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Probabilidades

Mixed logit pode assumir diversas formulacdoes e cada derivacao
permite interpretacdes particulares. O modelo mixed logit € de-
finido a partir da forma funcional das suas probabilidades de es-
colha. Qualquer especificacao comportamental que derive estas
probabilidades particulares pode ser chamado de modelo mixed
logit.

Probabilidades mixed logit sao integrais das probabilidades padrao
do logit sobre uma densidade de parametros. I.e., um modelo
mixed logit é qualquer modelo cuja probabilidades de escolha
podem ser expressas como

Poi = [ Lui(B)f(B)d8 (1)



tal que L,,;(8) € a probabilidade logit solucionada nos parametros
Ioh

nz(ﬁ) — Z]:]_ evnj(ﬁ), ( )
e f(B) € uma func3ao densidade. V,;(3) € a parte observada da
utilidade que depende dos parametros 5. Se a utilidade € linear
em S, entdo V,;(B) = B'z,;. Nesse caso, a probabilidade mixed
logit assume a forma usual:

6/8/3777,73
Pui= [ { ] £(8)dp (3)

Z}J =1 65/3371]

Esta probabilidade € uma média ponderada da formula logit solu-
cionada em valores diferentes de 3, com 0s pesos (ponderadores)
dados pela densidade f(3).



Na literatura de estatistica a média ponderada de varias funcoes
é denominada de distribuicao de misturas. Mixed logit € uma
mistura da funcao logit solucionada para 3 diferentes com f(3)
como a distribuicao de misturas.®

A distribuicao f(B8) pode ser discreta, com 8 assumindo um con-
junto finito de valores distintos. Suponha que g assume M va-
lores possiveis by, ...,bys, COM probabilidade s, fazendo g = bm,.
Neste caso a probabilidade de escolha é:

M eﬁgnxnz
= 2 o Z}'le eBOmn; (4)

m=1

*O logit padrao € um caso especial tal que a distribuicdo de misturas f(3) €
degenerada nos parametros fixados: f(8) =1 para 8 =b e 0 para B #b.



Esta especificacao € util se existem M segmentos na populacao
com sua propria escolha ou preferéncias. A participacao da po-
pulacao em cada segmento é s,,, que por sua vez pode ser esti-
mado com o0 modelo em que se estima by,.

Na maioria das aplicacdes de mixed logit, f(8) € uma funcao
continua. Exemplo: a densidade de 8 pode ser especificada como
normal com média b e covariancia W. Neste caso a probabilidade
de escolha é

eﬁlmni

Poi= [ | <552 | (81 b,W)d3 (5)
Z]:]_ € J

tal que ¢(-) € uma densidade normal. Neste caso o econometrista

estima be W. A funcao lognormal, uniforme, gamma ou qualquer

outra pode ser aplicada.



Notacao. A forma apropriada de representar os parametros da
densidade de B é f(B | 8), tal que 0 representam os parametros
da densidade. As probabilidade mixed logit entao é funcao de 0:

P = [ Li(®)1 (8| 0)d5 (6)

Neste caso 0s 8's sao similares aos e,;'s.



Coeficientes aleatorios

A derivacao do modelo mixed logit mais ‘direta’ € a de coefici-
entes aleatorios. O individuo pode escolher entre J alternativas.
A utilidade da alternativa 5 é

_ /
Unj — annj + €nj (7)
tal que T SAa0 as variaveis observadas, [, 0 vetor de coeficientes
para o tipo de individuo n. Enj € valor extremo iid.

Os coeficientes variam na populacao com densidade f(3). A
densidade € uma funcao de parametros 6 que representa, por
exemplo, a média e a covariancia dos 8 na populacao.

O individuo escolhe a alternativa i se e somente se U,; > U,;
Vi # . O pesquisador observa z,,; mas nao Bn ou g,;. Como
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O econometrista nao conhece 5, a probabilidade de escolha ¢é a
integral de L,,;(8r) sobre todos os possiveis valores de [3y:

eﬁlfcni
Poi= [ {EJ eﬁ,mnj] £(816)ds (8)

j=1

Em muitas aplicacdes f(B) € normal ou lognormal. No caso da
normal:

B~ N, W)

Componentes do erro. O mixed logit pode ser usado com ou
sem a interpretacao do modelo de coeficientes aleatorios. O
ponto importante € a decomposicao do termo de erro em dois
fatores. Aqui um modelo denominado de componente de erro.

