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Estimacdo de Variaveis
Instrumentais e Minimos
Quadrados em Dois Estagios

este capitulo, estudaremos com mais profundidade o problema das varidveis explicativas endg-

genas em modelos de regressao miiltipla. No Capitulo 3, derivamos o viés nos estimadores MQO

quando uma varidvel importante era omitida; no Capitulo 5, mostramos que os estimadores
MQO sdo, em geral, inconsistentes sob varidveis omitidas. O Capitulo 9 demonstrou que o viés de
varidveis omitidas pode ser eliminado (ou pelo menos suavizado) quando uma variavel proxy adequada
¢ escolhida para representar uma varidvel explicativa nio observada. Infelizmente, varidveis proxy
adequadas nem sempre estdo disponiveis.

Nos dois capitulos anteriores, explicamos como a estimaggio por efeitos fixos ou por primeira
diferenca pode ser usada com dados em painel para estimar os efeitos de varidveis independentes que
variam no tempo, na presenca de varidveis omitidas constantes no tempo. Embora tais métodos sejam
bastante tteis, nem sempre temos acesso aos dados em painel. Mesmo que possamos obter dados em
painel, eles serdo de pouca utilidade se estivermos interessados no efeito de uma varidvel que néo se
altera ao longo do tempo: a estimagéo por primeira diferenga ou por efeitos fixos elimina as varidveis
explicativas constantes no tempo. Além disso, 0s métodos de dados em painel que estudamos até€ agora
niio solucionam o problema de as varidveis omitidas que variam no tempo serem correlacionadas com
as varidveis explicativas.

Neste capitulo, consideramos uma abordagem diferente do problema da endogeneidade. Vocé
vera como o método das varidveis instrumentais (VI) pode ser usado para solucionar o problema da
endogeneidade de uma ou de mais varidveis explicativas. O método de minimos quadrados em dois
estigios (MQ2E ou MQDE) s6 ¢ superado em popularidade pelo método de minimos quadrados ordi-
ndrios usado para estimar equagdes lineares em econometria aplicada.

Comecaremos mostrando como os métodos VI podem ser usados para obter estimadores consis-
tentes na presenca de varidveis omitidas. Os métodos VI também podem ser usados para solucionar o
problema de erros nas varidveis, pelo menos sob certas hipéteses. O préximo capitulo demonstrard
como estimar modelos de equagdes simultaneas usando os métodos VI.

Nossa abordagem da estimagfo de varidveis instrumentais acompanha de perto nosso desenvolvi-
mento dos minimos quadrados ordindrios na Parte 1, na qual presumimos que tinhamos uma amostra
aleatéria de uma populacio basica. Esse € um ponto de partida desejével, pois, além de simplificar a
notacio, enfatiza que as hip6teses importantes da estimaco por VI sdo definidas em termos da populagéo
basica (como acontece com 0 MQO). Conforme mostramos na Parte 2, 0 MQO pode ser aplicado a dados
de séries temporais, e o mesmo ¢ verdadeiro para os métodos de varidveis instrumentais. A Segdo 15.7
discute alguns problemas especiais que surgem quando os métodos VI sdo aplicados a dados de séries
temporais. Na Se¢do 15.8, tratamos de aplicagdes a cortes transversais agrupados ¢ dados em painel.
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15.1 MOTIVAGAO: VARIAVEIS OMITIDAS EM UM MODELO DE
REGRESSAO SIMPLES

Quando defrontados com a possibilidade de viés de variaveis omitidas (ou heterogeneidade ndo obser-
vada), até agora examinamos trés opgdes: (1) podemos ignorar o problema e sofrer as consequéncias de
estimadores viesados e inconsistentes; (2) podemos tentar encontrar e usar uma variavel proxy adequada
da varidvel nio observada; ou (3) podemos presumir que a varidvel omitida ndo se altera ao longo do
tempo e utilizar os métodos de efeitos fixos ou de primeira diferenca vistos nos Capitulos 13 e 14.
A primeira opgdo poderd ser satisfatdria se as estimativas estiverem acopladas com a dire¢dio dos vieses
dos parametros importantes. Por exemplo, se pudermos dizer que o estimador de um parfmetro positivo,
digamos, o efeito do treinamento de pessoal sobre os saldrios subsequentes, € viesado para zero e tenha-
mos constatado uma estimativa positiva estatisticamente significante, ainda teremos descoberto alguma
coisa: o treinamento de pessoal tem efeito positivo sobre os saldrios, e € provavel que tenhamos subes-
timado o efeito. Infelizmente, o caso oposto, no qual nossas estimativas podem ter uma magnitude
grande demais, ocorre com frequéncia, o que torna muito dificil para se obter qualquer concluséo Titil.

A solugdo da varigvel proxy discutida na Se¢do 9.2 do Capitulo 9 também pode produzir resultados
satisfatérios, mas nem sempre é possivel encontrar uma boa proxy. Essa abordagem tenta resolver o pro-
blema da varigvel omitida substituindo a varidvel néo observada por uma varidvel proxy.

Outra abordagem deixa a varidvel ndo observada no termo de erro, mas, em vez de estimar o
modelo por MQO, ela usa um método de estimagdo que reconhece a presenca da varidvel omitida. E
isso que o método das varidveis instrumentais faz.

A titulo ilustrativo considere o problema da aptiddo ndo observada em uma equagdo de saldrios-
-hora de trabalhadores adultos. Um modelo simples €

log(saldrioh) = B, + B,educ + Baptid + e,

em que e é o termo de erro. No Capitulo 9, mostramos como, sob certas hipéteses, uma varidvel proxy
como QI pode substituir a aptiddo, e assim um estimador consistente de B, serd obtido a partir da
regressao de

log(saldrioh) sobre educ, QI

Suponha, porém, que uma varidvel proxy ndo esteja disponivel (ou ndo tenha as propriedades necessé-
rias para produzir um estimador consistente de ). Entéo, colocamos aptid no termo de erro e ficamos
com o modelo de regressdo simples

log(saldrioh) = B, + B,educ + u, (15.1)

em que u contém aptid. Naturalmente, se a equagdo (15.1) for estimada por MQO, o resultado serd um
estimador viesado e inconsistente de B, se educ e aptid forem correlacionados.

Constata-se ainda que podemos usar a equagdio (15.1) como a base da estimagéo, desde que pos-
samos encontrar uma varidvel instrumental de educ. Para descrever essa abordagem, 0 modelo de
regressdo simples € escrito como

y=PBt+Bxtu (15'2,

—<—4
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em que acreditamos que x e u sdo correlacionados:

Cov(x,u) # 0, (15.3)

O método das varidveis instrumentais funciona sejam x e « correlacionados ou ndo, mas, por razdes que
veremos mais tarde, o MQO dever4 ser usado se x for ndo correlacionado com u.

Para obter estimadores consistentes de 8, ¢ 8, quando x e u forem correlacionados, necessitaremos
de alguma informagio adicional. A informag#o vird por meio de uma nova varidvel que satisfaga certas
propriedades. Suponha que temos uma varidvel observével z que satisfaz as seguintes duas hipoteses:
(1) z é ndo correlacionado com u, isto &,

Cov(z,u) = 0; (15.4)

(2) z é correlacionado com x, isto €,

Cov(z.x) # 0. (15.5)

Entdo, dizemos que z é uma varidvel instrumental de x, ou algumas vezes simplesmente um instru-
mento para x.

A exigéncia que o instrumento z satisfaca a (15.4) é resumida dizendo-se “z € exdgena na equagao
(15.2)”, e assim frequentemente nos referimos a (15.4) como exogeneidade dos instrumentos. No
contexto de varidveis omitidas, exogeneidade instrumental significa que z ndo deve ter efeito parcial em
y (ap6s x ¢ as varidveis omitidas terem sido controladas), ¢ z deve ser néo correlacionada com as varid-
veis omitidas. A equacdo (15.5) significa que z deve ser relacionado, positiva ou negativamente, com a
varidvel explicativa endégena x. Esta condigfo algumas vezes é referida como uma relevéncia dos
instrumentos (como “z € relevante para explicar a varia¢gdo em x”).

Existe uma diferenga bastante importante entre os dois requisitos de uma varidvel instrumental.
Como (15.4) envolve a covariincia entre z € 0 erro nao observado u, ndo podemos geralmente ter espe-
ranca de testar essa hipétese: na maioria dos casos, temos que manter Cov(z,u) = 0, recorrendo ao
comportamento ou 2 introspecgdo econdmica. (Em casos menos usuais, € possivel que tenhamos uma
varidvel proxy observével de algum fator contido em u, caso em que poderemos verificar se z ¢ a varid-
vel proxy sdo mais ou menos nfo correlacionadas. Evidentemente, se tivermos uma boa proxy de um
elemento importante de u, poderemos simplesmente adicionar a proxy como uma varidvel explicativa e
estimar a equacdo expandida por minimos quadrados ordindrios. Veja a Se¢do 9.2.)

Em contraposigio, a condigéo de que z seja correlacionado com x (na populagdo) pode ser testada,
dada uma amostra aleatéria da popula¢do. A maneira mais fdcil de fazer isso € estimar uma regressio
simples entre x e z. Na populagfo, temos

x =t mz + v (15.6)

Entdo, como , = Cov(z,x)/Var(z), a Hipétese (15.5) serd vilida se, e somente se, m; # 0. Assim,
deveremos ser capazes de rejeitar a hipdtese nula

*
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Hy:m =0 (15.7)

contra a alternativa bilateral H: 7, # 0, em um nivel de significAncia suficientemente pequeno
(digamos, 5% ou 1%). Se esse for o caso, podemos ter uma razodvel confianga em que (15.5) se
mantém.

Para a equagdo log(saldrioh) em (15.1), uma varidvel instrumental z de educ deve ser (1) niio
correlacionada com a aptiddo (e com quaisquer outros fatores ndo observéveis que afetem o saldrio) e
(2) correlacionada com educagdo. Algo como o tltimo digito do nimero da previdéncia social de um
individuo, quase que com certeza satisfard o primeiro requisito: ele serd ndo correlacionado com a
aptiddo, por ser determinado de forma aleat6ria. Porém, essa varidvel ndo ser4 correlacionada com edu-
cagdlo, e assim serd uma varidvel instrumental muito pobre de educ.

