x x D.x)
est sto ab2

xtdpdsys y x, lags(1) maxlags(1)
est sto bl

gmm (y - {gamma}*L.y - {beta}*x - {c}), instruments(L.D.y L2.D.y L2.y D.x)
est sto bl2

estout fe ah ab ab2 bl bl2, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

Ver pag. 40 de https://www.stata.com/manualsi3/rgmm.pdf
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Comparando FE, AH e AB

g gamma_fe = .

g gamma_ha = .

g gamma_ab = .

forval j = 1/100 {

set seed "=543217j'"'

sort it

replace u = c+rnormal(0,.2)

replace y = .

bys i: replace y = bl+b2*x+b3*d+u if t ==

bys i: replace y = gammaxy[_n-1]+b1+b2*x+b3*d+u if t > 1
xtset i t

xtreg y L.y x d, fe

mat fe = e(b)

replace gamma_fe = fe[1,1] in ~j'

ivregress 2sls D.y D.x D.d (D.L.y = L2.y), nocon
mat ha = e(b)

replace gamma_ha = ha[l,1] in ~j'

xtabond y x d, nocons lags(1)

mat ab = e(b)

replace gamma_ab = ab[1,1] in “j'

tw (kdensity gamma_fe) (kdensity gamma_ha) (kdensity gamma_ab), ///
xline(.6, lpattern(dash) lcolor(blue)) xsize(16) ysize(9) legend(cols(3))
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AB é consistente, e é eficiente
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Escolhendo modelos de painel dinamico: R2, AIC etc. nao se aplicam

> Estimativas de GMM dependem substancialmente da escolha de Z e W.
» Quanto maior a dimensao de Z, mais chance de instrumentos fracos.
> 1 etapa (W deterministico) é consistente, mas menos eficiente.
> 2 etapas (W estimado) é mais eficiente, mas pode ser inconsistente.
> Testes populares:
P> Sargan verifica se os instrumentos sdo exégenos.
> Arellano-Bond verifica correlagdo nos residuos: AR(1) é esperado e AR(2) néo
deve ser significativo.
» Como se faz na pratica:
» Evite usar muitos instrumentos, e compare robustez dos coeficientes entre
diferentes especificacoes.
» Use o conhecimento do fendmeno estudado para guiar a escolha de defasagens e
instrumentos.
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Exemplo para a equacao de Mincer na PNAD-C

cls

clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/data_fln_filtrada.xlsx", firstrow
g tri = qofd(t)

form tri %tq

replace t = tri

drop tri

*g lnw = 1n(w/((30/7)*h))

g low = 1n(w)

g idade2 = idade”2

global X edu idade idade2 homem branco

reg lnw $X if cond_dom == 1

est sto ols

xtset id t

xtreg lnw edu idade idade2 if cond_dom == 1, fe

est sto fe

ivregress 2sls D.lnw D.edu D.idade D.idade2 (D.L.lnw = L2.1lnw) if cond_dom == 1, nocon
est sto ah

xtabond 1lnw edu idade idade2 if cond_dom == 1, lags(1)

est sto abl

xtdpdsys lnw edu idade idade2 if cond_dom == 1, lags(1)

est sto ab2

estout ols fe ah abl ab2, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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Exemplo para projecao de taxa de homicidios

clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/data_projeta_avanca_sc.xlsx", ///
sheet ("data") firstrow
loc n = _N

loc N = _N+12

set obs “N'

forvalues i = "n'/ N' {
replace i = "SC" in "i
replace t = t[_n-1]+1 in “i'

}

fillin i t

drop _fillin

en i, g(id)

xtset id t

g y = tx_hom_total

gl nome_var "Taxa de homicidios"

*xtunitroot fisher y, dfuller lags(1)

ivregress 2sls D.y (D.L.y = L2.y) if i != "SC", nocon vce(cluster i)
sca gamma = e(b)[1,1]

sca sigma = sqrt(e(V)[1,1])
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g y_trend =y

g y_minus =y

g y-plus y

sort id t

bys id: g fe = y-gammaxL.y if t == 2023
bys id: egen fe2 = mean(fe)

bys id: replace fe = fe2

drop fe2

sca z = 1.64485

sum y

sca min = floor(r(min))

sca max = ceil(r(max))

sca interv = ceil((max-min)/5)

bys id: replace y_trend = gamma*y_trend[_n-1]+fe if y_trend == .

bys id: replace y_minus = (gamma-z*sigma)*y_minus[_n-1]+fe if y_minus == .

bys id: replace y_plus = (gamma+z*sigma)*y_plus[_n-1]+fe if y_plus == .
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loc regioes "AMAI AMARP AMAUC AMAVI AMEOSC AMERIOS AMESC AMFRI AMMOC AMNOROESTE AMOSC AMPLANORTE

AMPLASC AMREC AMUNESC AMURC AMUREL AMURES AMVALI AMVE GRANFPOLIS SC"

foreach 1 of loc regioes {
tw (rarea y_minus y_plus t, color(gsi2)) ///
(line y_trend t, lcolor(blue) lpattern(solid) lwidth(medium)) ///
(line y_minus t, lcolor(blue) lpattern(dash) lwidth(medium)) ///
(line y_plus t, lcolor(blue) lpattern(dash) lwidth(medium)) if i == "~1'", ///
title("${nome_var} para “1'", justification(center)) ///
xtitle("Anos", angle(90) lcolor(black)) ///
x1abel(2010(1)2035, angle(90) format(¥ty)) ///
ylabel("=min' (*=interv') =max', grid) yscale(range( )) ///
graphregion(color(gs15)) ///
xsize(16) ysize(9) legend(off) ///
x1ine (2023, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)) ///
text (20 2015 "Brasil", place(n)) ///
yline(19, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)) ///
text(6 2015 "Italia", place(n)) ///
yline(5 2015, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium))
graph export "C:\Users\73771430020\Desktop\ 1'.png", replace
}

49 /168



Taxa de homicidios para SC

Brasil

ltélia

rGe0c
- ¥€02
- €€0C
44
- L€0C
-0€02
r6c0¢
8202
r,20¢
4
rGc0c
202
—-—--¢c0c
444
- c0e
0202
r610c
8102
r,10C
9102
rGloc
F¥102
r€L0e
rcloe
rLL0C
0102

4

6l

€l

Anos

50/ 168



Exemplo para projecao de vendas de motos

cls

clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/data_motos.x1lsx", ///
sheet("data") firstrow

local n = _N

local N = _N + 12

set obs “N'

forvalues i = “="n' + 1' / "N' {

replace i = i[_n-1] in “i'

replace t = t[_n-1]+1 in "i'
}
fillin i t
drop _fillin
sort i t
replace ano = 2013 if mi(ano)
bys i: replace mes = _n-84 if mi(mes)
replace modelo = modelo[_n-1] if mi(modelo)
bys i: replace p = p[_n-1] if mi(p)
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gen cc = .

replace cc = 150 if modelo == "CG150"

replace cc = 125 if modelo == "BIZ"

replace cc = 125 if modelo == "CG125"

replace cc = 250 if modelo == "COMET"

replace cc = 600 if modelo == "HORNET"

replace cc = 250 if modelo == "MIRAGE"

replace cc = 115 if modelo == "NEO"

replace cc = 150 if modelo == "NXR"

replace cc = 750 if modelo == "SHADOW"

replace cc = 660 if modelo == "XT"

replace cc = 125 if modelo == "XTZ"

replace cc = 125 if modelo == "YBR"

g flex = 0

replace flex = 1 if modelo == "CG150" & ano >= 2009
replace flex = 1 if modelo == "BIZ" & ano >= 2011
replace flex = 1 if modelo == "NXR" & ano >= 2010
replace p = p/1000

sort t

bys t: egen qt = sum(q)
g s = q/qt if q != .
drop qt

g lns = 1n(s)

sort i t
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xtset i t

xtunitroot fisher lns, dfuller lags(1)

reg Ins p i.cc flex i.mes i.ano

est sto ols

xtreg lns p flex i.mes i.ano, fe

est sto fe

xi: xtdpdsys lns p i.cc flex i.mes i.ano, lags(1)
est sto ab

xi: xtdpdsys Ins L.Ilns p i.cc flex i.mes i.ano
est sto ab2

xi: xtdpdsys 1lns L12.1ns p i.cc flex i.mes i.ano
est sto abl2

estat abond

estout ols fe ab ab2 abl2, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

forecast create projecoes

forecast estimates abl2
forecast solve, prefix(proj_) begin(85) end(96)
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g proj_s = exp(proj_lns)

loc motos "CG150 BIZ CG125 COMET HORNET MIRAGE NEO NXR SHADOW XT XTZ YBR"
loc codes 1 23456789 10 11 12

forvalues j = 1/12 {
local 1 : word “j' of “motos'
local code : word “j' of “codes'
line proj_s t if i == “code', lcolor(blue) lpattern(dash) lwidth(medium) ///
title("Projecgdo para “1'", justification(center)) ///
xtitle("t", angle(90) lcolor(black)) ///
x1label(1(3)96, angle(90) format(%ty)) ///
graphregion(color(gs15)) ///
xsize(16) ysize(9) legend(off) ///
x1ine(85, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium))

graph export "C:/Users/73771430020/Desktop/ 1'.png", replace
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Exemplo de projecao da varicao do preco do querosene de aviacao

clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/querosene.xlsx", ///
sheet("data") firstrow

/*

loc regioes "NO NE CO SU SE BR"

foreach 1 of loc regioes {

kdensity p if i == ""1'"

*/

loc n _N

loc N _N+10

set obs "N'

forvalues i = "n'/"N' {
replace i "BR" in “i'
replace t t[_n-1]+1 in ~i'