Unj = O/xnj + :u;zznj + €n; (9)



tal que z,,; e z,; sao vetores de variaveis observaveis relacionados
com a alternativa 5. a € o vetor dos coeficientes fixos enquanto
;o O vetor dos termos aleatorios (com meédia zero) e e,, € valor
extremo iid. Uma das diferencas deste modelo para coeficientes
aleatorios € que neste ultimo z,; = z,;. Entao a utilidade em
CA é:*

_ / /
Unj — X Ty + HnTnj + €nj

Os termos em Znj SQ0 componentes do erro que conjuntamente
com e,; definem a parte estocastica da utilidade: n,; = u,’nznj +
enj- Com este novo componente a utilidade € correlacionada

*Embora estes modelos sejam formalmente equivalentes, a forma que se
desenvolve a aplicacao produz resultados que sao bem distintos. Ver a
discussao em Train, p. 140.



entre as alternativas:

COV(nnZ‘, nnj) — E[(M;mzmj + 5ni)(/$;1znj + 57%])] — Z’;LZWZ’”J

tal que W é a covariancia de upn. A utilidade é correlacionada
sobre as alternativas mesmo quando o componente de erro €
independente, tal que W é diagonal.



Padroes de Substituicao

No mixed logit nao se tem IIA. A razao de duas probabilidades
mixed logit depende de todos os dados (demais alternativas). Os
denominadores da formula mixed logit estao dentro das integrais
e portanto nao cancelam na razao de probabilidades. A mudanca
percentual na probabilidade de uma alternativa dada a mudanca
percentual no atributo m de outra alternativa é:

Epigm. = —w—%/ﬁmL (B)Ln;(B)f(B)dB (10)
nix, Pnz' n nj

J

.

nt

= —all [ "Ly ()|

tal que 8™ é o elemento m de §.

] f(B)ds



A elasticidade é diferente para cada alternativa . Uma reducao
de 10% de uma lternativa necessariamente nao implica em reducao
de 10% em cada outra alternativa. O padrao de substituicao de-
pende da especificacao das variaveis e da distribuicao de mistura.
Observe que a mudanca percentual na probabilidade depende da
correlacao entre L,;(8) e L,;(B) sobre valores diferentes de g.



RUM vs mixed logit

Resultado: qualquer modelo de utilidade aleatéria (RUM) pode
ser aproximado por um mixed logit com escolha apropriada de
variaveis e distribuicao de misturas.

Um modelo RUM pode ser expresso como:
- /
Unj = &pznj

tal que Znj Sao variaveis relacionados com 5 e a segue qualquer
distribuicdo f(«). A probabilidade condicional &

qni(a) = I(O‘f/n,zm' > O‘;zznjvj 7 1), (11)
aqui I(-) € a funcdo indicadora (0 ou 1) se o evento (escolha)
ocorre. Esta probabilidade condicional € deterministica no sen-

tido de que a probabilidade € tanto zero ou um: condicional sobre
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todos os termos aleatorios, a escolha do individuo € completa-
mente determinada. A probabilidade de escolha n3ao condicional
é a integral de g,,;(«) sobre «:

Qni = [ 1(ahzni > alyzn¥i 7 ) f(e)da

Esta probabilidade pode ser aproximada por um modelo mixed
logit.

Faca a utilidade ser ponderada por A: Up, = (a/M)zp;. Esse
termo de escala nao muda o modelo dado que o comportamento
(escolha) ndao é afetada pelo nivel da utilidade.

Em seguida adicione um termo iid valor extremo &,;: assim se
obtém o mixed logit. Este termo muda o modelo pois afeta indi-
vidualmente as alternativas, mas o efeito deste termo € indcuo.



O mixed logit baseado nesta utilidade é

e(a/)‘)/zni
Pni — / (z] e(a/A)/an> f(Oé)dOé

A medida que A — 0, os coeficientes a/A na formula logit se
tornam grande fazendo com que FP,; va para 1 para a alternativa
com maior utilidade. Ou seja, a probabilidade mixed logit P,,; vai
para a probabilidade verdadeira @,; a medida que X vai para O.
Usando o fator de escala para os coeficientes se pode aproximar
O modelo mixed logit do verdadeiro.