O que chamamos de varidvel proxy da varidvel omitida transforma-se em uma VI pobre pelo
motivo oposto. No exemplo de log(saldrioh) com a aptiddo omitida, uma varidvel proxy de aptid deve-
r4 ser tdo altamente correlacionada quanto possivel com aptid, por exemplo. Uma varidvel instrumental
deverd ser ndo correlacionada com aptid. Portanto, embora a varidvel Qf seja uma boa candidata para
ser uma varidvel proxy de aptid, nfo serd uma boa varidvel instrumental de educ.

Se outras possiveis candidatas a varidvel instrumental satistazem as exigéncias de exogeneidade
em (15.4) é menos claro. Em equagtes de saldrios, os economistas trabalhistas usam varidveis do perfil
familiar como VIs da educagfo. Por exemplo, a escolaridade da mae (educm) € positivamente correla-
cionada com a educag@o dos filhos, como poderd ser verificado coletando uma amostra de dados sobre
trabalhadores e computando uma regressdo simples de educ sobre educm. Portanto, educm satisfard a
equagio (15.5). O problema € que a escolaridade da mie também poder4 estar correlacionada com a
aptiddo dos filhos (por meio da aptiddo da mée e talvez da qualidade da nutrigdo em tenra idade). Nesse
caso, (15.4) falha.

Outra possivel VI de educ em (15.1) é o nimero de irmaos durante o crescimento (irms).
Normalmente, ter mais irmfos estd associado a niveis médios mais baixos de educacdo. Assim, se o
niimero de irméos for néio correlacionado com a aptiddo, ele pode agir como uma varidvel instrumental
de educ.

Como segundo exemplo, considere o problema de estimar o efeito causal de faltar as aulas sobre
as notas do exame final. Em uma estrutura de regressdo simples, temos

nota = 3, + B, faltas + u, (15.8)

em que nota é a nota no exame final e faltas é o nimero total de faltas as aulas durante o semestre.
Certamente devemos estar preocupados se faltas estd correlacionado com outros fatores em u: alunos
mais aptos, altamente motivados, devem ter um menor niimero de faltas. Assim, uma regressdo simples
de nota sobre faltas pode nio produzir uma boa estimativa do efeito causal de faltas as aulas.

Qual poderia ser uma boa VI de faltas? Necessitamos de algo que ndo tenha efeito direto sobre
nota e que nao seja correlacionado com a aptiddo e motivagio do aluno. Ao mesmo tempo, 4 VI deve
ser correlacionada com faltas. Uma opgéo € usar a distincia entre os alojamentos € 0 campus. Alguns
alunos em grandes universidades se deslocam constantemente para O canmpis, 0 que pode aumentar
possibilidade de eles faltarem as aulas (em razio do man tempo, por terem dormido demais e1c.). Assim,
faltas pode estar positivamente correlacionado com distdncia; isso pode ser verificado reg redindo faltas
sobre distdncia e fazendo-se um teste ¢, como descrito anteriormente.

Serd distancia correlacionado com u? No modelo de regressdo simples (15.8), algur_ls fatores
em u poderdo ser correlacionados com distdncia. Por exemplo, alunos de familia de baixa renda

I —



474 Introducéo a econometria

provavelmente residem fora do campus; se a renda afetar o desempenho dos alunos, isso pode fazer
com que distdncia seja correlacionado com u. A Segdo 15.2 mostra como usar VI no contexto de
regressdo miiltipla, de forma que outros fatores que afetem nota possam ser diretamente incluidos
no modelo. Assim, distdncia pode ser uma boa VI de faltas. Uma abordagem VI pode nZo ser neces-
sdria se houver uma boa proxy da aptiddo do aluno, como a nota média acumulada anterior ao
semestre corrente (GPA).

Agora demonstramos que a disponibilidade de uma varidvel instrumental pode ser usada para
estimar com consisténcia os parimetros na equagdo (15.2). Particularmente, mostramos que as hipéte-
ses (15.4) e (15.5) servem para identificar o pardmetro B,. Identificacio de um pardmetro nesse
contexto significa podermos escrever 3, em termos de momentos populacionais que possam ser esti-
mados usando uma amostra de dados. Para escrever 3, em termos de covariincias populacionais, usa-
mos a equagdo (15.2): a covaridncia entre z e y é

Cov(z,y) = B,Cov(z,x) + Cov(z,u).

Visto que, sob a hipétese (15.4), Cov(z,u) = 0, € sob a hipétese (15.5), Cov(z,x) # 0, podemos resolver
B, como

__ Cov(z,y)

e o L (15.9)

[Observe como essa dlgebra simples falhard se z e x forem n#o correlacionados, isto &, se Cov(z,x) =
= 0.] A equagio (15.9) mostra que 3, ¢ a covaridncia populacional entre z e y, dividida pela covaridncia
populacional entre z € x, 0 que mostra que B, é identificada. Dada uma amostra aleatéria, estimamos as
quantidades populacionais pelos andlogos da amostra. Apds cancelar os tamanhos das amostras no
numerador e no denominador, obtemos o estimador de varidveis instrumentais (VI) de B

> @ =20, ~7)

~

B =

= : (15.10)
S -2)@—7)
i=1

Dada uma amostra de dados de x, y e z, € simples obter o estimador de VI em (15.10). O estimador de
VI de B, € simplesmente 3, = ¥ — B,%, que € bastante parecido com o estimador MQO do intercepto,
exceto pelo fato de que o estimador de inclinagio, [31, agora € o estimador de VL.

Niéo ¢ por acaso que quando z = x obtemos o estimador MQO de B,. Em outras palavras, quando
x € exbgeno, ele pode ser usado como seu préprio VI, e o estimador de VI serd, entdo, idéntico ao esti-
mador MQO. =

Uma aplicagio simples da lei dos grandes niimeros mostra que o estimador VI é consistente para
B plim(ﬁl) = B, desde que as hipéSteses (15.4) e (15.5) sejam satisfeitas. Se qualquer uma dessas
hipéteses falhar, os estimadores VI ndo serdo consistentes (veremos mais sobre isso adiante). Uma das
caracteristicas do estimador VI € que, quando x ¢ u forem de fato correlacionados — de forma que a
estimagdo por varidveis instrumentais serd realmente necessiria —, essencialmente ele sempre serd
viesado. Isso significa que, em amostras pequenas, o estimador VI pode ter um viés substancial, que é
uma das razdes pela qual amostras grandes sdo preferidas.

A

Capitulo 15 Estimac8o de varidveis instrumentais e minimos quadrados.. 475

Inferéncia Estatistica com o Estimador de VI

Dadas as estruturas similares dos estimadores de VI e MQO, n#o surpreende que o estimador de VI tenha
uma distribui¢fo aproximadamente normal em amostras de tamanhos grandes. Para fazer inferéncia sobre
f3;, precisamos de um erro-padrdo que possa ser usado para calcular estatisticas ¢ e intervalos de confian-
ca. A abordagem habitual é impor uma hipétese de homoscedasticidade, exatamente como no caso de
MQO. Agora, a hipdtese de homoscedasticidade € declarada condicional & varidvel instrumental, z, e néo
a varidvel explicativa endégena, x. Com as hip6teses anteriores sobre u, x e z, adicionamos

E(u?z) = 0% = Var(u). (15.11)
Pode ser mostrado que, sob (15.4), (15.5) e (15.11), a varidncia assimpt6tica de ﬁl é

0_2

Dy
no.p..

(15.12)

em que o2 ¢ a varidncia populacional de x, o2 é a varifncia populacional de u, e p?, é o quadrado da
correlagfio populacional entre x e z. Isso nos informa o quanto x ¢ z sdo altamente correlacionados na
populagdo. [gualmente como o estimador de MQO, a varincia assimptética do estimador de VI decres-
ce para zero a taxa de 1/n, em que » é o tamanho da amostra.

A equagiio (15.12) € interessante por duas razdes. A primeira-fornece uma maneira de obter um
erro-padrio do estimador de VI. Todas as quantidades em (15.12) podem ser consistentemente estima-
das, dada uma amostra aleatéria. Para estimar o simplesmente calculamos a variancia amospral de x;
para estimar p?,, podemos exccutar a regressdo de x; sobre z; para obter o R-quadrado, digamos, R,
Finalmente, para estimar o2, podemos usar os residuos de VI,

w=y.—Bo—Bx,i=12,...,n,

em que [§0 eBl sdo as estimativas de VI. Um estimador consistente de o parece exatamente igual ao
estimador de o? de uma regresséo simples de MQO.

1 n s
n—2.E i

i=1

&=

em que é padriio usar a corregdio dos graus de liberdade (embora isso tenha pouco efeito conforme o
tamanho da amostra cresce).

O erro-padrio (assimptético) de B , € a raiz quadrada da varifincia assimptotica estimada, ¢ esta
ultima é dada por

SQ’I"}—iRZ' (15.13)

em que SQT, é a soma dos quadrados total de x, [Lembre-se que a variancia amostral de x; é SQT,/n,

a ode
e assim os tamanhos das amostras siio cancelados para nos dar (15.13).] O erro-padrio resultante p
ou intervalos de confianga de B.

ser usado para construir estatisticas ¢ de hipéteses que envolvam S,
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[§0 que também tem um erro-padrdo que ndo apresentamos aqui. Qualquer programa moderno de eco-
nometria calcula o erro-padrdo apds qualquer estimagéo por VI

A segunda razio (15.12) € interessante porque nos permite comparar as variancias assimptéticas
dos estimadores de VI e MQO (quando x e u sdo ndo correlacionados). Sob as hipéteses de Gauss-
-Markov, a variancia do estimador MQO € 0%/SQT,, enquanto a férmula compardvel do estimador de
VI € a’/(SQT, R;, ); elas diferem apenas no fato de R?, aparecer no denominador da variancia da VI.
Como o R-quadrado € sempre menor que um, a varidncia de VI € sempre maior que a varidncia de MQO
(quando MQO € vilido). Se R?, for pequeno, entdo, a varidncia da VI poderé ser muito maior do que a
varidncia do MQO. Lembre-se, R, mede a intensidade da relac@o linear entre x e z na amostra. Se x e
z forem apenas levemente correlacionados, € possivel que R?, seja pequeno, e isso poder ser traduzido
em uma varidncia amostral muito grande do estimador de VI. Quanto mais altamente correlacionado
for z com x, mais préximo de um serd R? ,, e menor serd a variincia do estimador de VI. No caso em
que z = x, R%,= 1, e obtemos a varidncia de MQO, como esperado.