}

fillin i t

drop _fillin

en i, g(id)

xtset id t

*xtline p

g y = 1n(p/L.p)

xtunitroot fisher y, dfuller lags(1)
replace datel = datel[_n-1]+7 if mi(datel)

ivregress 2sls D.y (D.L.y = L2.y) if i != "BR", nocon vce(cluster id)
g gamma = e(b) [1,1]
sort id

forv 1 =1/6 {
bys id: g sigma’l' = sqrt(abs(y[70]-y[69]1)*e(V)[1,1]) /// método delta
}

sort id t
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bys id: g fe = y-gammaxL.y if t == 70
bys id: egen fe2 = mean(fe)

bys id: replace fe = fe2

drop fe2

sca z = 1.96

sum y

g y_trend
g y_minus
g y_plus = Y
sort id

forv 1l =1/6 {

Y

replace y_trend = gamma*y_trend[_n-1]+fe if y_trend == . & id == "1'
replace y_minus = (gamma-z*sigma’1l')*y_trend[_n-1]+fe if y_minus . & id == 1"
replace y_plus = (gamma+z*sigma 1l')*y_trend[_n-1]+fe if y_plus == . & id == "1'
loc regioes "NO NE CO SU SE BR"
foreach 1 of loc regioes {
tw (rarea y_minus y_plus t, color(gsi2)) ///
(line y_trend t, lcolor(blue) lpattern(solid) lwidth(medium)) ///
(line y_minus t, lcolor(blue) lpattern(dash) lwidth(medium)) ///
(line y_plus t, lcolor(blue) lpattern(dash) lwidth(medium)) if i == "*1'", ///
t1tle(“var1a§ao do prego do querosene de aviagdo no "1'", Justlflcatlon(center)) ///

xtitle("semanas", angle(90) lcolor(black)) ///

x1label(0(5)80, angle(90)) ///

graphregion(color(gs15)) ///

xsize(16) ysize(9) legend(off) ///

x1ine(70, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)) ///
yline(0 80, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium))

graph export "C:\Users\73771430020\Desktop\g 1'.png", replace
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Modelos nao lineares
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> y=1sey*>0ey=0sey" <0

Y1 =Yoo + B1+ Bz + Badin + 1 +enn
Yia  =yyi1 + b1+ Bexiz + B3diz +c1 + €12

Yir =iur—1) + B+ Bexir + Bsdir + 1 + et

Yri  =YYno + B1 + Boxn1 + Badp1 + cn +Ent
Yro = YYnl + B1 + Boxn2 + Badn2 + cn + En2

YnT = VYn(T—1) T B1 + Boxnr + B3dynr + i + EnT
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Breve revisao da alfabetizacao
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Probit e Logit se y =0e T = 1... e um Unico x

Priy=1|z,d=1)—-Pr(y=1]|z,d=0)
Pr(y*>0|z,d=1)—Pr(y* >0]|z,d=0)
Pr(B1 + B2Z + B3 +u > 0) — Pr(81 + o +u > 0) = .25
f1=0ex=0eu~ N(0,1)
Pr(u > —fB3) — Pr(u > 0) = .25
B(B3) — ®(0) = .25 = B(B3) = .75 = f3 = & 1(.75) ~ .67448975
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cls
clear all
mat results = J(30,6,.)
forv i=1(1)30 {
clear
set obs “=1000*"i''
set seed 5432171’
g x = runiform()-.5
g d = runiform() > .5
g y = x+invnormal(.75)*d+rnormal() > O
egen x_mean = mean(x)
probit y x d
sca delta_probit = normal(_b[_cons]+_b[x]*x_mean+_b[d])-normal(_b[_cons]+_b[x]*x_mean)
mat results[*i',1] = delta_probit

mat results[ i',3] = _b[x]
mat results["i',5] = _bl[d]
logit y x d

sca delta_logit = invlogit(_b[_cons]+_b[x]*x_mean+_b[d])-invlogit(_b[_cons]+_b[x]*x_mean)
mat results[ i',2] = delta_probit

mat results[ i',4] = _b[x]

mat results[ i',6] = _bl[d]

}

mat 1 results
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Principias elementos de ML

Plyi= 1)) = F(8'z:) = P({(yorz)}y) 2 T] [F(82)" [1 — P(3'2s)] ™

=1

(8) = Xi1 (yi — F(B'zi)) @

~ \V/
In L(B Z1nF D+(1—y) In (1-F(B'z;
)= 2 i F(F )+ (1mu) In O-F (8 ‘”m:’{mm——zl  F BTz

Bror e By~ HE) V() = 5 - N(ﬂ’ (- )_1>

Vr(3) = (<H(3)) " = se(d) = \/[Vax(3)], = 50 = fg’k)

Pseudo-R?>=1—1n L(B)/hl L(BO)
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cls
clear all

set obs 100

set seed 54321

g x = runiform()

g y = x+rnormal() > 0

probit y x
estat ml

program drop _all
program myprobit

args 1nf xb

qui{

replace “1nf' = $ML_ylx1ln(normal("xb'))+(1-$ML_y1)*1n(normal(-"xb'))
}

end

ml model 1f myprobit (y = x)

ml check

ml maximize

estat ml

estout pro ml, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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mat b = (0 \ 0) sum HOO_part

sca tol = le-5 sca HOO = -r(sum)

sca diff =1 sum HO1_part

sca iter = 0 sca HO1 = -r(sum)

sca max_iter = 100 sum H11l_part

g xb = . sca H11 = -r(sum)

gp = . sum g0

g score = . sca GO = r(sum)

g g0 = . sum gl

ggl=. sca G1 = r(sum)

gh=. mat G = ( GO \ G1 )

g h2 = . mat H = ( HOO, HO1 \ HO1, H11 )

g denom = . mat H_inv = inv(H)

g HOO_part = mat delta = -H_inv*G

g HO1_part = . mat b = b+delta

g Hil_part = . sca diff = sqrt(deltal1,1]72 + delta[2,1]172)
g log_likelihood_contrib = . replace log_likelihood_contrib = y*log(p)+(1-y)*log(1-p)
while (diff > tol) & (iter < max_iter) { sum log_likelihood_contrib

replace xb = b[1,1]+b[2,1]*x sca log_likelihood = r(sum)

replace p = normal(xb) di "Iteration " iter

replace score = y-p di ": b0 =" b[1,1] ", bl = " b[2,1]
replace g0 = score di ", diff = " diff

replace gl = score*x di ", log-likelihood = " log_likelihood
replace h = normalden(xb) sca iter = iter + 1

replace h2 = hxh

replace denom = p*(1-p)

replace HOO_part = h2/denom

replace HO1_part = (h2*x)/denom
replace H1l_part = (h2*(x"2))/denom
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C-Logit: Logit com efeitos fixos paray=0e T > 1

exp(B'zit + ¢i)
1+ exp(B'zit +ci)
T =2 temos y; € {(070)7 (07 1)7 (17 0)7 (1v 1)}

Py = 1|z, ¢:) =

Ply; = (0,0)) = - x L
v VT 1 exp(B'Tie +¢i) T 1+ exp(Bzar +c;)
X i1 tc¢ 1 exp(f'x; 1
Ply; = (1,0)) = 220 ) : _ expler) 2P ) ,
1+exp(B'zi1 +¢) 1+exp(Bziz+c;) 1+ exp(Bzi + ¢;) 1+ exp(B'@iz + ci)
1 exp(B'Ti2 + ¢ 1 exp(B'z;
P(y; = (0,1)) = - o exp(B /2 ) _ exp(ci) : o p(Bl 2)
1+exp(fzi +c¢;) 14 exp(B/Eiz + ¢;) 1+ exp(f'zi1 + ¢i) 1+ exp(B'ziz + ¢i)
! op . . Lo o
Ply; = (1,1)) = exp(B'zi1 + ¢;) % exp(B'xio + ¢;) — exp(261) exp(B'zi1) o exp(B'zio)

14+ exp(B'zi1 +c¢i) 1+ exp(B'ziz+ ci) 14+ exp(B'ei1 +c¢i) 1+ exp(B'zi2+ ci)

exp(yinB'Ti +yinci) | exp(yizb'Tiz + yinci) — exp(c Z v H exp(yit'zit)
_ ) _ XPWap Tit)
1+ exp(B'zi1 + <) 14 exp(B'xi2 + ¢;) ! 1+ exp(B'zi + c;)

P(y; | zit,c;) =

66 /168



P(yi1 +yi2 = 0| Tit,¢i) = P(y; = (0,0) | s, ¢;)
P(yi1 +yi2 = 1| @3¢, ¢) = P(ys = (1,0) | Zir, ¢5) + Py; = (0,1) | @42, ¢;)
Py +yi2 =2 | i, ¢) = Plys = (1, 1) | 2, ¢4)

T

T T
= ) - _ A exp(yit B/ it)
P<Zyn =5 xzyCz) = Zexp(cz Zyn)) H m
t=1 s t=1

t=1
T T exp(yit B'wit)
Ht:l eXP(Cz Zt:l ylt)) 1+ exp(ﬁlwit + Ci) _ exp(yitﬁ/xit)

T T exp(yitB'z; Y e Bz,
Zs Ht:l exp(c; Zt:l yit))# Zl ¢ do tipo s xp(yit it
1+ exp(B'zit + ci)