Adicionando um termo de valor extremo na utilidade verdadeira
transforma um modelo em mixed logit. Esta mudanca muda o
valor das alternativas. Entretanto, pelo aumento da escala da
utilidade por A\ é possivel fazer com que a introducao dos termos



de erro nao tenha efeito. Esta mudanca nao muda a utilidade
quando o termo de escala da utilidade € suficientemente grande.
Portanto, um modelo mixed logit pode ser aproximado por qual-
quer modelo RUM simplesmente pela introducao do termo de
escala na utilidade.



Simulacao

O problema: U,; = 57/7,%3' + 5. Coeficientes B, sao distribuidos
com densidade f(8 | 0), tal que 6 € o conjunto de parametros da
distribuicdo. O economista especifica a forma funcional f(-) e
deseja estimar os parametros 6.

As probabilidades de escolha sao:

eﬁlxni

Pp; = j f(B|0)ds (12)
/ {23]=1 e’ m”j] l

Estas probabilidades sao aproximadas por simulacao para um
dado valor de 6:



1. Sorteie um valor de g de f(5 | 8) e denomine ele de 5". Neste
caso r = 1 pois € 0 primeiro numero selecionado.

/

2. Calcule a férmula logit, { e Ini

To -

1, com este numero sele-
j=1

cionado.

3. Repita 0os passos 1 e 2 varias vezes e calcule a média dos
resultados. Esta média € a probabilidade simulada:

_ 1 ER: Brlmm ]
m} - (13)
R =,

aqui R € o numero total de sorteios.




P,; € um estimador de P,,; ndo-viesado por constru¢cdo. A variancia
diminui a medida que R aumenta. P,; é diferenciavel duas vezes
NOS parametros 6 e nas variaveis x — isto facilita a estimacao ML
e O calculo das elaticidades.

As probabilidades simuladas sao inseridas na funcao log-verossimilhanca
para gerar a log-verossimilhanca simulada:

N J
n=1j7=1

aqui dnj = 1 se n escolhe 3 e O caso contrario. O estimador
MSLE (maximum simulated likelihood estimator) é o valor de 6
que maximiza SLL. Usualmente diferente numeros sorteados sao
usadas para cada observacao.



O MSLE pode ser relacionado com o método de simulacao AR
(accept-reject). O simulador AR possui 0s seguintes passos:

1. Sorteie um conjunto de numeros aleatorios;

2. A utilidade de cada alternativa é calculada a partir deste
sorteio e a alternativa com maior utilidade é identificada;

3. Repita 0s passos 1 e 2 muitas vezes;

4. A probabilidade simulada para uma alternativa é calculada
COMO proporcao de sorteios para cada alternativa com maior
utilidade.



O simulador AR nao é viesado por construcao. Todavia, nao é
estritamente positivo para qualquer numero de sorteios. Também
nao € uma funcdo suave. Ele € uma funcao ‘degrau’ (step func-

tion).



Dados em painel

A especificacao mais simples trata o coeficiente que entra na
utilidade como variando sobre as pessoas, mas sendo constante
nas situacoes de escolha para cada pessoa. A utilidade de cada
alternativa 5 na situacao de escolha t pela pessoa n é:

Unjt — annjt + Enjt

enjt € 1id valor extremo sobre njt. Considere a sequéncia de
alternativas, uma para cada periodo do tempo, © = {iy,...,i7}.
Condicional sobre 5, a probabilidade com que um individuo faz
a sua sequéncia de escolhas € o produto das formulas logit:

T B;anitt

an(ﬁ) — H °

t=1

(15)



dado que Enjt € independente ao longo do tempo. A probabi-
lidade nao condicional € a integral do produto sobre todos os
valores de g3

Poi = [ Las(8)(8)dB (16)

A uUnica diferenca entre o mixed logit com escolhas repetidas e
um com uma escolha por individuo n € que o integrado contém
O produto de formulas logit, um para cada periodo de tempo. O
processo de simulacao aqui € o mesmo.



Single Agent Dynamics



Problema Dinamico

Modelo basico de programacao dinamica: tempo discreto ¢,
agente 7. Tempo pode ser horizonte finito ou infinito para es-
crever o modelo.