A discusséo anterior destaca um importante prego a pagar ao executarmos uma estimagio de VI
quando x e u sdo ndo correlacionados: a varidncia assimptética do estimador de VI é sempre maior, e
algumas vezes muito maior, que a variancia assimptética do estimador de MQO.

EXEMPLO 15.1

{A Estimacédo do Retorno da Educagio para Mulheres Casadas)

Utilizamos os dados sobre mulheres casadas que trabalham contidos no arquivo MROZ.RAW para estimar
o retorno da educagdo no modelo de regressdo simples

log(saldrioh) = B, + B,educ + u. (15.14)

Para comparacdo, primeiro obtemos as estimativas por MQO:

log(saldrioh) — -0,185 + 0,109 educ '
(0,185) (0,014) (1516}
n =428, R = 0,118.

A estimativa de 8, implica um retorno de quase 11% para um ano a mais de educacgo. |

Em seguida, usamos a educagdo do pai (educp) como uma varidvel instrumental de educ. Temos que
sustentar que educp € ndo correlacionado com u. O segundo requisito é que educ e educp sejam correlacio-
nados. Podemos verificar isso facilmente, usando uma regressdo simples de educ sobre educp (utilizando
somente as mulheres que trabalham da amostra):

educ = 10,24 + 0,269 educp
(0,28) (0,029) (15.16)
n = 428, R = 0,173.
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EXEMPLO 1.1 (continuacéo)

A estatistica t de educp é 9,28, e indica que educ e educp tém uma correlagdo positiva estatisticamente
significante. (Alids, educp explica cerca de 17% da variagdo em educ na amostra.) A utilizagdo de educp
como uma V! de educ produz

log(saldrioh) = —0,441 + 0,059 educ
(0,446) (0,035) {15.12)
n = 428, R* = 0,093.

| A estimativa de VI do retorno da educacdo é 5,9%, o que é um pouco mais que a metade da estimativa
pelos MQO. Isso sugere que a estimativa de MQO é alta demais e é consistente com o viés de aptiddo
omitida. Entretanto, devemos lembrar que essas estimativas sdo de apenas uma amostra; nunca poderemos
saber se 0,109 estd acima do verdadeiro retorno da educacéo, ou se 0,059 esta mais proximo do verdadei-
ro retorno da educagdo. Além disso, o erro-padrdo da estimativa de VI é duas vezes e meia maior que o

I erro-padrao de MQO (isso era esperado, pelas razbes dadas anteriormente). O intervalo de confianca de
95% de f3,, utilizando MQO, é muito mais apertado do que utilizando VI; de fato, o intervalo de confianca
da VI, na realidade, contém a estimativa de MQO. Portanto, embora as diferencas entre (15.15) e (15.17)
sejam grandes na pratica, ndo podemos dizer se a diferenca é estatisticamente significante. Mostraremos
como testar isso na Secao 15.5.

No exemplo anterior, o retorno estimado da educacgdo, usando VI, foi menor que usando MQO,
o que corresponde as nossas expectativas. Contudo, esse poderia ndo ter sido o caso, como demonstra o
exemplo a seguir.

EXEMPLO 18.2 _.
| |A Estimacio do Retorno da Educacio para Homens)

Agora usamos o arquivo WAGE2.RAW para estimar o retorno da educacdo para homens. Utilizamos a varia-
vel irms (ntimero de irm&os) como uma instrumental de educ. Elas sdo negativamente correlacionadas, como
podemos verificar com uma regressdo simples:

educ = 14,14 — 0,228 irms
0,11) (0,030)
n = 935, R? = 0,057.
Essa equagdo implica em cada irm&o estar associado, na média, com cerca de menos O,23lano de educagéq.
Se presumirmos que irms é ndo correlacionado com o termo de erro em (15.14), o estimador de VI sera
consistente. A estimacdo da equacdo (15.14) usando irms como uma VI de educ produz
log(saldrioh) = 5,13 + 0,122 educ
(0,36) (0,026)
n = 935.
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EXEMPLO 15.2 (continuagio)

(O R-quadrado foi calculado como negativo, de modo que néo o descrevemos. Apresentamos a seguir uma
discussdo sobre o R-quadrado no contexto da estimagdo de VI.) A titulo de comparacao, a estimativa por
MQO de B, é 0,059 com um erro-padréo de 0,006. Diferentemente do exemplo anterior, a estimativa de V!
agora é muito mais alta que a do MQO. Embora néo saibamos se a diferenca é estatisticamente significan-
| te, isso ndo interage com o viés da aptiddo omitida do MQO. Pode ser que irms também seja correlacionado
| com a aptidao: mais irm&os significa, em média, menos atencdo dos pais, o que pode resultar em menor
| aptiddo. Outra interpretacdo seria que o estimador MQO é viesado para zero em razdo de um erro de medi-
| da em educ. Isso ndo é inteiramente convincente, pois, como discutimos na Secdo 9.3, ndo é provével que
educ satisfaca 0 modelo classico de erros nas variaveis.

Nos exemplos anteriores, a varidvel explicativa enddgena (educ) e as varidveis instrumentais (educp e
irms) tinham significados quantitativos. Entretanto, nada impede que a varidvel explicativa ou a VI sejam
varidveis bindrias. Angrist e Krueger (1991), em sua anélise mais simples, propuseram uma engenho-
sa variavel instrumental bindria de educ, utilizando dados do censo, sobre homens nos Estados Unidos.
Os autores definiram pritrim igual a um se 0 homem nasceu no primeiro trimestre do ano, € zero, caso
contrdrio. Parece que o termo de erro em (15.14) — e, particularmente, a aptiddo — deveria néo ser
relacionado com o trimestre de nascimento. Contudo, pritrim também precisa ser correlacionado com
educ. Acontece que os anos de estudo realmente diferem sistematicamente na populagéo, com base em
trimestres de nascimento. Angrist e Krueger argumentaram de forma persuavisa que isso é em razdo das
leis de estudo obrigatdério em vigor em todos os estados. Em resumo, os alunos nascidos no inicio do
ano, em geral, comecam a estudar com mais idade. Portanto, eles atingem o tempo de estudo obrigatério
(16 anos, na maioria dos estados) com um pouco menos de educagdo do que os alunos que comegaram
a estudar com menos idade. Sobre os alunos que completaram o ensino médio, Angrist e Krueger veri-
ficaram ndo existir relagfo entre os anos de estudo e o trimestre de nascimento.

Como anos de estudo varia apenas levemente entre os trimestres de nascimento — o que significa
que R? . em (15.13) é muito pequeno — Angrist ¢ Krueger precisaram de uma amostra de tamanho
muito grande para obter uma estimativa VI razoavelmente precisa. Utilizando 247.199 homens nascidos
entre 1920 e 1929, a estimativa por MQO do retorno da educagio foi 0,0801 (erro-padrio de 0,0004),
e a estimativa VI foi 0,0715 (0,0219); esses resultados estfio registrados na Tabela III do trabalho de
Angrist e Krueger. Observe como € elevada a estatistica ¢ da estimativa por MQO (préxima de 200),
enquanto a estatistica ¢ da estimativa VI é somente 3,26. Assim, a estimativa VI é estatisticamente dife-
rente de zero, mas seu intervalo de confianga é muito mais amplo do que aquele com base na estimati-
va por MQO.

Uma constatagdo interessante feita por Angrist ¢ Krueger é que a estimativa VI néo difere muito
daquela feita por MQO. De fato, usando os homens nascidos na década seguinte, a estimativa VI é um
pouco mais alta que a feita por MQO. Seria possivel interpretar isso como uma demonstracio de que
ndo existe viés de aptiddo omitida quando equacdes de saldrios sfo estimadas por MQO. Porém, o
trabalho de Angrist e Krueger foi criticado em seus fundamentos econométricos. Como discutido por
Bound, Jaeger & Baker (1995), ndo € ébvio que a época de nascimento seja néo relacionada com fato-
res ndo observados que afetem o saldrio. Como explicaremos na préxima subse¢fo, mesmo uma peque-
na correlacdo entre z € u pode causar sérios problemas para o estimador de VL.

Para andlises de decisdes de politicas, a varidvel explicativa endégena frequentemente € bindria.
Por exemplo, Angrist (1990) estudou o efeito que o fato de ser um veterano da Guerra do Vietn3 tinha
sobre os ganhos de aposentadoria. Um modelo simples é o seguinte

A
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log(ganhos) = B, + B,veterano + u, (15.18)

em que veterano é uma varidvel bindria. A questdo de estimar essa equagdo por MQO & que pode haver
um problema de autosselegcdo, como mencionamos no Capitulo 7: talvez aqueles que procurem opor-
tunidades na carreira militar decidam se alistar, ou a decis@o de se alistar esteja correlacionada com
outras caracteristicas que afetam os ganhos. Isso fard com que veterano e u sejam correlacionados.

Angrist salientou que o sorteio militar do Vietnd fornecia um experimento natural (veja também
o Capitulo 13) que criava uma varidvel instrumental de veterano. Foram entregues aos jovens nimeros
para sorteio que determinavam se eles seriam chamados para servir no Vietnd. Como os niimeros
fornecidos eram aleatoriamente atribuidos, parece possivel que os niimeros do sorteio militar fossem
ndo correlacionados com o termo de erro u. Entretanto, aqueles que possuiam niimeros baixos teriam
que servir no Vietna, de forma que a probabilidade de ser um veterano estaria correlacionada com os
ndmeros do sorteio. Se essas duas premissas forem verdadeiras, o nimero do sorteio militar seria um
bom candidato a VI de veterano.

QUESTAO 15.1

Se alguns dos homens que receberam nlimeros baixos no sorteio militar obtivessem maior escolaridade para
reduzir a probabilidade de serem selecionados, o nimero do sorteio seria uma boa variavel instrumental de
veterano em (15.18)?