T
P(y; | Zyit =5,&i) =
=1
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clear all

set seed 54321

loc n = 1000

loc T = 10

set obs "n'

gi=_n

expand “T'

bys i: gt = _n

g x = 5x(runiform()-.5)

g d = runiform()>.5

sort i t

bys i: g ¢ = 5x(runiform()-.5) if _n ==
bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g y = x+d+c+rlogistic() > 0

sum y

logit y x d ¢

est sto logit_com_c

logit y x d

est sto logit_sem_c

xtset i t

xtlogit y x d, fe

est sto xtlogit

clogit y x d, gr(i)

est sto clogit

estout logit_com_c logit_sem_c xtlogit clogit, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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clogit y x d, gr(i)
mat b = e(b)

range xval -2.5 2.5 11
g p_dl = invlogit(b[1,1]*xval+b[1,2])
g p_d0 = invlogit(b[1,1]*xval)

tw (line p_dl xval, lcolor(blue) lpattern(solid) lwidth(medium)) ///
(line p_d0 xval, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)), ///
xlabel(-2.5(.5)2.5, format(%2.1f)) ylabel(0(.2)1, format(%2.1£f)) ///
legend(label(l "P(y=1lx,d=1)") label(2 "P(y=1lx,d=0)") ///
placement (bottom) col(2) region(margin(0) lstyle(none))) graphregion(color(white))
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Método Delta

A

» Deseja-se o erro-padrao de uma funcao diferencidvel g(3), talque g : R — R.
9(B) ~ g(B) +¢'(B)(B — B) = Var(g(B)) = [¢'(B)]*Var(B)
> Se = (B1,P2,....8x) e g: RE 5 R, o gradiente é:

99 09 89)
OB 9B, OB

Var(g(B)) ~ Vg(B)'Var(8)Vg(B)

Vg(B) = (
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Pr(y =1]z,d=1) = g(8) = ABra+52) = Vg(B) = [15\((%11%2))((11_—1}\((%11%3));

Pr(y = 1| z,d =0) = g(8) = A(Biz) = Vg(B) = A(B1)(1 — A(B1))x

var(B) = (~H(D)
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drop p_dx*

clogit y x d, group(i)
mat b = e(b)

mat V = e(V)

p_do
s_do
1_do
u_do

09 03 09 03 03 09 09 09

forv j = 1/11 {

replace p_dl = invlogit(b[1,1]*xval[ j']+b[1,2]) in ~j'

mat grad_dl = (invlogit(b[1,1]*xvall[ j']+b[1,2])*(1-invlogit(b[1,1]*xvall j']+b[1,2]))*xvall ']l \ ///

invlogit(b[1,1]*xvall j'1+b[1,2])*(1-invlogit(b[1,1]*xvall"j']1+b[1,21)))

mat var_dl = grad_dil'*V*grad_di

replace s_dl = sqrt(var_di[1,1]) in ~j'

replace 1_dl = p_d1-1.96*s_dl in "j'

replace u_dl p_di+1.96%s_d1 in ~j'

replace p_d0 = invlogit(b[1,1]*xval[*j']) in ~j'

sca grad_dO = invlogit(b[1,1]*xvall[”j'])*(1-invliogit(b[1,1]*xvall*j']))*xvall"j']

sca var_d0 = (grad_d0~2)xV[1,1]

replace s_d0 = sqrt(var_d0) in R

replace 1.d0 = p_d0-1.96%s_d0 in ~j'
replace u_d0 = p_d0+1.96%s_d0 in ~j'
}

tw (rarea 1_d1 u_dl xval, color(ltblue’50) lcolor(blue)) (line p_dl xval, lcolor(blue) lpattern(solid) lwidth(medium)) ///
(rarea 1_d0 u_dO0 xval, color(ltred’%25) lcolor(red)) (line p_dO xval, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)), ///
xlabel(-2.5(.5)2.5, format(%2.1f)) ylabel(0(.2)1, format(%2.1f)) ///
legend(label(1 "P(y=1|x,d=1)") label(2 "P(y=1lx,d=0)") ///
placement (bottom) col(2) region(margin(0) lstyle(none))) graphregion(color(white))
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drop p_d*

ﬂH’Uﬁ'—"U

_d.
_d
_d
_d
_d
_d

SOoOOoRRER
[ I T}

g
g
g
g
g
g

forv j = 1/11 {

clogit y x d, group(i)

nlcom p1 :mvloglt( b[x]*xval[ j'1+_bld]), post
replace p_dl = _b[p1l] in “j'

replace 1_d1 = _b[p1]-1.96%_se[p1] in "j'
replace u_dl = _b[p1]+1.96%_se[p1] in "j'
clogit y x d, group(i)

nlcom pO: invlogit(_b[xI*xval[ j'l), post
replace p_d0 = _b[p0] in ~j'

replace 1_.d0 = _b[p0]-1.96%_se[p0] in ~j'
replace u_d0 = _b[p0]+1.96%_se[p0] in ~j'

tw (rarea 1_dl u_dl xval, color(ltblue%50) lcolor(blue)) (line p_dl xval, lcolor(blue) lpattern(solid) lwidth(medium)) ///
(rarea 1_d0 u_d0 xval, color(ltred%25) lcolor(red)) (line p_dO xval, lcolor(red) lpattern(dash) lwidth(medium)), ///
xlabel(-2.5(.5)2.5, format(%2.1f)) ylabel(0(.2)1, format(%2.1£)) ///
legend(label(1 "P(y=1|x,d=1)") label(2 "P(y=1lx,d=0)") ///
placement (bottom) col(2) region(margin(0) lstyle(none))) graphregion(color(white))

73/ 168



15 -10 -05

1 P(y=1lx,d=1)
B | 0/ _do

00 05
xval

T T

1.0 1.5

P(y=1|x,d=0)
p_do

T

2.0

25

74 /168



union

cls

.dta

clear all

webuse union
describe

sum

vVvVvvyVvYvVvyyy

year e idcode

age: anos de idade do trabalhador

grade: anos de escolaridade completados

not__smsa: = 1 se reside fora de uma area metropolitana
south: = 1 vive na regido sul dos EUA

union: = 1 afiliacdo sindical

black: = 1 negro
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gl X age black grade not_smsa south

logit union $X

est sto logit

xtset idcode year

xtlogit union $X, fe

est sto xtlogit

estout logit xtlogit, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

tab grade

sum age

sca age_m = r(mean)
sum not_smsa

sca not_smsa_m = r(mean)

range edu 0 18 19
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forv j = 1/19 {
clogit union age grade not_smsa south, group(idcode)
nlcom pl: invlogit(_b[agel*age_m+_b[gradel*edul"j']J+_b[not_smsal*not_smsa_m+_b[south]), post
replace p_dl = _b[p1] in "j'
replace 1_d1 = _b[p1]-1.96*_se[p1] in ~j'
replace u_dl = _b[p1]+1.96*_sel[p1] in ~j'
clogit union age black grade not_smsa south, group(idcode)
nlcom pO: invlogit(_b[agel*age_m+_b[grade]l*edul j']+_b[not_smsal*not_smsa_m), post
replace p_d0 = _b[p0] in ~j'
replace 1_d0 = _b[p0]-1.96*_se[p0] in ~j'
replace u_d0 = _b[p0]+1.96*_se[p0] in ~j'
}

tw (rarea 1_dl u_dl edu, color(ltblue%50) lcolor(blue)) (line p_dil edu, lcolor(blue) lpattern(solid)) ///
(rarea 1_d0 u_dO edu, color(ltred’25) lcolor(red)) (line p_dO edu, lcolor(red) lpattern(dash)), ///
xlabel(0(1)18, format(%2.1f)) ylabel(0(.2)1, format(%2.1£)) ///

legend(label(1 "P(y=1 | sul)") label(2 "P(y=1 | ndo sul)") ///

placement (bottom) col(2) region(margin(0) lstyle(none))) graphregion(color(white))
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Acrescentando a dinamica
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Probit com |y| < 1 e o problema da condicao inicial

= ’Y@ + Br13 +c1 +e13 €i1 0 1 pi2 pi3

E ;e | (@i,ci) ~N | 0], |piz2 1 pos
@ = 7 + Bro1 +c2 + €21 €:i3 0 p13 p23 1

1 pi2 pi3 1 1oy
e~ N(O0,X) Y= |pi2 1 pa3|=fle)= W exp (—25 by 5>
P13 p23 1

80 /168



Pr(y1 = 0,92 = 0,y3
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Solucoes mais populares

» FIML é complicado computacionalmente:
P({y:}L, | todos yio, 7)) = [ TI", [f . f(ei(parémetros))de}f(c)dc

» Heckman (1978) (Orme (2001) melhora) trata parametricamente yp, e mantém
¢ como um efeito aleatério, mas ainda é complicado computacionalmente:
P({y:}L, | todos yio, 7i) = [ 11 Pr(yui, ..., vir | controles de yo;) f(c)de

» Wooldridge (2005) modela ¢ como fungdo de yp (e outras varidveis iniciais), e
monta uma func¢ao de verossimilhanca condicionada em 7. Isso contorna
problemas computacionais (e d4 aplicabilidade para outros modelos).