Defina s;; como o vetor de varias de estado e a; € {0,1,...,J}
COMOo as escolhas discretas. Os agentes formam expectivas sobre
variaveis de estado F'(s; 41 | si,ai). Usualmente se assume
processo de Markov e expectativas racionais, que sao hipoteses
importantes de identificacao).

O problema de otimizacao do agente pode ser escrito como:

V(si) = max {U(a, Sit) + 5/V(3it+1)dF(8z't+1 | Sitaa)} (17)
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A funcao valor especifica da escolha é definida como

v(a, ) = u(a,si) + 8 [ VsiyD)dF(sipgr | siva)  (18)

Ent3ao defina a escolha otima como:

a(s;r) = argmax{v(a, s;)} (19)
acA

Os dados empregados em geral sao de longitudinais (dados em
painel). N individuos formando um painel (i,t). Se observa acdes
a;¢ € variaveis de estado x;;.

O econometrista define um termo de erro: ¢;. Este termo de
erro € estrutural no sentido de que a variaveis de estado é parte
observavel e parte nao observavel, s;y = x;t, €4t



O objetivo é estimar parametros estruturais que governam as
preferéncias em wu(a,s;;). Probabilidades de transicao também
s3o estimadas. E possivel estimar o fator de desconto B8 mas €
complicada a estimativa deste parametro.

O problema de programacao dinamica da origem ao logit condi-
cional — Clogit. As hipoteses sao:

e Separabilidade aditiva: wu(a,xz;,g5:) = u(a,z;) + 4(a). O
termo ¢;(a) € média zero. Se faz um nao-observavel para
cada acao, entao a dimensao de ¢;; € J x 1.

e Defina 0y como os parametros que governam u € Ge.



o IID: £ € i.i.d. distribuido sobre agentes e tempo de acordo
com Ge.

e Independéncia condicional de x;;:

F(Sz't—l—l | sit ait) = F(xit—|—1 | z;t, a;t)Ge
Governado por Qf

e Clogit: {g;;(a) :a=1,2,...,J} sdao independentemente distri-
buido como valor extremo tipo I.



Clogit: John Rust (1987)*

Modelo empirico de Harold Zurcker, que gerenciava frota de
onibus em Madison (WI). Toda semana ele decide trocar ou
ndo o motor de cada 6nibus da frota.T

Este € o problema de parada otima:

e Custo fixo do motor, no caso o motor retificado tem custo
de manutencao mais baixo;

e O custo de manutencao do motor aumenta com a idade.

*Seguindo notas de aula de Robin Lee (2019).

fJohn Rust, “Optimal Replacement of GMC Bus Engines: An Empirical
Model of Harold Zurcher,” Econometrica, 55 (5) 1987.
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Se pode mostrar que existe um ponto em milhas z* a partir do
qual o Onibus tera seu motor trocado.

Este € um desenho de problema comum para varias aplicacoes:
parada otima, demanda dinamica, job search, etc.

Modelo
Problema de parada otima para um unico Oonibus.

Faca a; = 1 se o motor é substituido no tempo t, O caso
contrario.

H. Zurcher escolhe uma sequéncia de ac¢des a = {aq,an, ..., a¢, ... }:

o0
t—1 :
mex 1 E 3, 8 ular,er s 6) (20)



A milhagem (quilometragem) x;4 1 evolui de acordo com F(x;441 |
zit, 0p) se a; = 0, caso contrario x;41 = 0 (motor € novo se ele
foi substituido).

A utilidade é parametrizada como:

u(at, xt, e, 0) = —c(xe(l —ag); 0) —ap X RC + €44 (21)

tal que ¢ € a funcao custo de manutencao que € crescente em
x¢, € RC é o custo de substituicao do motor.

ODbjetivo da estimacao: parametros da funcao custo ¢, custo de
reposicao RC, e parametros governando F'(x;41 | x4 0F).

Dificuldade: dificil de identificar separadamente 5 e RC — dois
extremos: paciente e alto RC ou miope e baixo RC.



Dados e estimacao
162 Onibus: dados de milhas x;; € decisdes de manutencao a;;.

Das hipoteses de independéncia condicional de z; € € iid, p(xy41,¢41 |
at, ¢, €¢) = p(T41 | at,a:t)th_l_l, tal que a funcao de verossimi-
lhanca para os dados de um unico Onibus pode ser simplificado
para:

log I(z1,...,z71,a1,...,a7 | Tg,aq; 0) =

T

T
> log F(zy | xp—1,ai—1;0p) + > _ log Prob(at | z; 0) (22)

Dois componentes da verossimilhanca: transicoes de ‘quilome-
tragem’ e a probabilidade de substituicao do motor.