Também € possivel ter uma varidvel explicativa endégena bindria e uma varidvel instrumental
bindria. Veja o Problema 15.1 no final deste capitulo como exemplo.

Propriedades da VI com uma Variavel Instrumental Fraca

J4 vimos que, embora a VI seja consistente quando z e u séo néo correlacionados e z e x t€ém qualquer
correlagdo, positiva ou negativa, as estimativas de VI podem ter grandes erros-padrio, especialmente se
z e x forem apenas fracamente correlacionados. A fraca correlagio entre z e x pode ter consequéncias
ainda mais sérias: o estimador VI pode ter um grande viés assimpt6tico mesmo se z e u forem s6 mode-
radamente correlacionados.

Podemos verificar isso estudando o limite de probabilidade do estimador VI quando z e u forem
possivelmente correlacionados. Permitindo queBlvV[ denote o estimador de VI, podemos escrever

Corr(z,u) 0,

im B, . = 7, O .19
plim B, vy B'+Corr(z,x) g’ tiSiS)

em que o, € 0, sdo, respectivamente, os desvios-padrio de u e x na populagdo. A parte interessante
dessa equacio envolve os termos de correlagdo. Ela mostra que, mesmo se Corr(z,u) for pequena, a
inconsisténcia no estimador VI pode ser muito grande se Corr(z,x) também for pequena. Assim, mesmo
s€ Nnos concentrarmos apenas na consisténcia, nio serd necessariamente melhor usar VI em lugar de
MQO se a correlagio entre z e u for menor que aquela entre x e u. Utilizando o fato de que Corr(x,u) =
= Cov(x,u)/(c,0,) com a equacio (5.3) do Capitulo 5, podemos escrever o plim do estimador MQO —
chamando-o de él‘ MQo — COmoO




"

480 Introdugdo & econometria

0-|
plim B, 100 = B, *+ Corr(x,u) * 5= (15.20)

A comparagdo dessas férmulas mostra que € possivel para a diregio dos vieses assimptéticos serem
diferentes em VI e MQO. Por exemplo, suponha Corr(x,u) > 0, Corr(z,x) > 0, e Corr(z,u) < 0. Entiio
o estimador de VI tem um viés de baixa, enquanto o estimador de MQO tem um viés de alta (assimp-
toticamente). Na prética, esta situacfo provavelmente serd rara. Mais problemdtico é quando a dire-
¢do do viés € a mesma e a correlagdio entre z e x é pequena. Para melhor clareza, suponha que x e z
sejam ambas positivamente correlacionadas com u e Corr(z,x) > 0. Entdo o viés assimptético no
estimador de VI serd menor que o dos MQO somente se Corr(z,u)/Corr(z,x) < Corr(x, u). Se Corr(z,x)
for pequena, entdo uma correlagdo aparentemente pequena entre z e u pode ser magnificada e tornar
as VI pior que os MQO, mesmo se restringirmos a atencio no viés. Por exemplo, se Corr(z,x) = 0,2,
Corr(z,u) deverd ser menor que um quinto de Corr(x, u) antes que as VI tenha menos viés assimpt6-
tico que os MQO. Em muitas aplica¢des, a correlacio entre o instrumento e x é menor que 0,2.
Infelizmente, como raramente temos uma ideia sobre as magnitudes relativas de Corr(z,u) e Corr(x,u),
nunca podemos saber com certeza qual estimador tem o maior viés assimptético [a menos, claro, que
presumamos Corr(z,u) = 0].

No exemplo de Angrist e Krueger (1991) mencionado anteriormente, no qual x representa anos de
escolaridade e z € uma varidvel bindria indicando o trimestre de nascimento, a correlagdo entre z e x
¢ bastante pequena. Bound, Jacger & Baker (1995) examinaram as razdes de o trimestre de nascimento e
u terem alguma correlacdo. Pela equacéo (15.19), vemos que isso pode levar a um viés substancial no
estimador VI.

Quando 7z e x ndo tém nenhuma correlagéio, as coisas ficam particularmente ruins, seja z correla-
cionado ou ndo com u. O exemplo seguinte ilustra porque devemos sempre verificar se a varidvel
explicativa endégena é correlacionada com a candidata a VI.

EXEMPLO 15.3
(A Estimacdo do Efeito do Habito de Fumar sobre o Peso de Nascimento)

No Capitulo 6, estimamos o efeito do habito de fumar sobre o peso dos recém-nascidos. Sem outras varia-
veis explicativas, 0 modelo é

log(pesonas) = B, + Bymagos + u, (15.21)

em que magos é a quantidade de magos de cigarros fumados pela mae por dia. Poderiamos suspeitar que
magos estivesse correlacionado com outros fatores relativos & saude ou & existéncia de um bom procedi-
mento pré-natal, de forma que macos e u pudessem ser correlacionados. Uma possivel varidvel instrumental
de macos seria o preco médio dos cigarros no estado de residéncia, precig. Consideraremos que precig e u

| ndo correlacionados (embora o sistema de salde estadual possa ser correlacionado com os impostos sobre
cigarros).

‘ Se cigarros sdo um tipico produto de consumo, a teoria econdmica basica sugere que macos e precig

| sdo negativamente correlacionados, de forma que precig pode ser usado como uma VI de macos. Para
verificar isso, regredimos macgos sobre precig, usando os dados contidos no arquivo BWGHT.RAW: |

B
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EXEMPLO 15.3 (continuacao)

magos = 0,067 + 0,0003 precig
(0,103) (0,0008)
n = 1.388, R = 0,0000, R* = —0,0006.

Isso ndo indica qualquer relacao entre o habito de fumar durante a gravidez e o preco dos cigarros, o que
talvez ndo seja tdo surpreendente devido a natureza dependente do habito de fumar.

Como macgos e precig ndo sao correlacionados, ndo devemos usar precig como uma VI de macos em
(15.21). Mas o que acontece se o fizermos? Os resultados da VI seriam

fog(pesonas) = 4,45 + 2,99 magcos

(0,91) (8,70)
n = 1.388

(0 R-quadrado obtido € negativo). O coeficiente de magos é enorme e tem um sinal inesperado. O erro-padrio
também é muito grande, de modo que macos ndo é significante. Entretanto, as estimativas ndo tém signifi-
cado, pois precig ndo atende o Unico requisito de um VI que sempre podemos testar: a Hipotese (15.5).

O exemplo anterior mostra que a estimacdo de VI pode produzir resultados estranhos quando a
condicio de relevancia instrumental, Corr(z,x) # 0, falha. De maior interesse pratico € o assim chamado
problema de instrumento fraco, que ¢ livremente definido como o problema de “baixa” (mas nfio zero)
correlagdo entre z e x. Numa aplicagio particular, € dificil definir quéio baixa serd baixa demais, mas
pesquisas tedricas recentes, suplementadas por estudos de simulagfio, tém esclarecido consideravelmen-
te este problema. Staiger e Stock (1997) formalizaram o problema dos instrumentos fracos modelando
a correlagfio entre z € x como uma fungdo do tamanho da amostra; em particular, considera-se que a
correlagio encolhe para zero a razdo 1/ Jn . Sem surpresa, a distribuicio assimptdtica do estimador
de varidveis instrumentais serd diferente quando comparada com os assimptdticos habituais, em que
a correlacdo € presumida como fixa e ndo zero. Uma das implica¢des do trabalho de Stock-Staiger é
que a inferéncia estatistica habitual, baseada em estatisticas ¢ € na distribui¢io normal padrio, pode ser
seriamente enganosa. [Veja Imbens e Wooldridge (2007) para mais informagdes. |

O Calculo do R-Quadrado ap6s a Estimacédo de VI

A maioria dos programas de regressdo calcula o R-quadrado ap6s a estimagdo de VI, utilizando a
férmula padrdo: R? = 1 — SQR/SQT, em que SQR é a soma dos quadrados dos residuos da VIe SQT
¢ a soma dos quadrados total de y. Diferentemente do caso MQO, o R-quadrado da estimacéo de VI
pode ser negativo, pois a SQR da VI pode, na realidade, ser maior que a SQT. Embora ndo faga mal
algum descrever o R-quadrado da estimacfio de VI, ele ndo é muito 4til. Quando x e u s&o correlacio-
nados, ndo podemos decompor a variéincia de y em B2 Var(x) + Var(u) e, assim, o R-quadrado néo
possui interpretagéo natural. Além disso, como veremos na Seciio 15.3, esses R-quadrados ndo podem
ser usados da maneira habitual para calcular testes F de restri¢des conjuntas.

Se nossa meta for produzir o maior R-quadrado, sempre usaremos MQO. Os métodos das VI sdo
destinados a produzir melhores estimativas do efeito ceteris paribus de x sobre y quando x € u forem
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correlacionados; a qualidade de ajuste n@o € um fator importante. Um alto R-quadrado resultante do n . X R
MQO ¢ de pouca ajuda se ndo pudermos estimar consistentemente 3,. ». Oy — By =B Yo~ Bzy)) =0
i=1
L] ~ A~ ~
2 20y — By =By — Byzy) =0 (15.25)

15.2 ESTIMAQAO DE VI DO MODELO DE REGRESSAO MULTIPLA i=\
2 2V — Bo _Bl Yia T Bzzn) =0.

O estimador de VI para o modelo de regressdo simples é facilmente estendido para o caso da regressio
muiltipla. Comegamos com o caso no qual somente uma das variaveis explicativas é correlacionada com

o erro. Considere um modelo linear padrdo com duas varidveis explicativas: . . . o . R
Esse é um conjunto de trés equagdes lineares com trés incdgnitas By, B, e B,, ¢ € facilmente resolvido con-

siderando os dados de y,, ¥,, z, € 2. Os estimadores sdo chamados estimadores de varidveis instrumentais.
y, = Bo + By, + Baty + 4y (15.22) Se entendermos que y, é exdgeno ¢ escolhermos z, = ¥,, as equagdes em (15.25) serfo exatamente as con-
dicdes de primeira ordem dos estimadores MQO; veja as equagdes em (3.13) no Capitulo 3.