¢; = cte 4+ pyg + controles + n; ; n; € um componente aleatério

n
P({y;}, | todos yio, zit) = /H Pr(yii, ..., yir | controles de ¢;) f(n)dn
i=1
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Simulando um Probit-Wooldridge

clear all Xtset i t

set seed 54321 probit y L.y x, iter(30)

loc n = 100 mat m_probit[ rep',1] = _b[L.y]
loc T = 10 mat m_probit[ rep',2] = _b[x]
loc reps = 50 // Wooldridge

mat m_probit = J( reps', 2, .) bys i: g yo = y[1]

mat m_wooldr = J("reps', 2, .) bys i: egen x_mean = mean(x)
tic xtprobit y L.y x yO x_mean if t > 1, re i(i) iter(30)
forv rep = 1/ reps' { mat m_wooldr[ rep',1] = _b[L.y]
clear mat m_wooldr[ rep',2] = _b[x]
set obs “n' }

gi=_n

expand “T' svmat m_probit, names(p)

bys i: gt = _n svmat m_wooldr, names(w)

sca gamma = .25

sca beta =1 sum p* wk

sort i t

bys i: gen ¢ = rlogistic(0,2) if _n == 1 toc

bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g x = rpoisson(9)

g u = c+rnormal()

g y = runiform() > .5 if t ==

bys i: replace y = gammaxy[_n-1]+beta*x+u > 0 if t > 1

83 /168



Exemplo com a PNAD-C

cls
clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/data_fln_filtrada.xlsx", firstrow

g tri = gofd(t)

form tri Ytq

replace t = tri

drop tri

keep if pea == 1 & cond_dom == 1
gl X idade homem branco edu
probit ocup $X

est sto probit_n

xtset id t

probit ocup L.ocup $X

est sto probit_1

sort id t

bys id: g ocup0 = ocup[1]

bys id: egen idade_mean = mean(idade)

bys id: egen edu_mean = mean(edu)

xtprobit ocup L.ocup $X ocupO idade_mean edu_mean if t > 1, ///

re i(id) iter(30)
est sto probit_w

estout probit_n probit_l probit_w, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

disp normal(_b[L.ocup])
disp normal(_b[L.ocupl)-.5

84 /168



Keane & Wolpin (1997)

Resumo: 11 anos de observacoes de uma amostra de jovens do coorte de 1979 das
National Longitudinal Surveys of Labor Market Experience (NLSY).

cls

clear all

*ssc install bcuse
*http://fmwww.bc.edu/ec-p/data/wooldridge/datasets.list.html
bcuse keane

keep if black == 1 & numyrs == 11

xtset id year

probit employ L.employ

est sto probit_normal

bys id: g employO = employ[1]

xtprobit employ L.employ employO if year > 81, re i(id) iter(30)
est sto probit_wooldridge

estout probit_normal probit_wooldridge, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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y > minimo
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> y=y"sey* >0ey=0sey* <0 no caso contrario (abordagem de censura)

Y1 =0 + B1+ Bz + Badin + 1 +enn
Yio =y + B1 + Baziz + B3diz + 1 + €12

YVir = YY(1-1) T B1 + Poxir + B3dir + 1 +eir

Yri = YYno + B1 + Boxn1 + Badn1 + cn +Ent
Yo =YYn1 + B1 + Batn2 + B3dna + Cn + En2

YnT = VYn(T—1) T B1 + Boxnr + Badnr + Cn + Enr
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A verossimilhanca padrao

InL(8) =" [Z(y: > 0)In flyi — B'2s) + L(y: = 0) n F(~F',)]

PI‘(yi = 0) = PI“(y;< S O) = Pr(ﬁ’xi + E; S 0) = PI‘(&Z' S —ﬁ’mi) = F(—ﬂ'mz)

Bir1 < B — [H(B))]'V(8;)
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Tobit

* *>O’
y:{y se y sy =pzi+e;e~N(0,0%

0 sey” <0,

_ T ! (y: — Bz)?\ ] B\ @>0)
_E[We’q’(‘wﬂ [ (-52)]

I(y;:>0)
(yit - ,Blmi — Ci)2
b c e _
e Hl/oot [W Xp( 307

g

n
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Tobit-Wooldridge

clear all xtset i t

set seed 54321 tobit y L.y x, 11(0) iter(30)
loc n = 100 mat m_tobit[ rep',1] = _b[L.y]
loc T = 10 mat m_tobit[ rep',2] = _bl[x]

loc reps = 50
mat m_tobit = J("reps', 2, .)
mat m_wooldr = J("reps', 2, .)

// Wooldridge
bys i: gen yO = y[1]
bys i: egen x_mean = mean(x)

Eziv rep = 1/ reps' { xttobit y L.y x yO x_mean if t > 1, re 11(0) i(i) iter(30)
clear mat m_wooldr[ rep',1] = _b[L.y]
set obs “n' mat m_wooldr[ rep',2] = _b[x]
gi=_n }

expand “T' toc

bys i: gt = _n svmat m_tobit, names(to)

sca gamma = .25 svmat m_wooldr, names(w)

sca beta =1 sum tox w

sort i t

bys i: gen ¢ = rlogistic(0,2) if _n ==

bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g x = rpoisson(9)

g u = c+rnormal()

g y = max(0, betaxx+u) if t ==

g y_star = .

forv j = 2/°T' {

bys i: replace y_star = gammaxy[_n-1]+beta*x+u if t == " j'

bys i: replace y = max(0,y_star) if t == ~j'

}
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Exemplo com taxa de homicidios municipal no Tobit

clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/11/data_tx_hom_mun_sc.x1lsx", sheet("data") firstrow
en municipio, g(i)

xtset i ano

reg tx L.tx, vce(cluster i)

est sto ols

reg tx L.tx if tx != 0, vce(cluster i)

est sto ols2

ivregress 2sls D.tx (D.L.tx = L2.tx), nocon vce(cluster i)

est sto ah

ivregress 2sls D.tx (D.L.tx = L2.tx) if tx != 0, nocon vce(cluster i)
est sto ah2

tobit tx L.tx, 11(0) vce(cluster i)

est sto to

bys i: gen tx0 = tx[1]

xttobit tx L.tx tx0 if ano > 2010, re 11(0) i(i) iter(30)

est sto wo

estout ols ols2 ah ah2 to wo, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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minimo < y < maximo
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Survival (censura na direita)

O principal caso envolve y > 0 representando duragdo de um evento.

y* se y* S Ti,
Yy = "
T, sey > T,

ﬁ sz y1<7—i) . [1 o ( /sz)}l ] y1<7—1)

£(B,0,00) = H / — i — )] 0T

°°t1

. [1 - F (Tl’ — B,Z‘i — ci)]lfl(yi<7i) f(cz) de;
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LogNormal

Sob a parametrizagao = 'z + c e o > 0 é o desvio padrao do logaritmo:

> fdp

nt— (5 ))?
f<t):t-01\/ﬂ'eXp<_(l t (QBU;I:Jr )))

> cdf

g

F(t) = @ (lnt (,8’3:+c))

P> esperanca

o2
E(t)=exp|Bfz+c+ -5
» funcgdo quantilica

t = exp (u +o- <I)_1(U)> , U ~ Uniforme(0, 1)
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Weibull

Sob a parametrizacao A = exp(—a(f'z + ¢)), onde a > 0 é o pardmetro de forma:

> fdp

f(t) =exp(—a(B'z +¢)-a-t* ! exp (—exp(—a(f'z +c)) - %)
> cdf
F(t) =1—exp (—exp(—a(f'z +c)) - t%)
P> esperanca .
E(t)=exp(fz+c) T (1 + >

«

» funcao quantilica

b= (_ exp(—;r(lﬁ({.’r: o) > -
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Exemplo “Table 22.1” do Wooldridge (2010)

cls

clear all

bcuse recid

* Definindo variaveis

generate f = 1 - cens

stset durat, fail(f)

global X workprg priors tserved felon alcohol drugs black married educ age

* Inicializando matriz para guardar os resultados

matrix AIC_BIC = J(4, 2, .)

matrix colnames AIC_BIC = AIC BIC

matrix rownames AIC_BIC = Weibull Lognormal Weibull ML Lognormal_ ML

* Modelo Weibull padréo

streg $X, dist(weibull) nohr difficult

est store weib

estat ic

matrix results = r(S)

matrix AIC_BIC[1, 1] = results[1, 5] // AIC

matrix AIC_BIC[1, 2] = results[1, 6] // BIC

stcurve, survival title("Survival Curve (Weibull)") ///
x1abel(0(10)50) ylabel(0(0.2)1) ///
saving(weibull_survival, replace)

* Modelo Lognormal padréo

streg $X, dist(lognormal) difficult

est store lognormal

estat ic

matrix results = r(S)

matrix AIC_BIC[2, 1] = results[1, 5] // AIC

matrix AIC_BIC[2, 2] = results[1, 6] // BIC 96/ 168



* Weibull ajustado manualmente com ML
capture program drop my_weibull
program define my_weibull
args 1nf xb a
tempvar alph
quietly {
loc t "$ML_y1"
gen double “alph' = exp( a')

replace “1nf' = “xb' + “a' + (Calph' - 1) * In('t') - exp("xb') * ("t'"~alph')
replace “1nf' = -exp("xb') * ("t'"“alph') if cens ==

}
end
ml model 1f my_weibull (durat = $X) ()
ml check
ml max, difficult iterate(50)
est store weib2
estat ic
matrix results = r(S)
matrix AIC_BIC[3, 1] = results[1, 5] // AIC
matrix AIC_BIC[3, 2] = results[1, 6] // BIC
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* Lognormal ajustado manualmente com ML
capture program drop my_lognormal
program define my_lognormal
args 1nf xb sigma
tempvar sigmasq
quietly {
loc t "$ML_y1"
gen double “sigmasq' = exp(2 * “sigma')
replace “1nf' = -1n(t') - 1n(sqrt(2*_pi)) - In(Csigma') - (InCCt') - “xb')"2 / (2 * “sigma'"2)
replace “1nf' = 1n(1 - normal((1n(t') - “xb') / “sigma')) if cens ==
¥
end
ml model 1f my_lognormal (durat = $X) ()
ml check
ml max, difficult iterate(50)
est store lognormal2
estat ic
matrix results = r(S)
matrix AIC_BIC[4, 1] = results[1, 5] // AIC
matrix AIC_BIC[4, 2] = results[1, 6] // BI
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* Exibindo a tabela com os resultados

display "Final AIC and BIC comparison table:"

matrix list AIC_BIC

estout weib weib2 lognormal lognormal2, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

* Ajustar modelo Weibull
streg $X, dist(weibull) nohr difficult

* Gerar dados para sobrevivéncia com black = 1
stcurve, survival at(black=1 black=0)

margins, at(priors=(0 1 23 456 7 8 9 10) black=(0 1)) plot
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Simulando “duracao até uma infeccao” a partir da Weibull

cls

clear all

set seed 54321
sca n = 1000
scaT =5
sca alfa =1
sca beta = -
sca rho = .3
set obs “=nxT'

g i = int((_n-1)/T)+1

sort i

by i: gt = _n

g x = rnormal(0,1)

bys i: g ¢ = rnormal(0,2) if t ==

bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g lambda = .