Estimacao
Primeiro estagio. Estimando F(xy41 | 71, 0F).
Rust assume que Az 1 = x4 1 — 3¢ Segue uma distribuicao mul-

tinomial discreta:

p

0,5000) com prob. fgg
Axiy 1 = ([5000,10000) com prob. 6pq
\ :10000, OO) com prob. 1 — QFO — 9F1

Esta analise (manipulacdao) pode ser feita primeiro (usando a
frequéncia empirica dos dados). O espaco € discretizado em 90
intervalos com tamanho de 5000 milhas.

Segundo estagio.



Especificacao do problema de decisao dinamica de cada agente:
at = axg, &1, 0) =
= argmax {u(azt, et,a; 0) + BE[Vy(xi41,i41) | T, €t a]} (23)
onde a funcao valor V é dada por:
Vy(x,e) = maax{fu@(a =1,x,¢),v9(a =0,x,¢)} (24)
e a funcao-valor especifica de cada escolha é:

u(z,e,1;0) + BE[Vp(2',e') |z =0] sear=1
u(x,e,0;0) + BE[Vp(2',e") |z =2] sea;=0

vg(a,x,e) = {
(25)

Relembre que a utilidade é parametrizada como

u(xy, et, a1, 0) = —c(x4(1 —ag); 0) — ar X RC + €4,



Faca u(x,a;0) = u(x,e,a;0) —eq ser a parte da utilidade menos o
termo de erro.

Uma vez que se assume que € € termo de erro logit iid se tem:

Prob(a; =1 | x¢,0) =

e (u(wt, at; 0) + BE[Vp(@i41,8041) | 71, at])

— (26)
> j=0,1 &xP (u(t, aj; 0) + BE[Vp(241,6041) | 71, a5])

Isto significa que se for solucionado o problema para a funcao-
valor Vy(-) de cada agente, se pode calcular a Prob(as | x¢;0) €
formar a verossimilhanca.

Nested Fixed Point Algorithim



Para um dado parametro de valor 6:

Passo 1: Faca x representar a milhagem ao final do ultimo
periodo, e y,j representam a milhagem no proximo periodo
e a escolha, respectivamente. Rust itera a funcao valor es-
perado:

EV(z;0) = Eye[Vo(y,e) | ]

= Eye L@gxl[u(y,j; 0) + e+ BEV(y(1—-35);0)]| fc]

:Ey

log > explu(y,j;0) + BEV (y(1 —j);0)] w]
7=0,1

tal que EV(-) é solucionado para um grid discretizado de

pontos (e relembre que a milhagem é assumida para avancar

com probabilidade multinomial sobre {0,1,2}).



Passo 2: Uma vez que a convergéncia sobre EV(-;0) é obtida,
as probabilidades de escolha sao obtidas:

Prob(a; =1 |x¢,0) =
exp(—c(0;6) — RC + BEV(0;6))

exp(—c(0;6) — RC + BEV(0,0)) + exp(—c(x¢;0) + BEV (xt,0))

PI’Ob(at =0 | I, 9) =

exp(—c(z; 0) + BEV (x¢; 0))

exp(—c(0;0) — RC + BEV (0, 0)) + exp(—c(z¢; 0) + BEV (24, 0))

Observe a grande dependéncia das hipoteses, particularmente os
erros iid e independéncia condicional das variaveis de estado. Ira
limitar certas aplicacoes.



Existe um método de solucao completa: para cada solucao do
vetor de parametros 6, o problema de programacao dinamica do
agente € explicitamente solucionado (iteracao na funcao valor).
Computacionalmente complexo.?

IMétodos alternativos: procedimentos de estimacdo CCP (Hotz e Miller,
1993) e NPL (Aguirregabiria e Mira, 2002).