Ainda necessitamos que a varidvel instrumental z, seja correlacionada com y,, mas o sentido como
essas duas varidveis devem ser correlacionadas é complicado pela presenca de z, na equagdo (15.22).
Agora precisamos estabelecer a hipétese em termos de correlagdo parcial. A maneira mais fécil de
definir a condig@o é escrever a varidvel explicativa endégena como uma fungfo linear das varidveis
exdgenas e um termo de erro:

Chamamos essa equagio de equagdo estrutural, para enfatizar que estamos interessados em B 0 que
simplesmente significa que a equagdo supostamente mede uma relagido causal. Nesse caso, usamos uma
nova notagdo para distinguir as varidveis endégenas das varidveis exdgenas. A varidvel dependente y, é
claramente endégena, j4 que € correlacionada com u,. As varidveis y, e z, $30 as varidveis explicativas,
e u, é o erro. Como sempre, presumimos que o valor esperado de u, € zero: E(u,) = 0. Usamos z, para
indicar que essa varidvel é exdgena em (15.22) (z, € ndo correlacionado com u,). Usamos y, para indi-

car que esta variavel € suspeita de ser correlacionada com u,. Néo especificamos porque y, ¢ #; $&0 Yo = Mo+ M2y + WL + Vs (18.26)
correlacionados, mas por enquanto é melhor pensar em u, contendo uma varidvel omitida correlaciona-
da com y,. A notagio na equagdo (15.22) tem origem em modelos de equagdes simultdneas (que trata- em que, por definigio, E(v,) = 0, Cov(z;,v,) = 0 e Cov(z,,»,) = 0, e 0s 77, sdo pardmetros desconheci-
remos no Capitulo 16), mas a usamos de forma mais genérica para facilmente distinguir varidveis dos. A condigdo de identificacdo fundamental [com (15.24)] € que
explicativas exégenas de endégenas, em um modelo de regressao multipla.

Um exemplo de (15.22) € m, # 0 (15.27)

log(saldrioh) = B, + B,educ + B,exper + u,, (15.23) QUESTAO 15.2 :

Suponha que queiramos estimar o efeito do uso de maconha na nota média de graduagdo. Em uma popu-

em que y, = log(saldrioh), y, = educ, e z, = exper. Em outras palavras, presumimos que exper & exo- lacdo de alunos veteranos de uma universidade, defina diasusados como o niimero de dias no més anterior
geno em (15.23), mas permitimos que educ — pelas razdes habituais — seja correlacionado com u,. em que um aluno fumou maconha e considere a equagao estrutural

Sabemos que, se (15.22) for estimada por MQO, todos os estimadores serdo viesados e incon-
sistentes. Assim, seguimos a estratégia sugerida na se¢do anterior € procuramos uma varidvel instru- supGPA = B, + Bdiasusados + B,SAT + u.

mental de y,. Como consideramos z, ndo correlacionado com u,, podemos usar z, COmo instrumento
de y,, presumindo que y, € z; sejam correlacionados? A resposta ¢ ndo. Como a prépria z, aparece
como uma varidvel explicativa em (15.22), ela ndo pode servir como uma varidvel instrumental de
y,. Precisamos de outra varidvel exdgena — vamos chamé-la z, — que ndo apare¢a em (15.22).
Portanto, as hip6teses fundamentais sdo que z, e z, sdo ndo correlacionados com u,; também presu-
mimos que , tem zero como valor esperado, 0 que nio provoca perda de generalidade quando a
equacgio contém um intercepto:

(i) Defina percento como a percentagem de uma sala do ensino médio que informou uso regular de
maconha. Se ela for uma candidata a VI de diasusados, escreva a forma reduzida de diasusados. Vocé acha
que é possivel (15.27) ser verdadeira?

(ii) Vocé acha que percento é verdadeiramente exdgena na equagao estrutural? Que problemas podem
surgir nesse caso?

E(u,) = 0, Cov(z;,4;) = 0, € Cov(z,u,) = 0. (15.24) Em outras palavras, ap6s considerar os efeitos parciais, z,, ¥, € z, ainda séo correlacionados. Essa
correlagdo pode ser positiva ou negativa, mas nfio pode ser zero. Testar (15.27) € facil: estimamos

. ) (15.26) por MQO e usamos um teste ¢ (possivelmente tornando-o robusto quanto 3 heteroscedasticida-
Em razdo da hipGtese de média zero, as tltimas duas hipoteses so equivalentes a E(z,u,) = B(zu)) = 0, de). Devermos sempre testar essa hipétese. Infelizmente, ndo podemos testar se z, ¢ Z; 50 no correla-

assim a abordagem do método dos momentos sugere a obtengéo dos estimadores 3y, B, € By, resolvendo 0s cionados com u,; mas, confiantemente, podemos realizar o processo com base no raciocinio econdmico
correspondentes amostrais de (15.24): ou intuicao.
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A equagdo (15.26) € um exemplo de uma equacio na forma reduzida, significando que escreve-
mos uma varidvel end6gena em termos de varidveis ex6genas. Esse nome deriva de modelos de equa-
¢oes simultdneas — que estudaremos no préximo capitulo —, e € um conceito 1itil sempre que tivermos
uma varidvel explicativa endégena. O nome ajuda a distingui-la da equacéio estrutural (15.22).

A adigfio de mais varidveis explicativas exégenas ao modelo € direta. Escreva o modelo estrutu-
ral como

N=Bot By + Bt ..+ Bz, +u, (15:28’

em que y, é pensado para ser correlacionado com u,. Defina z, como uma varidvel ndo pertencente a
(15.28) que também seja exdgena. Portanto, presumimos que

E(w,) = 0, Cov(z,u) =0, j=1, ..., k. (15.29)

Sob a (15.29), z;, ..., ., 80 variaveis exdgenas que aparecem na (15.28). Na verdade, elas agem
como suas proprias varidveis instrumentais na estimativa da 8; na (15.28). O caso especial de k = 2
¢ dado na equagfo na (15.25); juntamente com z,, z, aparece no conjunto de condi¢bes de momento
usado para se obter as estimativas das VI. De forma mais geral, z,, ..., 7., 80 usadas nas condi¢des de
momento juntamente com a variavel instrumental da y,, z,.

A forma reduzida de y, é

Yy =T+ Mz + oo + Wl Zey + WL+ Yy (15.30) .
e necessitamos de alguma correlacio parcial entre z, € y,:

m # 0. (15.31)

Sob (15.29) e (15.31), z, € uma VI vilida de y,. [Ndo nos importamos com os restantes ; em
(15.30); alguns ou todos eles podem ser zero.] Uma hipdtese secunddria adicional € que néio hd rela¢oes
lineares perfeitas entre as varidveis exégenas; isso € andlogo & hipdtese da néo existéncia de colineari-
dade perfeita no contexto de MQO.

Para a inferéncia estatistica padrdo, precisamos presumir a homoscedasticidade de u,. Faremos
uma descri¢do mais cuidadosa dessas hipéteses, em um cendrio mais geral, na Secédo 15.3.

| EXEMPLO 15.4
(Utilizando a Proximidade da Faculdade como uma VI da Educacao)
Card (1995) usou dados sobre salarios e educacdo de uma amostra de homens em 1976 para estimar o
retorno da educagdo. Ele usou uma variavel dummy para o caso de alguém que tenha crescido perto de uma
faculdade com cursos de graduagdo de quatro anos (proxf4) ser uma variavel instrumental da educagdo. Em
uma equagao log(saldrioh), ele incluiu outros controles padrdo: experiéncia, uma varidvel dummy para negro,
varidveis dummy para o caso de a pessoa residir em area metropolitana (EPRM) e residir no sul, e um conjun-
| to completo de variaveis dummy regionais e uma dummy para o fato de residir em area metropolitana em
1966. Para proxf4 ser uma variavel instrumental valida, deve ser ndo correlacionada com o termo de erro na
| equagdo de salarios-hora — o que presumimos — e deve ser parcialmente correlacionada com educ.

v
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EXEMPLO 15.4 (continuagéo)

Para verificar o dltimo requisito, regredimos educ sobre proxf4 e todas as varidveis exégenas que aparecem
na equacdo. (Isto é, estimamos a forma reduzida de educ.) Utilizando os dados contidos no arquivo CARD.
RAW, obtemos, de forma condensada,

educ = 16,64 + 0,320 proxf4 — 0,413 exper + ...
(0,24) (0,088) (0,034) (15.32)
n = 3.010, R* = 0,477.

Tabela 15.1
Variavel dependente: log(saldrioh).

Variaveis explicativas MQO VI
” 0,075 0,132
cane (0,003) 0.055)
. 0,085 0,108
ep (0,007) (0,024)
. ~0,0023 —0,0023
expe (0,0003) (0,0003)
~0,199 —0,147
negro (0,018) (0,054)
0,136 0,112
eprm (0,020) (0,032)
| 1 —0,148 —0,145
su (0,026) (0,027)
I Observagdes 3.010 3.010
! R-Quadrado 0,300 0,238
Outros controles: eprm66, reg662, ..., reg669

Estamos interessados no coeficiente e na estatistica t de proxf4. O coeficiente implica em 1976, com 0s
outros fatores fixos (experiéndia, etnia, regido etc.), as pessoas que residiam préximas de uma faculdade
em 1966 tinham, em média, quatro meses a mais de estudo do que os que cresceram em éreas distantes
de faculdades. A estatistica t de proxf4 é 3,64, o que produz um p-valor que é zero nas primeiras trés casas
decimais. Portanto, se proxf4 for ndo correlacionado com fatores ndo observados no termo de erro, podere-
‘ mos usar proxf4 como uma VI de educ.
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: EXEMPLO 15.4 {_('continuaqﬁo_)

As estimativas de MQO e VI sdo mostradas na Tabela 15.1. Curiosamente, a estimativa de VI do retor-
no da educagdo é duas vezes maior que a do MQO, mas o erro-padrdo da estimativa de VI é 18 vezes maior
que do MQO. O intervalo de confianga de 95% da estimativa de VI é de 0,024 e 0,239, o que é uma faixa
muito ampla. Intervalos de confian¢a maiores representam um preco que temos de pagar para obter um
estimador consistente do retomno da educagdo quando acreditamos que educ é uma variavel endégena.

Como discutido anteriormente, ndo devemos nos importar com o R-quadrado menor na estimacao |
de VI: por definicdo, o R-quadrado do MQO sera sempre maior, pois 0 MQO minimiza a soma dos qua-
drados dos residuos.