by i: replace lambda = exp(-alfa*(beta*x+c)) if t ==

g durat = .

by i: replace durat = (-ln(runiform())/lambda)~(1/alfa) if t ==
forv j = 2/°=T' {

replace lambda = exp(-alfa*(beta*x+c+rho*durat[_n-1])) if t == ~j'
replace durat = (-ln(runiform())/lambda)”(1/alfa) if t == ~j'
}
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by i: g durat_lag = durat[_n-1]

drop if t == 1

replace t = t-1

g cens = runiform() > 0.8

stset durat, fail(cens)

streg x ¢ durat_lag, dist(weibull) time

est sto weibl

streg x durat_lag, dist(weibull) time

est sto weib2

sort i t

bys i: g duratO = durat[1]

bys i: egen x_mean = mean(x)

xtset i

xtstreg x durat_lag duratO x_mean if t>1, dist(weibull) time
est sto weib3

estout weibl weib2 weib3, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

margins, at(x=(-2 -1 0 1 2) durat_lag=(0 1)) plot
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» y é uma contagem Poisson, entdo y* = F(y | controles)

yi1 = exp(yyio + B1 + a1 + PBadin + ¢1)
yla = exp(yyi1 + B1 + Pazi2 + Badiz + c1)

Yir = exp(Yyir—1) + B1+ Berir + Badir + c1)

yrr = exp(Yyno + 1 + Boxn1 + Badni + cn)
Yro = exp(Yyn1 + B1 + Boxna + Badn2 + cn)

Ynr = XP(VYn(r—1) + 1 + Bexnr + Badnt + Cn)
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y; ~ Poisson()\;), \; = exp(f'z; + ¢;)
£(B) = ﬁ MNiexp(—\;) _ ﬁ (exp(B'z; + ¢;))” exp (— exp(B'z; + ¢;))

i=1 yi! i=1 il

In £(3 Z vi(B'zi + ¢;) — exp(B'z; + ¢;) — In(y,!))
=1

e, =11 [ 11 T2

0 t=1

Ha uma versao de FE ao estilo C-Logit
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» Modelos de contagem sdo usados para variaveis dependentes representando
nimeros inteiros (ex.: nimero de eventos).
» Principais modelos:

P> Regressao de Poisson
> Regressao Binomial Negativa (BN)
> Regressao Zero-Inflated Poisson (ZIP)
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Regressao de Poisson

Caracteristicas principais:
> Modela contagens de eventos em um intervalo fixo.
> Assume que a varidavel dependente segue uma distribuicdo de Poisson.
» Foérmula do modelo:
log(\i) = X;8
Onde:

> )\;: Média esperada do niimero de eventos.
» X,: Vetor de covariaveis.
» 3: Vetor de coeficientes.

Limitacoes:
» Sensivel & superdispersao (variancia maior que a média).

» N3io lida bem com excesso de zeros.
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Regressao Binomial Negativa (BN)

Caracteristicas principais:
> Modela contagens de eventos com superdispersao.
> Relaxa a suposi¢do de que média e variancia sao iguais.
» Formula da varidncia: )

Hi

Var(Y;) = p; + 0

Onde:
> u;: Média esperada.
» (. Parametro de dispersao.

Vantagens:
» Flexivel para lidar com superdispersao.
Limitacoes:

> Nao resolve problemas de excesso de zeros.
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Regressao Zero-Inflated Poisson (ZIP)
Caracteristicas principais:

» Lida com excesso de zeros.
» Assume dois processos geradores de zeros:

» Um processo estrutural (sempre zero).
» Um processo Poisson.

» Férmula do modelo:
PY;=0)=m + (1 — m)e ™
Onde:

» 7,: Probabilidade do zero estrutural.
» ¢~ i: Probabilidade do zero Poisson.

Vantagens:
> Modela zeros estruturais e incidentais separadamente.
Limitacoes:

» Interpretacdo mais complexa.
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Comparacao entre Modelos

Modelo Situagao Ideal Limitacao Principal
Poisson  Variadncia proxima a média Sensivel a superdispersao

BN Superdispersdo sem excesso de zeros Nao lida com excesso de zeros
ZIP Excesso de zeros estruturais Interpretagao mais complexa
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Escolha do Modelo

Critérios para Escolher o Modelo:
> **Superdispersao**:
» Compare variancia e média da varidavel dependente.
> **Excesso de Zeros**:

» Compare a proporg¢ao de zeros observados com o esperado.

> **Testes Estatisticos**:

» Vuong Test: ZIP vs Poisson.
» AIC/BIC: Para comparar modelos alternativos.
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» Cada modelo tem um uso especifico:
» Poisson: Dados simples sem superdispersao.
» BN: Dados com superdispersao.
» ZIP: Excesso de zeros estruturais.
> Use testes diagnésticos e critérios de selegao para escolher o modelo mais
adequado.
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Suplemento da PNAD-C

cls

clear all

tic

infix ///

uf 6-7 ///

capital 8-9 ///

rural 33-33 ///

sexo 95-95 ///

idade 104-106 ///

cor 107-107 ///
naointernet 505-505 ///
avaliapol 559-559 ///
chancevio 597-597 ///
foifurtdado 630-630 ///
vezesfurto 631-632 ///
foiroubado 785-785 ///
vezesroubo 786-787 ///
familia 576-576 ///
amigo 577-577 ///
colega 578-578 ///
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vizinho 579-579 ///

guarda 580-580 ///

civil 581-581 ///

pm 582-582 ///

bombeiros 583-583 ///

justica 584-584 ///

forcas_arm 585-585 ///

using "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.txt", clear
compress

sa "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.dta", replace
toc
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cls

clear all

use "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestred.dta"
keep if capital !=

tab vezesfurto vezesroubo, m

gy =-

replace y = 0 if vezesfurto == . & vezesroubo == .

replace y = 1 if (vezesfurto == 1 & vezesroubo == .) | (vezesfurto ==

replace y = 2 if (vezesfurto == 2 & vezesroubo == .) | (vezesfurto ==
| (vezesfurto == 1 & vezesroubo == 1)

replace y = vezesfurto+vezesroubo if y ==

tab y

replace rural = rural-1

g homem = 2-sexo

g branco = cond(cor==1,1,0)

tab capital, gen(c_)

gl X rural homem branco c_2-c_27
sum y

poisson y $X

nbreg y $X, dispersion(mean)

zip y $X, inflate(_cons)

. & vezesroubo == 1)
. & vezesroubo == 2)

\\\
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* Estime o modelo ZIP
zip y $X, inflate(_cons)

* Calcule o preditor linear para ambas as partes do modelo

gen xb_count_rurall = _b[_cons] + _b[homem]*homem + _b[brancol*branco + _blrurall*l ///
+ _blc_2]*c_2 + _bl[c_3]*c_3 + _blc_4]l*c_4 + _blc_5]l*c_5 + _blc_6]l*c_6 + ///
_blc_71*c_7 + _blc_8]*c_8 + _blc_91*c_9 + _blc_101*c_10 + _blc_11l*c_11 + ///
_blc_121*c_12 + _blc_13]1*c_13 + _blc_14]1*c_14 + _bl[c_15]*c_15 + _blc_16]*c_16
_blc_17]1*c_17 + _b[c_18]*c_18 + _bl[c_19]1*c_19 + _b[c_20]*c_20 + _bl[c_21]*c_21
_blc_22]*c_22 + _bl[c_23]*c_23 + _bl[c_24]*c_24 + _bl[c_25]*c_25 + _b[c_26]*c_26
_blc_27]*c_27

gen xb_count_ruralO0 = _b[_cons] + _b[homem]*homem + _b[brancol*branco + _b[rurall*0 ///
+ _blc_2]*c_2 + _bl[c_3]*c_3 + _blc_4]l*c_4 + _blc_5]l*c_5 + _blc_6l*c_6 + ///
_blc_71%c_7 + _bl[c_8l*c_8 + _blc_9]1*c_9 + _b[c_101*c_10 + _blc_11l*c_11 + ///
_blc_12]*c_12 + _blc_13]1*c_13 + _bl[c_14]*c_14 + _blc_15]*c_15 + _b[c_16]*c_16
_blc_171*c_17 + _blc_18]*c_18 + _bl[c_19]1*c_19 + _bl[c_20]*c_20 + _bl[c_21]*c_21
_blc_221*c_22 + _bl[c_23]1*c_23 + _bl[c_24]*c_24 + _b[c_25]*c_25 + _bl[c_26]*c_26
_blc_27]*c_27

gen xb_inflate_rurall = _b[inflate:_cons]
gen xb_inflate_ruralO = _b[inflate:_cons]

/17
/17
11/

11/
/17
/17
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* Calcule as probabilidades de zeros estruturais

gen p_zero_rurall = invlogit(xb_inflate_rurall)

gen p_zero_rural0

* Calcule o valor

gen

mu_rurall =

= invlogit(xb_inflate_rural0)

esperado (mu) para a parte de contagem
exp(xb_count_rurall)

gen mu_rural0 = exp(xb_count_rural0)

* Calcule as probabilidades para Y =0, 1, 2, 3

p_zero_rurall + (1 - p_zero_rurall) * exp(-mu_rurall)

(1 - p_zero_rurall) * mu_rurall * exp(-mu_rurall)

(1 - p_zero_rurall) * (mu_rurall”™2 / 2) * exp(-mu_rurall)
(1 - p_zero_rurall) * (mu_rurall”™3 / 6) * exp(-mu_rurall)

gen
gen
gen
gen

gen
gen
gen
gen

* Ca
egen
egen
egen
egen

pr_yO_rurall

pr_yl_rurall =

pr_y2_rurall

pr_y3_rurall =

pr_yO0_ruralO
pr_yl_rural0
pr_y2_rural0
pr_y3_rural0

lcule médias

p_zero_rural0 + (1 - p_zero_ruralO) * exp(-mu_ruralO)