CCP

Abodagem alternativa ao CLogit, evita problema de programacao
dinamica. AO0 invés de solucionar o problema de programacao
dinamica para cada valor de 6 se pode usar a idéia de Hotz e
Miller (1993) e Hotz, Miller, Sanders e Smith (1994).*

Resumo: (i) estimar o processo governando a evolucao de z;

(ii) estimar as probabilidades condicional de escolha: a principio
para espaco de estado discreto se pode apenas obter a estimativa
*Hotz, J., and R. Miller (1993) “Conditional Choice Probabilties and the
Estimation of Dynamic Models,” Review of Economic Studies, 60. & Hotz,

J., R. Miller, S. Sanders, and J. Smith (1994) “A Simulation Estimator for
Dynamic Models of Discrete Choice,” Review of Economic Studies, 61.
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de frequéncia para cada CCP; para espaco de estado continuo
usar estimador nao-paramétrico (e.g. kernel ou sieves);

(iii) recuperar as funcgdes valor do CCP estimado usando a in-
versao de HM'93;

(iv) estimar 6 baseado na estimativa das funcdes valor.
Estimacao
Primeiro podemos estimar o seguinte diretamente a partir dos

dados: Probabilidades de transicao de estados observados e
variaveis de controle (estimado pela distribuicao condicional empirica):

T— 11(«’13t 1<z’ xi=w,a;4=0) _
Z =1 2= Zii_(a: —:cza, —O)Z >€ a =
it it (27)
Z Z —1 1($Z t_|_1<$ a’Lt_l) se q —
=1 ~t=1 1(azt:1)

F(2'|z,a) =




Probabilidades de escolha, condicional a variaveis de estado:

N T=11(s. N

Pa=1lm=y Y "HOETMED (o)
i=11=1 it

Pla=0|z)=1—-Pla=1]2x) (29)

Faca v(a,x;0) = vg(a,z,e) — €.

Com as estimativas de F(2' | z,a), Pla=1|z) € Pla =10 | z)
calculadas, se pode expressar a funcao-valor especifica da escolha
(sem o termo de erro logit €) para qualquer a no periodo corrente



como:T

v(a,z;0) = u(x,a;0) + BE [u(m’, a;0) + ¢
+ BE[u(xr, alt; 0) + ] + BQE[...]}
tal que expectativas sao condicionais: i.e., a primeira expectativa
€ Ewiz,a) B(aten) Eerfaran:

Se ¢ € logit i.i.d., E[e | a,xz] = v —10g(P(a | ©)), tal que v € a
constante de Euler (0.577...).

Ent3ao para um dado 0:

fObserve que a observacdo de a/ | 1 € fundamental para fazer a simulacao
para a frente das funcdes-valor de escolha.



e Simule para a frente (para a =0,1):

v(a,z;0) = %Z[u(m, a;0) + Blu(a’®, %)+

+v — log(P(a” | %))+
+Blu(a",2"*) + v — log(P(a"* | 2"%)) + B...]]

tal que 2'* ~ F'(- | z,a), a5 ~ P(- | 2'%), 2" ~ F(- | 2'%,d'%), ...

e Dadas as funcao-valor simulada especifica a cada escolha, a
CCP prevista é:

Pla=1|z0) =

_ exp(v(a =1,x;60))
 exp(v(a=0,z;0)) +exp(v(a=1,z;0))

(30)



(observe a diferenca entre as acdes)

H — argmem [ [|og(ﬁ>(a =1|2)) —log(P(a =0 x))] _

—[5(a=1,2;0) — 5(a = 0,z;0)] | (31)

Em resumo, aqui é simulado v(a, x; 0) pelo sorteio de S sequéncias
de (at,x¢+) com um valor inicial (a,z), € pelo calculo da utilidade
valor-presente correspondente a cada sequéncia. Entao a esti-
mativa simulada de v(a,xz;60) é obtida pela média amostral.

Vantagem: estimar os parametros dinamicos sem solucionar o
problema de programacao dinamica para cada solucao de 6. A
chave aqui € ter uma estimativa consistente de P(a | z).



Usar a seguinte ideia:

e Assuma que agentes escolhem a politica 6tima em cada es-
tado;

e Se recupera aqui estimativas “forma reduzida’ consistentes
com estas politicas 6timas P e transicdes sobre as variaveis

~

de estado F’;

e Em 0y, estimativas simuladas das funcdOes valor escolha es-

~

pecifico resulta nas politicas otimas previstas P que coinci-
dem com as politicas observadas P.



Quando S é discreto, solucionando para a funcao valor dadas
as politicas estimadas é equivalente a resolver um sistema de
equacdes lineares (inversao de matriz).