15.3 MINIMOS QUADRADOS EM DOIS ESTAGIOS

Na secfo anterior, presumimos que tinhamos uma Unica varidvel explicativa enddgena (y,), juntamente
com uma varidvel instrumental de y,. Acontece com frequéncia que temos mais de uma varidvel exé-
gena que € excluida do modelo estrutural e que pode ser correlacionada com y,, e significa que sdo VIs
vélidas de y,. Nesta sec#o, discutiremos como usar varidveis instrumentais mdltiplas.

Uma Unica Variavel Explicativa Endégena

Considere novamente o modelo estrutural (15.22), que tem uma varidvel explicativa endégena ¢ uma
exdgena. Suponha agora que temos duas varidveis exogenas excluidas de (15.22): z, e z,. Nossas hipé-
teses de z, e z; ndo aparecerem em (15.22) e por serem nio correlacionadas com o erro u, sdo conheci-
das como restri¢des de exclusao.

Se z, e z; forem ambas correlacionadas com y,, poderemos simplesmente usar cada uma delas
como uma VI, como na se¢do anterior. Entretanto, nesse caso, teriamos dois estimadores de VI, e
nenhum deles seria, de forma geral, eficiente. Como z,, z, € z, 80 ndo correlacionadas com u;, qualquer
combinacdo linear também serd ndo correlacionada com u,, e, portanto, qualquer combinagdo linear das
varidveis exdgenas serd uma VI vilida. Para encontrar a melhor VI, escolhemos a combinagfo linear
que seja mais altamente correlacionada com y,. Isso acaba sendo fornecido pela equagfio na forma
reduzida de y,. Escreva

Yo = My + mz + Mz, + Mz vy, (15.33)

em que
E(,) = 0, Cov(z,,v,) = 0, Cov(z,,»,) = 0, e Cov(z,,v,) = 0.

Portanto, a melhor VI de y, (sob as hipéteses dadas no apéndice deste capitulo) é a combinacéo linear
dos z; em (15.33) que chamamos yE

y* 7T0 + 7T|Z| + 77722 + 77321 (15.34)

A
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Para que esta VI ndo seja perfeitamente correlacionada com z,, precisamos que pelo menos um Tr
2
1T, seja diferente de zero:

ou

m, # 0oum, #0. (15.35)

Essa ¢ a hipdtese fundamental de identificago, tdo logo presumamos que todos os z; sejam exdgenos.
(O valor de 1, € irrelevante.) A equagfo estrutural (15.22) néo serd identificada se 7, = O e m, = Q.
Podemos testar Hy: m, = 0 e 7r; = 0 contra (15.35), usando uma estatistica F.

Uma maneira util de pensar em (15.33) ¢ que ela divide y, em duas partes. A primeira é v esta é
a parte de y, que € ndo correlacionada com o termo de erro u,. A segunda é v,, € esta parte & posswel-
mente correlacionada com u, razao — pela qual y, é possivelmente endégeno.

Gragas aos dados de z;, podemos calcular y;fpara cada observagdo, desde que conhe¢amos os par-
metros populacionais 7. Na pritica, isso nunca € real. No entanto, como vimos na se¢io anterior,
sempre podemos estimar a forma reduzida por MQO. Assim, usando a amostra, regredimos y, sobre 20
7, € Z; € obtemos os valores estimados:

)A"z :'ﬁ-o +7}|Zl +7}222 +7,';'3Z3 (15.36)

(isto &, temos y, para cada i). Neste ponto, devemos verificar se z, e z; sdo conjuntamente significantes
em (15.33) a um nivel de significincia razoavelmente pequeno (ndo mais que 5%). Se z, € z, ndo forem
conjuntamente significantes em (15.33), estaremos perdendo nosso tempo com a estimagio de VI.

Uma vez obtido ¥,, podemos usd-lo como VI de y,. As trés equagdes para estimar 3,, B8, e B, sdo
as duas primeiras de (15.25) e a terceira substituida por

2 Yo ia _.[30 _BI)’,‘Z = 321,—1) =0. (15.37)
i1

A solucio das trés equagdes com trés incégnitas nos fornece os estimadores de VI.

Com instrumentos muiltiplos, o estimador de VI que usa y,, como instrumento também é chamado
estimador em minimos quadrados em dois estaglos (MQ2E). A razdo é simples. Usando a dlgebra do
MQO, pode ser demonstrado que, quando usamos ¥, como VI de y,, as estimativas VI de BO, Bl ( [32 sdo
idénticas as estimadas por MQO da regresséo de

¥, sobre ¥, € z,. (15.38)

Em outras palavras, podemos obter o estimador MQ2E em dois estdgios. O primeiro estdgio € executar
a regressdo em (15.36), no qual obteremos os valores estimados y,. O segundo estdgio é a regressao
MQO (15.38). Como usamos ¥, em lugar de y,, as estimativas MQ2E podem diferir substancialmente
das estimativas MQO.
Alguns economistas gostam de interp1etar a regressdo em (15.38) da seguinte maneira: o valor
estlmado ¥, € a versdo estimada de ¥} e y* € ndo correlacionado com u,. Portanto, o MQ2E primeiro
“expurga” y, de sua correlagdo com u, antes de fazer a regressdo MQO em (15.38). Podemos mostrar
isso inserindo y, = yf+ vy em (15.22):
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¥ = Bo T B+ By tuy + B (15.39)

Agora o erro composto #, + 8,v, tem média zero e € ndo correlacionado com y* e z,, motivo pelo qual
a regressio MQO em (15.38) funciona corretamente.

A maioria dos programas econométricos possui comandos especiais de MQ2E, de modo que ndo
hé necessidade de fazer explicitamente as duas etapas. Alids, na maioria dos casos, devemos evitar fazer
o segundo estdgio manualmente, ja que os erros-padréio e as estatisticas de testes obtidos dessa manei-
ra ndo sdo vdlidos. [A razdo é que o termo de erro em (15.39) inclui v,, mas o erro-padrdo envolve
somente a varidncia de u,.] Qualquer programa de regressdo que suporte MQ2E solicita a varidvel
dependente, a relagfo das varidveis explicativas (tanto exdgenas como enddgenas) € a relagfo total das
varidveis instrumentais (isto é, todas as varidveis exdgenas). A descrigio dos resultados em geral é
bastante semelhante a do MQO.

No modelo (15.28) com uma tnica VI de y,, o estimador de VI da Sec¢éo 15.2 ¢ idéntico ao esti-
mador MQ2E. Portanto, quando temos uma VI de cada varidvel explicativa endégena, podemos chamar
o método de estimagiio de VI ou MQ2E.

A adigdo de mais varidveis exdgenas altera muito pouco o processo. Por exemplo, suponha que a
equagdo de saldrios seja

log(saldrioh) = B, + B,educ + B.exper + Bsexper + u,, (15.40)

em que u, é nio correlacionado tanto com exper como com exper?. Suponha que também entendemos
que a escolaridade tanto da m3e como do pai seja ndo correlacionada com u,. Entdo, podemos usar as
duas varidveis como Vls de educ. A forma reduzida da equagdo de educ ¢é

educ = m, + mexper + mexper’ + meducm + meducp t+ v,, (15.41)

e a identificagfo exige que 7, # 0 ou 7, # O (naturalmente, ou ambas).

(Retorno da Educacdo para Mulheres que Trabalham)

| Estimamos a equacéo (15.40) utilizando os dados contidos no arquivo MROZ.RAW. Primeiro, testamos
Hy: 7y = 0, 7, = 0 em (15.41) usando um teste F. O resultado é F = 55,40, e p-valor = 0,0000. Como
esperado, educ ¢ (parcialmente) correlacionado com a educacdo dos pais.

| Quando estimamos (15.40) por MQ2E, obtemos:

I(Tgfs_al_c;i_oi) = 0,048 + 0,061 educ + 0,044 exper — 0,0009 exper’
(0,400) (0,031) (0,013) (0,0004)
n = 428, R? = 0,136.

I O retorno da educacdo estimado esta em torno de 6,1%, comparado com uma estimativa por MQO de cerca |
| de 10,8%. Em razdo de seu erro-padrdo refativamente grande, a estimativa MQ2E é pouco significante no I
nivel de 5% contra uma alternativa bilateral.

Y
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As hip6teses necessdrias para que o MQ2E tenha as desejadas propriedades de amostras grandes
sdo fornecidas no Apéndice deste capitulo, mas € util fazermos aqui um breve resumo delas. Se escre-
vermos a equagao estrutural como em (15.28),

Y=Bot Byt Bz t ...t Big tou, (15.42)

entdo, presumimos que cada z; € ndo correlacionado com «,. Além disso, precisamos de pelo menos uma
varidvel exogena fora de (15.42) que seja parcialmente correlacionada com y,. Isso garantird a consis-
téncia. Para que os habituais erros-padrio e estatisticas + do MQ2E sejam assimptoticamente vilidos,
também necessitamos de uma hipétese de homoscedasticidade: a varincia do erro estrutural, u,, ndo
pode depender de qualquer das varidveis exgenas. Para aplicacoes de séries temporais, precisaremos
de mais hipéteses, como veremos na Secao 15.7.

Multicolinearidade e MQ2E

No Capitulo 3, apresentamos o problema da multicolinearidade ¢ mostramos como a correlagfo entre
os regressores pode levar a erros-padrido grandes das estimativas MQO. A multicolinearidade pode ser
ainda mais grave com o MQ2E. Para verificar a razao disso, a variincia (assimptética) do estimador
MQ2E de B, pode ser aproximada como

2
g

[SQT,( — &)l {5}

em que ¢* = Var(u,), @ ¢ a variagiio total em ,, ei?% é 0 R-quadrado de uma regressio de ¥, sobre
todas as outras varidveis exdgenas que aparecem na equagio estrutural. H4 duas razbes para a vari-
incia do estimador MQ2E ser maior do que a do MQO. Primeiro, 3,, por construgéo, tem menos
variagdo que y,. (Lembre-se: soma dos quadrados total = soma dos quadrados explicada + soma
dos quadrados dos residuos; a variacdo em y, é a soma dos quadrados total, enquanto a variagio em y,
¢ a soma dos quadrados explicada da primeira etapa da regressdo.) Segundo, a correlagio entre 9, € as
varidveis exégenas em (15.42) frequentemente € muito mais elevada que a correlagio entre y, ¢ aquelas
varidveis. Esse fato define essencialmente o problema da multicolinearidade no MQ2E.