(1 - p_zero_ruralO) * mu_ruralO * exp(-mu_ruralO)

(1 - p_zero_ruralO) * (mu_rural0~2 / 2) * exp(-mu_rural0)
(1 - p_zero_ruralO) * (mu_rural0~3 / 6) * exp(-mu_rural0)

das probabilidades
avg_pr_yO_rurall =
avg_pr_yl_rurall =
avg_pr_y2_rurall =
avg_pr_y3_rurall =

mean (pr_yO_rurall)
mean(pr_yl_rurall)
mean(pr_y2_rurall)
mean (pr_y3_rurall)
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egen
egen
egen
egen

avg_pr_yO_rural0 =

avg_pr_yl_ruralO
avg_pr_y2_rural0
avg_pr_y3_ruralO

mean (pr_y0_rural0)
mean (pr_y1_rural0)
mean (pr_y2_rural0)
mean (pr_y3_rural0)

* Organize os dados para o grafico

gen y_value = 0

replace y_value = 1 in 2
replace y_value = 2 in 3
replace y_value = 3 in 4

gen pr_rurall = .
replace pr_rurall
replace pr_rurall
replace pr_rurall
replace pr_rurall

gen pr_rural0l = .
replace pr_rural0
replace pr_ruralO
replace pr_ruralO

replace pr_rurall =

avg_pr_yO0_rurall

avg_pr_yl_rurall i

avg_pr_y2_rurall
avg_pr_y3_rurall

avg_pr_yO_ruralO i
avg_pr_yl_ruralO i
avg_pr_y2_ruralO i

avg_pr_y3_rural0

* Grafico comparativo

twoway (line pr_rurall y_value, sort) (line pr_ruralO y_value, sort), ///
legend(label(1 "Rural = 1") label(2 "Rural = 0")) ///
title("Comparagdo de Probabilidades Estimadas para Y (Modelo ZIP)") ///
x1label(0(1)3) ylabel(, angle(horizontal))

W N

B W N
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Base de dados de contagem simulada

clear all xtset i t

set seed 54321 poisson y L.y x

loc n = 100 mat m_poisson['rep',1] = _b[L.y]
loc T = 10 mat m_poisson[ rep',2] = _bl[x]

loc reps = 50
mat m_poisson = J("reps', 2, .)
mat m_wooldr = J("reps', 2, .)

// Wooldridge
bys i: gen yO = y[1]
bys i: egen x_mean = mean(x)

E;;V rep = 1/ reps' { xtpoisson y L.y x yO x_mean if t > 1, re iter(30)
clear mat m_wooldr[ rep',1] = _b[L.y]
set obs “n' mat m_wooldr[ rep',2] = _b[x]
gi=_n

expand “T' toc

bys i: gen t = _n svmat m_poisson, names(po)

sca gamma = .25 svmat m_wooldr, names (w)

sca beta =1 sum po* wx

sort i t

bys i: gen ¢ = runiform()-.5 if _n ==

bys i: replace ¢ = c[_n-1] if mi(c)

g x = runiform()-.5

g y = rpoisson(runiform()) if t ==

g lambda = .

forv j = 2/°T' {
bys i: replace lambda = exp(gamma*y[_n-1]+beta*x+c) if t ==

bys i: replace y = min(rpoisson(lambda),20) if t == "j
}

j '
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Modelo de Poisson com Efeitos Fixos

O modelo bésico de Poisson é:
Yit ~ Poisson(uit),

com:
pit = exp(Xuf + a; + In(pop;;)),
onde:
> Y variavel de contagem.
» u;: valor esperado de Y.
> X;:3: combinacdo linear das covaridveis.
> «y: efeito fixo especifico da unidade 3.
| 2

In(pop;,): offset (log da exposigao pop;;).
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Funcao de Verossimilhanca Completa

A funcao de verossimilhanca para todos os dados é:

H H /’{/Z Zte Hit
i=1t=1 Y !
Substituindo
[exp(Xi8 + a; + In(popy, )] ¥ e~ exp(Xiftaitin(pop;))
£0) = 1111 -

1=1t=1

Problema: Nao podemos estimar «; diretamente devido ao problema dos
parametros incidentais.
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Condicionalizacao pela Soma Total dos Eventos

A soma total dos eventos para cada unidade é:

T
Si = Z Yit.
t=1
A probabilidade condicional de Y;;, dado S;, elimina «;:

T Y
[Tieq

P(K17E277K,T|S@): T v
Z{Yitizt Yit=5Si} [Ti=1 13"

Aqui, «; desaparece porque afeta p; de forma multiplicativa.

121 /168



Funcao de Verossimilhanca Condicional

A funcdo de verossimilhanca condicional é:

Lo -1 [Ti-1 [exp(Xa + In(popy))™

i=1 Z{Yitizt Yit=5S;} HtT:1 [exp(X + IH(POPit))]Yit '

Simplificando:

1]_\/[ HtT 1 [Pop;¢ - exp( ztﬁ)]yﬂ
i=1 Z{thz Yi= S}Ht 1 [Popy; - exp( ztﬁ)]
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Interpretacao

> A condicionalizacdo elimina «;, permitindo estimar 5 sem viés.

» O denominador, que depende de todas as combinagoes possiveis de Yj; que
somam S;, é calculado numericamente.

» Os coeficientes 5 podem ser interpretados como log-taxas relativas (log-rate
ratios).
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clear all

import excel "https://petterini.ufsc.br/files/2024/12/contagens.x1lsx", sheet("fecam") firstrow
drop if i == "SC"

en i, g(id)

xtset id t

xtpoisson homM t, fe exposure(pop)

est sto pofe

sort id t

bys id: g yO = homM[1]

bys id: egen t_mean = mean(t)

xtpoisson homM L.homM t yO t_mean if t > 1, fe iter(30)

est sto wofe

xtpoisson homM L.homM t yO t_mean if t > 1, re iter(30)

est sto wore

estout pofe wofe wore, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))
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Logit Multinomial

1. Partindo da Funcao de Utilidade:
» O modelo assume que cada individuo 7 escolhe entre J alternativas.
» A utilidade da alternativa j para o individuo i é dada por:

Uij = Bjzij + &,

onde:

> z;;: vetor de caracteristicas observaveis da alternativa j e do individuo ¢,
» (3 vetor de coeficientes estiméveis especificos da alternativa j,
» ¢, componente de erro (ndo observado).
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2. Assumindo Distribuigdo Gumbel para &;;:

» Para simplificar a andlise, assume-se que os erros &;; sdo i.i.d. segundo a distribuicdo
Gumbel (valor extremo):
F(§) = exp(—exp(—¢))-

» Propriedades:

» Esta distribuicdo tem diferencas entre erros bem comportadas, permitindo
derivar probabilidades.
» Produz uma func¢do de densidade cumulativa (CDF) para escolhas discretas.
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3. Derivando a Probabilidade Logistica:
» A probabilidade de o individuo i escolher a alternativa j é:

Pr(y; = j) = Pr(Us; > Ui, Vk # j).
> Substituimos a utilidade:
Pr(yi = j) = Pr(Bimi; + &ij > Butar + ik, Yk # ).
> Como &;; ~ Gumbel, as diferencas entre &;; tém distribuicdo logistica, e podemos derivar:

ey
Pr(y; =j) = ZZ:I exp(B.xi;) .
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4. Normalizando a Utilidade:
» A utilidade é identificavel apenas até uma constante comum.

» Para resolver essa indeterminacdo, ¢ comum normalizar a utilidade da categoria de referéncia
G =1:
Ui=0 = ﬁl =0.

» As probabilidades ajustadas sdo:

1
Pr(yi=1) = )
14+ 30, exp(Byai;)
/ ..
Pr(y; = j) = p(8;2i5) j=2,...,

14300, exp(Biais)
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Modelo Logit Multinomial com Efeitos Fixos

O modelo logit multinomial é usado para modelar uma variavel de escolha discreta
Yt com J categorias (j = 1,2,...,J).

P(Yi =) = 22V
> =1 €xp(Vike)
com:
Vijt = XijtB + oy,
onde:

» X;ji: covaridveis especificas da alternativa j no tempo t.
> [(: coeficientes estiméaveis.

» «;;: efeito fixo especifico da unidade i para a alternativa j.
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Problema dos Efeitos Fixos

A funcao de verossimilhanca completa seria:

N T J
£8,e) = [TII II P(Yie = )%,
i=1t=1j=1
com: (X B )
. exp(XijeP + iy
P(Yi = j) = o TR
Yoi=1 eXP(Xire B + i)
Problema:

» Muitos «; a estimar (N x J).

> Viés dos parametros incidentais.

131/168



Condicionaliza¢ao para Eliminar o;

Condicionamos na soma total de escolhas por alternativa j para cada individuo ¢:

T
Sij = Zdzjt, onde djjs = 1 se Y;; = j, e 0 caso contrario.
t=1

A probabilidade condicional das escolhas {Y;;}, dado Sij, elimina oy;:

ITi—1 Ty exp(Xije) "t

P({Yi} | Sit,...,Sir) =
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Funcao de Verossimilhanca Condicional

A funcao de verossimilhanca condicional é:

Al H;:1 H}Izl eXp(X,L-th)dijt

Lo(B) = —.
i1 X vaesisy e Ty exp(Xij03) bt

Aqui:
> exp(X;;0): representa a utilidade estimada da alternativa j para a unidade ¢
no tempo ¢.

» O denominador normaliza a probabilidade condicionada, eliminando a;.