A titulo de ilustra¢@o, considere o Exemplo 15.4. Quando educ é regredido sobre as varidveis
exogenas na Tabela 15.1 (sem a inclusao de proxf4), R-quadrado = 0,475; isso reflete um grau mode-
rado de multicolinearidade, mas o importante é que o erro-padrio MQO em [ABE(,,,L. ¢ bem pequeno.
Quando obtemos os valores estimados do primeiro estdgio, educ, e regredimos esses valores sobre as
varidveis exdgenas na Tabela 15.1, R-quadrado = 0,995, o que indica um grau bastante alto de multi-
colinearidade entre educ ¢ as demais varidveis exégenas na tabela. (Esse elevado R-quadrado ndo
surpreende, pois educ é uma fung@o de todas as varidveis exégenas da Tabela 15.1, mais proxf4.) A
equagdo (15.43) mostra que umK? préximo de um pode resultar num erro-padrio bastante grande do
estimador MQ2E. Entretanto, como no caso do MQO, uma amostra de tamanho grande pode ajudar a
compensar um grande IA@

Variaveis Explicativas Endogenas Multiplas

O método de minimos quadrados em dois estdgios também pode ser usado em modelos com mais de
uma varidvel explicativa endégena. Por exemplo, considere o modelo
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Y= Bo T Byt By + Bz + Buza + Bszs T ouy, (15.44)

em que E(u;) = 0 e &, é ndo correlacionado com z,, 2, € z;. As varidveis y, e y, sdo varidveis explicativas
endGgenas: cada uma delas pode ser correlacionada com u,.

Para estimar (15.44) por MQ2E, precisamos de pelo menos duas varidveis exégenas que ndo apa-
recam em (15.44), mas que sejam correlacionadas com y, € y;. Suponha que temos duas varidveis
exOgenas excluidas, digamos z, e z;. Entdo, a partir de nossa andlise de uma tnica varidvel explicativa
endbgena, precisaremos que g, ou zs apare¢a em cada uma das formas reduzidas de y, e y;. (Como antes,
podemos usar estatisticas F* para fazer o teste.) Embora isso seja necessario para a identificagfio, infe-
lizmente ndo € suficiente. Suponha que z, aparega em cada uma das formas reduzidas, mas que z; ndo
apareca em nenhuma. Entdo, na realidade, ndo teremos duas varidveis exdgenas parcialmente correla-
cionadas com y, e y;. O estimador de minimos quadrados em dois estdgios ndo produzira estimadores
consistentes dos ;.

De forma geral, quando temos mais de uma varidvel explicativa endégena em um modelo de
regressdo, a identificagdo pode falhar de vdrias e complicadas maneiras. Contudo, podemos facilmente
estabelecer uma condi¢@o necessdria para a identificacdo, que é chamada de condi¢éio de ordem.

Condicdo de Ordem para Identificacdo de uma Equagdo. Necessitamos ao menos tantas vari-
dveis exdgenas excluidas quantas forem as varidveis explicativas end6genas incluidas na equagéo
estrutural. A condi¢@o de ordem é fécil de ser verificada, j4 que somente consiste em contar as varidveis
endégenas e exdgenas. A condicéo suficiente para a identificagdo é chamada de condicfio de classifi-
cacdo. Ja vimos casos especiais da condic@o de classificag@o, por exemplo, na discussdo em torno da
equacdo (15.35). Uma expressdo geral da condigéo de classificacfio exige dlgebra matricial e estd além
do escopo deste texto. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 5).]

 QUESTAO 15.3

0 modelo seguinte explica a taxa de crimes violentos, ao nivel de cidades, em termos de uma variavel bina-
ria que indica se existem leis de controle de armas e outros controles;

violento = B, + Bcontroledearmas + B,desemp + B.popul
+ Buporcnegro + Bsidadel8_21 + ...

Alguns pesquisadores estimaram equacdes semelhantes usando variaveis como o numero de membros da
National Rifle Association (Associacdo Nacional do Rifle) na cidade e o nlimero de assinantes de revistas
sobre armas como variaveis instrumentais de controledearmas [veja, por exemplo, Kleck e Patterson (1993)].
Essas varidveis instrumentais sdo convincentes?

O Teste de Hipoteses Multiplas apds a Estimacao por MQ2E

Devemos ser cuidadosos ao testar hipéteses miltiplas em um modelo estimado por MQ2E. E tenta-
dor usar a soma dos quadrados dos residuos ou a forma R-quadrado da estatistica I, como aprende-
mos ao estudar o MQO no Capitulo 4. O fato de o R-quadrado do MQ2E poder ser negativo sugere
que a maneira habitual de calcular estatisticas F pode néo ser apropriada; esse € precisamente o caso.
De fato, se usarmos os residuos do MQ2E para calcular os SQRs de ambos os modelos, o restrito €

N W
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o sem restri¢des, ndo haverd garantia de que SQR, = SQR,; se o inverso for verdadeiro, a estatfst;
F SeI‘E:l negativa. | fea
E possivel combinar a soma dos quadrados dos residuos da regressiio do segundo estdgio [tal como
(15.38)] com SQR,, para obter uma estatistica com uma distribuicio aproximadamente F em amnlqtmlq
grandes. Como muitos programas econométricos incorporam comandos de lestes de uso f;icil,. qu,_
podem ser empregados para testar hipdteses miiltiplas apés a estimago por MQ2E, omitimos os deta-
Ihes. Davidson e MacKinnon (1993) e Wooldridge (2002, Capitulo 5) oferecem discussées sobre como
calcular estatisticas do tipo F do MQ2E.

15.4 SOLUGOES DE VI PARA PROBLEMAS DE ERROS NAS VARIAVEIS

Nas segOes anteriores, apresentamos o uso de varidveis instrumentais como um meio de solucionar o
problema de varidveis omitidas, mas elas também podem ser usadas para tratar o problema de erro de
medida. A titulo de ilustracfo, considere o modelo

y=pBt le:k“' Bx, + u, (15.45)

em que y e x, sdo observados, mas x, ndo. Seja x, uma medida observada de x¥: x, = xf+ e, sendo ¢,
o erro de medida. No Capitulo 9, mostramos que a correlacio entre x, e e, faz com que 0 MQO, onde
x, € usado em lugar de x7, seja viesado e inconsistente. Podemos verificar isso escrevendo

Yy =B+ Bix, + By, + (u — Biey). (15.46)

Se as hipdteses dos erros cléssicos nas varidveis (ECV) se mantiverem, o viés no estimador MQO de
B, tenderd a zero. Sem hipéteses adicionais, ndo podemos fazer nada a esse respeito.

Em alguns casos, € possivel usar um procedimento de VI para solucionar o problema de erro de
medida. Em (15.45), presumimos que u ¢ nfo correlacionado com x% x, e X,; no caso de ECV, presumimos
que e, € ndo correlacionado com x} e x,. Assim x, € exdgeno em ( 15.46), mas x, € correlacionado com e,.
O que precisamos é de uma V1 de x,. Tal VI deve ser correlacionada com X, ndo correlacionada com i — de
forma que possa ser excluida de (15.45) — e nfo correlacionada com o erro de estimacao, ¢,.

Uma possibilidade ¢ obter uma segunda estimagio de x%, digamos z,. Como é x§ que afeta y, é
natural pressupor que z, € néo correlacionado com u. Se escrevermos z, = x¥+ a,,em que q, é o erro
de medida em z,, devemos presumir que a, € ¢, sdo ndo correlacionados. Em outras palavras, tanto
X, como z; medem incorretamente x7, mas seus erros de medida sdo néo correlacionados. Certamente,
X, € z; sdo correlacionados por suas dependéncias de x¥ de modo que podemos usar z, como uma VI
de x,.

Onde podemos obter duas medidas de uma vari4vel? Algumas vezes, quando um grupo de traba-
lhadores questiona sobre saldrio anual, seus empregadores poderio fazer uma contraoferta. No caso de
pessoas casadas, cada conjuge pode informar independentemente o nivel de poupanga ou renda familiar.
No estudo de Ashenfelter e Krueger (1994) citado na Secdo 14.3, foi solicitado a cada gémeo o nimero
de anos de educagdo formal de seu(ua) irmdo(&); isso fornece uma segunda medida que pode ser usada
como uma VI da educagdo formal autorrelatada em equacio de salarios. (Ashenfelter ¢ Krueger com-
binaram diferenga e VI para explicar também o problema da aptiddo omitida; veja mais sobre essc
assunto na Se¢#o 15.8.) Geralmente, no entanto, é raro ter duas medidas de uma varidvel explicativa.
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Uma alternativa é usar outras varidveis exdgenas como VIs de uma varidvel potencialmente mal
medida. Por exemplo, nosso uso de educm e educp como Vls de educ no Exemplo 15.5 pode servir a
esse propdsito. Se pensarmos que educ = educ* + e,, as estimativas de VI no Exemplo 15.5 ndo sofre-
o do erro de medida se educm e educp forem ndo correlacionados com o erro de medida, e,. Isso
provavelmente ¢ mais razodvel do que presumir serem educnt e educp ndo correlacionados com a apti-
ddo, o que estd contido em u, em (15.45).