133 /168



Interpretacao e Implementagao

» Os efeitos fixos «;; desaparecem devido a condicionalizagao.
» A verossimilhanca condicional permite estimar S consistentemente.
» Aplicagoes incluem escolha de produtos, decisoes politicas, transporte, etc.

> Estimével via pacotes estatisticos que suportam modelos logit multinomial de
efeitos fixos.
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cls

clear all

bcuse keane

xtset id year

mlogit status educ expwc expersq black, baseoutcome(1)

*est sto ml

femlogit status educ expwc expersq black, group(id) baseoutcome(1)
*est sto m2

*estout ml m2, cells(b(star fmt(3)) se(par fmt(3)))

g d2 = cond(status==2,1,0)

g d3 = cond(status==3,1,0)

bys id: g d20 = d2[1]

bys id: g d30 = d3[1]

bys id: egen educ_mean = mean(educ)

bys id: egen expwc_mean = mean(expwc)

bys id: egen expersq_mean = mean(expersq)

femlogit status L.status educ expwc expersq black d20 d30 educ_mean expwc_mean expersq_mean if year > 81, group(id)

Em termos de dinamica, a defasagem deve ser escrita com um jogo de dummies, mas precisa ter um comando de

efeitos aleatérios
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cls

clear all
use "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.dta"
keep if capital != . | naointernet == .

tab naointernet

replace rural = rural-1

g homem = 2-sexo

g branco = cond(cor==1,1,0)

tab capital, gen(c_)

global X i.rural homem branco idade c_2-c_27
mlogit naointernet $X, baseoutcome(7)

margins rural, at(homem=1 branco=1 idade=(20 30 40 50 60 70 80) ///
c_2=1 ¢_3=0 ¢_4=0 c_5=0 c_6=0 c_7=0 c¢_8=0 c_9=0 c_10=0 ///
c_11=0 c¢_12=0 c¢_13=0 c_14=0 c_15=0 c_16=0 c_17=0 c_18=0 ///
c_19=0 ¢_20=0 c_21=0 c_22=0 c_23=0 c_24=0 c_25=0 c_26=0 c_27=0) ///

predict (outcome(5))
marginsplot, ///

title("Probabilidade de naointernet = 5 por Idade e Rural") ///

x1abel(20(10)80) ylabel(, angle(horizontal)) ///

ytitle("Probabilidade Pr(naointernet=5)") xtitle("Idade") ///

legend(label(1 "Rural = 0") label(2 "Rural = 1"))
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» Os modelos **Logit Ordenado** e **Probit Ordenado™* sao usados para
variaveis dependentes ordinais.

» Baseiam-se na ideia de uma **utilidade latente™* continua (U}), que
determina as categorias observéaveis (y;).

> A estrutura subjacente permite inferir o impacto de variaveis independentes
nas probabilidades das categorias ordinais.
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Estrutura de Utilidade Latente
Modelo Subjacente:
U =XiB+e,
onde:
» U: utilidade latente (ndo observada),
> X,: vetor de covaridveis observaveis,
> [3: vetor de coeficientes estimaveis,

> ¢;: termo de erro.

Categorias Observaveis:

yi=7 se pj_1<U'<p;, j=12,...,J

» 1j: pontos de corte estimados, separando as categorias de y;.
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Diferenca entre Logit e Probit Ordenado
Distribuicao do Termo de Erro ¢;:
» Logit Ordenado: ¢; ~ Logistica(0, 72/3)

~exp(g)
Fle) = 1+ exp(e;)

» Probit Ordenado: ¢; ~ N(0,1)
F(e) = ®(ei),

onde ®(-) é a CDF da normal padrao.

Probabilidades:

Pr(y; = j) = F(p; — XiB8) — Fpj—1 — XipB).

- Para o Logit Ordenado: F(-) é a CDF logistica. - Para o Probit Ordenado: F'(-)

é a CDF normal.
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Pontos de Corte e Probabilidades

Pontos de Corte (u;):
» Os pontos de corte sdao estimados junto com os coeficientes 5.

> Representam os limites entre as categorias observadas (y;) na escala de U.

Probabilidades:
Pr(y; = j) = F(puj — XiB) — F(pj—1 — Xif).

- Pr(y; = j): probabilidade de y; estar na categoria j. - Depende da posi¢ao
relativa de X;3 em relacdo aos pontos de corte ji; e f1j_1.
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Interpretacao de (8

» Os coeficientes 8 capturam o efeito das covaridveis X; na utilidade latente U;".
» O impacto de $ em Pr(y; = j) é indireto, pois depende:

» Dos valores de X3,
» Da posigao relativa dos pontos de corte u;.

» Em vez de mudancas absolutas, 8 representa mudancas relativas na propensao
de y; mudar de categoria.
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cls

clear all
use "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.dta"
keep if capital != . | chancevio == .

tab chancevio

replace rural = rural-1

g homem = 2-sexo

g branco = cond(cor==1,1,0)

tab capital, gen(c_)

tab avaliapol chancevio, m

drop if avaliapol == . | avaliapol == 9 | chancevi
replace avaliapol = 6-avaliapol

replace chancevio = 5-chancevio

tab avaliapol chancevio, m

global X i.avaliapol rural homem branco idade c_2-c_27

ologit chancevio $X

margins avaliapol, at(rural=0 homem=1 branco=1 idade=30 ///

chancevio ==

c_2=0 ¢_3=0 c¢_4=0 c_5=0 c_6=0 c_7=0 ¢_8=0 c_9=0 c_10=0 ///
c_11=0 ¢_12=0 c_13=0 c_14=0 c_15=0 c_16=0 c_17=0 c_18=0 ///
c_19=0 ¢_20=0 c_21=0 c_22=0 c_23=0 c_24=0 c_25=0 c_26=0 c_27=0) ///

predict(outcome(4)) predict(outcome(1))
marginsplot, ///

title("Probabilidades de chancevio = 4 e chancevio

1 por avaliapol") ///

xlabel(1(1)5, format(%2.0f)) ylabel(, angle(horizontal)) ///

ytitle("Probabilidade") xtitle("avaliapol") ///

legend(label(1 "Pr(chancevio = 4)") label(2 "Pr(chancevio = 1)"))
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cls

clear all
use "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.dta"
drop if capital == . | familia == . | familia ==

tab familia, m

replace familia = 6-familia

replace rural = rural-1

g homem = 2-sexo

g branco = cond(cor==1,1,0)

tab capital, gen(c_)

global X rural homem branco i.idade c_2-c_27
ologit familia $X

margins idade, at(rural=0 homem=1 branco=1 ///
c_2=0 ¢_3=0 c_4=0 c_5=0 c_6=0 c_7=0 c¢_8=0 ¢_9=0 c_10=0 ///
c_11=0 c_12=0 c_13=0 c_14=0 c_15=0 c_16=0 c_17=0 c_18=0 ///
c_19=0 c¢_20=0 c_21=0 c_22=0 c_23=0 c_24=0 c_25=0 c_26=0 c_27=0) ///

predict (outcome(5))
marginsplot, ///
title("Probabilidade de familia = 5 por idade") ///
xlabel(, format(%2.0f)) ylabel(, angle(horizontal)) ///
ytitle("Probabilidade Pr(familia = 5)") xtitle("Idade")
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cls

clear all
use "G:/Meu Drive/pnad_c/PNADC_2021_trimestre4.dta"
drop if capital == . | bombeiros == . | bombeiros ==

tab bombeiros, m

replace bombeiros = 6-bombeiros

replace rural = rural-1

g homem = 2-sexo

g branco = cond(cor==1,1,0)

tab capital, gen(c_)

global X rural homem branco i.idade c_2-c_27
ologit bombeiros $X

margins idade, at(rural=0 homem=1 branco=1 ///
c_2=0 ¢_3=0 c_4=0 c_5=0 c_6=0 c_7=0 c¢_8=0 ¢_9=0 c_10=0 ///
c_11=0 c_12=0 c_13=0 c_14=0 c_15=0 c_16=0 c_17=0 c_18=0 ///
c_19=0 c¢_20=0 c_21=0 c_22=0 c_23=0 c_24=0 c_25=0 c_26=0 c_27=0) ///

predict (outcome(5))
marginsplot, ///
title("Probabilidade de bombeiros = 5 por idade") ///
xlabel(, format(%2.0f)) ylabel(, angle(horizontal)) ///
ytitle("Probabilidade Pr(bombeiros = 5)") xtitle("Idade")
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Simulacao de pesquisa de satisfacao

cls

clear all

set seed 54321

set obs 1000

g renda = rnormal(3000,800) // Renda média de 3000 com desvio padr&o de 800
g idade = round(runiform()*47+18) // Idade entre 18 e 65 anos

g frequencia_uso = ceil(runiform()*3) // Frequéncia de uso: 1 (baixa), 2 (média), 3 (alta)
* Gerar a variavel latente z

g z = .5x(renda/1000)-.1*idade+.8*frequencia_uso+rnormal (0, .5)

* Definir os pontos de corte para gerar satisfacgéo

g satisfacao = .

replace satisfacao = 1 if z <= -1.5

replace satisfacao = 2 if z > -1.5 & z <= -0.5
replace satisfacao = 3 if z > -0.5 & z <= 0.5
replace satisfacao = 4 if z > 0.5 & z <= 1.5
replace satisfacao = 5 if z > 1.5

* Limpar a variavel latente
drop z

ologit satisfacao renda idade i.frequencia_uso

* Interpretagdo dos resultados
margins, at(renda=(2000(1000)5000) idade=(20(10)60) frequencia_uso=(1 2 3))

Em termos de dinamica, a defasagem deve ser escrita pelo préprio y
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y em fronteiras
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Fronteira Estocastica

> A fronteira estocéstica é usada para medir a eficiéncia técnica (ET') de
unidades produtivas.

» O modelo considera uma fronteira de produgdo méaxima e distingue:

> Ineficiéncia Técnica (U;): desvios sistematicos da fronteira.
» Erro Aleatério (V;): choques imprevisiveis.

» Para dados em painel, a analise incorpora a dimensdo temporal:

InYy = f(Xi; B) — Uit + Vis.
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Componentes do Modelo

> Y;: output observado para a unidade ¢ no tempo t.
» f(Xj; B): fronteira de produgdo maxima, especificada como:

> Cobb-Douglas: f(Xi;8) = o+ Y5, 8 In Xy,
» Translog: Inclui termos quadraticos e de interacao.

» U termo de ineficiéncia técnica (U > 0).

» Viy ~ N(0,02): termo de erro aleatério.
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Ineficiéncia Constante ou Variavel no Tempo

Ineficiéncia Constante no Tempo:
Ui = Ui, ETy = exp(-U;).

Ineficiéncia Variavel no Tempo:

» Modelo de decaimento exponencial (Battese e Coelli, 1992):
Ui = U; -exp(—nt), ETy = exp(—U; - exp(—nt)).

» Modelo geral:
Uit ~ Truncated-Normal(ju, 02).

151 /168



Funcao de Verossimilhanca

Ineficiéncia Constante no Tempo:

T
fl&,...,e7) = / [1 #(eit + Uiz 03) - exp (—> au;,
0 =1 Tu
onde:
» ¢;; = Vi — U;: residuo.
» ¢(-): densidade da normal padréo.

Ineficiéncia Variavel no Tempo:

N T o
=11 H/O f(InYi | Xit, Ui, B) - g(Uir)dUj.

i=1t=1
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Estimativa de Eficiéncia Técnica

» A eficiéncia técnica (ET;;) é dada por:
ETy = exp(=Uj).

» O termo U; é estimado condicionalmente aos residuos €;:

E[Us | €] = % (fit + P (({2)) )

com:
2 2 2

o° =0, + o0,.
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Vantagens e Desvantagens

Vantagens:

» Distingue ineficiéncia técnica (Uj:) de erros aleatérios (Vit).

» Permite estimar mudancas na eficiéncia ao longo do tempo.

» Adequado para dados em painel com miiltiplas observagdes por unidade.
Desvantagens:

» Requer supostos fortes sobre distribuigoes (U e Viy).

» Sensivel a especificacdo da funcao de produgéao.
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Eficiéncia em producao

clear all

set seed 54321

* Configuragdo: 20 firmas e 10 periodos de tempo

set obs 20

g firm_id = _n

expand 10

bys firm_id (firm_id): g year = _n

* Gerar inputs

g labor = rnormal(50, 10)

g capital = rnormal(100, 20)

* Gerar termo de ineficiéncia técnica (U_i >= 0)

g inefficiency = abs(rnormal(l, 0.5))

bys firm_id (year): replace inefficiency = inefficiency[_n-1] if _n > 1
* Gerar termo de erro aleatério (V_it)

g error = rnormal(0, 0.2) // Erro aleatério

* Gerar output (Y_it) com uma fronteira Cobb-Douglas

g ln_output = 2+.7*x1ln(labor)+.3*1n(capital)-inefficiency+error
g output = exp(ln_output)

* Criar dummies de tempo para capturar efeitos fixos no tempo
tab year, gen(time_)

keep firm_id year labor capital output

* Aplicar o comando xtfrontier no Stata

g 1nY = 1n(output)
g 1oL = 1n(labor)
g 1nK = 1n(capital)

xtset firm_id year
xtfrontier 1lnY 1nL 1nK, ti
xtfrontier 1lnY 1nL 1nK, tvd
predict efficiency, te
kdensity efficiency
graph box efficiency, over(year, sort(ascending))
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Eficiéncia em Custos

> A eficiéncia em custos mede a capacidade de uma unidade produtiva de
minimizar seus custos para um dado nivel de output.

» Compara os custos observados (Cj) com os custos minimos (C},).

» Essencial para:

» Diagnosticar ineficiéncias.
» Identificar economias de custo.
» Melhorar a competitividade.
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Funcao de Custo

A funcéo de custo representa o custo minimo necessario para produzir um dado
nivel de output:

it = [ (Yit, Pit; B),
onde:
» (C};: custo minimo,
» Y;:: output produzido,
> P;: vetor de precos dos insumos,

> 3: parametros da funcao de custo.

O custo observado (Cj:) pode ser maior que C7; devido a:
» Ineficiéncia Técnica (U;): desvio sistematico,

» Erro Aleatério (Vj;): choques nao sistematicos.
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Modelo de Fronteira de Custo

A fronteira estocastica para custos é modelada como:
In Gy = f(InYj, In Pyy; B) + Uiy + Vi,

onde:
» f(InYj,In Py; 8): funcdo de custo minima (log-linearizada),
» U;; > 0: termo de ineficiéncia de custo,
» Vi ~ N(0,02): erro aleatério.

A eficiéncia de custo é calculada como:
ECit = eXp(—Uit),

onde:
» ECy = 1: eficiéncia perfeita (custo minimo),
> FECy < 1: presenca de ineficiéncia de custo.
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Distribuicao de Ineficiéncia (Uy)

» O termo U é ndo-negativo (U > 0) e segue uma distribuigao:
» Truncada normal: U; ~ Truncated-Normal(u,o2),
» Exponencial: U;; ~ Exponential()).

» V;; é simétrico, enquanto U induz assimetria em In Cj;.
> A separacao de Uy e Vi é feita pela maximizacdo da funcao de
verossimilhanca.
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Estimativa de Eficiéncia em Custos
A eficiéncia técnica condicional (Uy;) é estimada usando a expectativa condicional:
(., ()
o
E[Ui | €] = ;; (Q’t + B a)) ;
g
onde:

» e =InCy — f(InYy,In Py; B),
> 02 =02 +02

A eficiéncia de custo é dada por:

ECy = exp(—Usy).
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Aplicagoes e Interpretacao

Aplicagoes Praticas:
» Anadlise de eficiéncia em setores industriais.
» Benchmarking entre empresas.

» Identificagdo de economias de escala e escopo.

Interpretacao:
» ECj; = 1: Unidade opera no custo minimo.

> FECy < 1: Unidade apresenta custos excessivos em relagdo ao minimo.

» Comparagao entre FECj; ao longo do tempo identifica mudancas na eficiéncia.
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Eficiéncia em custos

clear all
set seed 54321
* Configuragdo: 20 firmas e 10 periodos de tempo

set obs 20

gen firm_id = _n

expand 10

bys firm_id (firm_id): gen year = _n

* Gerar inputs

gen labor = rnormal(50, 10) // Trabalho

gen capital = rnormal(100, 20) // Capital

gen output = rnormal(200, 50) // Output produzido

* Gerar termo de ineficiéncia técnica (U_i >= 0)

gen inefficiency = abs(rnormal(0.1, 0.05)) // Ineficiéncia nos custos
bys firm_id (year): replace inefficiency = inefficiency[_n-1] if _n > 1
* Gerar termo de erro aleatdério (V_it)

gen error = rnormal(0, 0.02) // Erro aleatdério nos custos

* Prego dos inputs

gen price_labor = rnormal(20, 5) // Prego do trabalho

gen price_capital = rnormal(10, 2) // Prego do capital

* Fungdo de custo Cobb-Douglas (C_it = f(Y, P_L, P_K) + U_i + V_it)

gen 1ln_cost = 2 + 0.6 * ln(output) + 0.3 * 1ln(price_labor) + 0.1 * ln(price_capital) + inefficiency + error
gen cost = exp(ln_cost)
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* Criar dummies de tempo

tab year, gen(time_)

* Variaveis para o modelo

gen 1nY = 1n(output)

gen 1nPL = 1ln(price_labor)

gen 1nPK = In(price_capital)

gen 1nC = 1n(cost)

* Manter varidveis relevantes

keep firm_id year 1nC 1nY 1nPL 1nPK

* Configurar painel

xtset firm_id year

* Estimar o modelo com ineficiéncia constante no tempo
xtfrontier 1nC 1nY 1nPL 1nPK, ti

* Estimar o modelo com ineficiéncia variavel no tempo
xtfrontier 1nC 1nY 1nPL 1nPK, tvd

* Predizer eficiéncia de custo

predict efficiency_cost, te

graph box efficiency_cost, over(year, sort(ascending)) ///

title("Eficiéncia de Custo por Ano") ytitle("Eficiéncia de Custo")
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Acrescentando dinamica

clear all

set seed 54321

set obs 20

gen firm_id = _n

expand 10

bys firm_id (firm_id): gen year = _n

gen labor = rnormal(50, 10)

gen capital = rnormal(100, 20)

gen output = rnormal(200, 50)

gen price_labor = rnormal(20, 5)

gen price_capital = rnormal(10, 2)

gen cost = exp(2+.6*1ln(output)+.3*1ln(price_labor)+.1*1ln(price_capital)+abs(rnormal(0, 0.2)))

bysort firm_id (year): replace cost = exp(0.2 * 1ln(cost[_n-1]) + ///
(2+.6*1n(output)+.3*1n(price_labor)+.1*1ln(price_capital)+abs(rnormal(0,.2)))) ///
if n>1

* Gerar log-transformagdes

gen 1nC = In(cost)

gen 1nY = ln(output)

gen 1nPL = 1ln(price_labor)

gen 1nPK = In(price_capital)

bysort firm_id (year): gen 1nC_lag = 1nC[_n-1] if _n > 1

* Configurar painel

xtset firm_id year

* Estimar modelo de fronteira de custo com lag

xtfrontier 1nC 1nY 1nPL 1nPK 1nC_lag, ti

* Estimar modelo com ineficiéncia variavel no tempo

xtfrontier 1nC 1nY 1nPL 1nPK 1nC_lag, tvd

* Predizer eficiéncia de custo

predict efficiency_cost, te
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