Os métodos VI também podem ser adotados quando usamos fatores como notas de testes para
controlar caracteristicas ndo observadas. Na Sec@o 9.2 do Capitulo 9, mostramos que, sob certas hip6-
teses, varidveis proxy podem ser usadas para solucionar o problema de varidveis omitidas. No Exemplo
9.3, usamos o QI como uma varidvel proxy da aptiddo ndo observada. Isso simplesmente envolve a
adi¢do do QI ao modelo e a execugdo de uma regressio MQO. Entretanto, existe uma alternativa que
funciona quando o QI ndo satisfaz plenamente as hipéteses da varidvel proxy. Como ilustracdo, escreva
uma equacio de saldrios como

log(saldrioh) = B, + Beduc + B.exper + Biexper’ + aptid + u, (15.47)

em que novamente temos o problema da aptiddo omitida. Contudo, temos duas notas de testes que sdo
indicadores da aptiddo. Presumimos que as notas possam ser escritas como

teste, = vy,aptid + e,

teste, = O,aptid + e,,

em que y, > 0, 8, > 0. Como a aptiddo ¢ que afeta o saldrio, podemos supor que feste, e teste, S0 nao
correlacionados com u. Se escrevermos aptid em termos da nota do primeiro teste e inserirmos o resul-
tado em (15.47), obteremos

log(saldrioh) = B, + B,educ + B,exper + Biexper
+ ateste, + (u — a,e),

(15.48)

em que a, = 1/y,. Agora, se presumirmos que ¢, ¢ ndo correlacionado com todas as varidveis explicativas
em (15.47), incluindo aptid, e, e teste, devem ser correlacionados. [Observe que educ ndo ¢ endégeno em
(15.48); porém, teste, o &.] Isso significa que estimar (15.48) por MQO produzird estimadores inconsis-
tentes dos f3; (€ ;). Sob as hipdteses que levantamos, feste, nao satisfaz as hipdteses da varidvel proxy.

Se presumirmos que e, também € néo correlacionado com todas as varidveis explicativas em
(15.47) e que e, € e, sdo ndo correlacionados, e, serd ndo correlacionado com a segunda nota de testes,
teste,. Portanto, teste, pode ser usado como uma VI de teste,.

o R AR s B A o W A0 o —
‘EXEMPLO" -
S I,

(O Uso de Duas'l'\lotas de Testes como Indicadores de Aptidao)

Usamos os dados contidos no arquivo WAGE2.RAW para implementar o procedimento precedente, no qual Qf
desempenha o papel de primeira nota de teste e KWW (conhecimento do mundo do trabalho) ¢ a segunda

-
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'EXEMPLO15.6|(continuacdo)
nota de teste. As variaveis explicativas sdo as mesmas do Exemplo 9.3: educ, exper, perm, casado, sul urban
e negro. Em vez de gdl(lonar Qf e fazer o MQO, como na coluna (2) da Tabela 9.2, adicionamos 0/ e t;samos
KWW como sua variavel instrumental. O coeficiente de educ é 0,025 (ep = 0,017). Essa € uma estimativa

baixa, e ndo € estatisticamente diferente de zero. E um resultado problematico, sugerindo que uma de
nossas hipoteses nao se sustenta; talvez e, e e, sejam correlacionados.

13.5 O TESTE DE ENDOGENEIDADE E O TESTE DE RESTRICOES
SOBREIDENTIFICADORAS

Nesta se¢do, descreveremos dois importantes testes no contexto de estimagio de varidveis instrumentais

O Teste de Endogeneidade

Q estimador MQ2E € menos eficiente que 0 MQO quando as varidveis explicativas sdo exdgenas; como
vimos, as estimativas MQ2E podem ter erros-padrio elevados. Portanto, & titil fazer um teste de endo-
geneidade de uma varidvel explicativa que mostre se 0 MQ2E é ainda necessdrio. Obter tal teste é
bastante simples.

Para ilustrar, suponha que temos uma tnica varidvel suspeita de ser endégena,
Y =Byt Byt Bz + B +ouy, {15.49)

em que z, € z, s&0 exogenos. Temos duas outras varidveis exdgenas, z, € z,, que ndo aparecem em
(15.49). Se y, for ndo correlacionado com u,, devemos estimar (15.49) por MQO. Como podemos tes-
tar isso? Hausman (1978) sugeriu fazer uma comparagiio direta das estimativas MQO e¢ MQ2E e
determinar se as diferengas sdo estatisticamente significantes. Afinal de contas, tanto MQO como
MQ2E serdo consistentes se todas as varidveis forem exégenas. Se MQ2E e MQO diferirem de
formzz significante, conclufmos que y, deve ser endégeno (supondo que os z; sd0 exdgenos).

E uma boa ideia calcular MQO e MQ2E para verificar se as estimativas s3o diferentes na pratica.
Para determinar se as diferencgas sfio estatisticamente significantes, ¢ mais facil usar um teste de regres-
sdo. Isso € feito com base na estimagdo da forma reduzida de y,, que nesse caso é

Yo =y T mz + mzy + oMz + omz, + vy, “5-50)

Agora, como cada gz, € nio correlacionado com uy, y, serd ndo correlacionado com u, se, e somente se,
v, for ndo correlacionado com u,; isso é o que queremos testar. Escreva u;, = 8,v, + ¢;, em que ¢, €
ndo correlacionado com v, e tem média zero. Entéo, u, € v, serdo ndo correlacionados se, e somente se,
8, = 0. A maneira mais ficil de verificar esse valor é incluir v, COMO UM Iegressor adicional em (15.49)
¢ fazer um teste ¢. S6 existe um problema com a implementagdo desse procedimento: v, ndo € observa-
do, porque ele é o termo de erro em (15.50). Como podemos estimar a forma reduzida de y, por MQO,
podemos obter os residuos da forma reduzida, v,. Portanto, estimamos
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y, =By + By, + Bz, + Biza + 89, + erro (15.51)

por MQO e testamos Hy: 8, = 0, usando uma estatistica . Se rejeitarmos Hy a um nivel pequeno de
significAncia, concluimos que y, é endégeno porque v, € u, sdo correlacionados.

0 TESTE DE ENDOGENEIDADE DE UMA UNICA VARIAVEL EXPLICATIVA:

(i) Estime a forma reduzida de y,, regredindo y, sobre todas as varidveis exdgenas (inclusive
aquelas da equaco estrutural e as VIs adicionais). Obtenha os residuos, v,.

(ii) Adicione v, & equagio estrutural (que inclui y,) e verifique a significAncia de ¥,, usando uma
regressdio MQO. Se o coeficiente de 7, for estatisticamente diferente de zero, concluiremos que y, €
endégeno. Podemos usar um teste ¢ robusto em relagéo a heteroscedasticidade.

EXEMPLO 15 7 {5
(Retorno da Educagao para Mulheres que Trabalham)

Podemos testar a endogeneidade de educ em (15.40), obtendo os residuos v, da estimacdo da forma redu-
zida (15.41) — usando somente mulheres que trabalham — e incluindo-os em (15.40). Quando fazemos |
isso, 0 coeficiente de v, 68, = 0,058, e t = 1,67. Essa é uma evidéncia moderada de correlagao positiva
entre u, e v,. Provavelmente é uma boa ideia descrever ambas as estimativas porque a estimativa MQ2E do
retorno da educacdo (6,1%) estd bem abaixo da estimativa MQO (10,8%).

Uma caracteristica interessante da regressio da parte (ii) do teste de endogencidade € que as esti-
mativas de todas as varidveis (excetov,) sfo idénticas as estimativas MQ2E. Por exemplo, estimando a
(15.51) pelos MQO produzira as mesmas [§j que estimando a (15.49) pelos MQ2E. Um beneficio dessa
equivaléncia é que ela propicia uma fécil verificacdo de se vocé fez a regressdo apropriada no teste de
endogeneidade. Mas ela também fornece uma interpretagdo dos MQ2E diferente e proveitosa: adicio-
nando v, 4 equagdo original como uma varidvel explicativa, e aplicando os OLS resolve a endogenei-
dade da y,. Assim, quando comegamos por estimar a (15.49) pelos OLS, podemos quantificar a impor-
tincia de se permitir que a y, seja enddgena, pela observacdo de quanto a él altera quando v, é
adicionada & equacéo. Independentemente do resultado dos testes estatisticos, podemos verificar se a
alteragfo na ,él é esperada e é praticamente significante.

Também podemos testar a endogeneidade de miiltiplas varidveis explicativas. Para cada varidvel
suspeita de ser endégena, obtemos os residuos da forma reduzida, como na parte (i). Depois, verifica-
mos a significAncia conjunta desses residuos na equacdo estrutural, usando um teste F. A significancia
conjunta indica que pelo menos uma varidvel explicativa suspeita € endégena. O nimero de restri¢des
de exclus@o testadas é o niimero de varidveis explicativas suspeitas de serem enddgenas.

O Teste de Restricoes Sobreidentificadoras

Quando apresentamos o estimador simples de varidveis instrumentais na Se¢fo 15.1, enfatizamos que
o instrumento deve satisfazer duas condig¢des: ele deve ser ndo correlacionado com o erro (exogenei-
dade) e correlacionado com a varidvel explicativa endégena (relevéncia). Vimos agora que, mesmo em
modelos com varidveis explicativas adicionais, a segunda condi¢do pode ser testada usando um teste
¢ (com s6 um instrumento) ou um teste F (quando existem miltiplos instrumentos). No contexto do
estimador simples de VI, notamos que a exigéncia de exogeneidade néo pode ser testada. Porém, se
tivermos mais instrumentos do que necessitamos, poderemos efetivamente testar se algumas delas sio
néo correlacionadas com o erro estrutural.
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Cpmo um exemplo especifico, novamente considere a equagio (15.49) com duas varigveis instru-
mentais para ¥y, z;€ 2. Lembre-se, z, € z, agem basicamente como seus proprios instrumentos, Como
temos dois instrumentos para y,, podemos estimar (15.49) usando, digamos, somente a Z3 COMO uma
VI da y,; que Bl designe o estimador de VI resultante de ,. Entdo poderemos estimar a (15. 49) usando
somente a z,como uma VI da y,; chame este estimador VI de B, Se todas as z; forem exégenas, e se Z3

e z, forem cada uma delas parcialmente correlacionadas com y,, entdo B, e Bl serdo ambas consistentes
com S,. Portanto, se nossa l6gica na escolha de instrumentos for correta, B, e B, deverdo diferir somen-
te no erro de amostragem. Hausman (1978) propds basear um teste de se z, e z, forem ambas exdgenas,
na diferenca, ,61 B, Em breve, forneceremos uma maneira mais simples de se obter um teste valido,
mas, antes de fazermos isso, devemos entender como interpretar o resultado do teste.

Se concluirmos que ,B| e B ) sdo estatisticamente diferentes um do outro, entdio nio temos opgao
sendo concluirmos que ou a z; ou a z,, ou ambas falharam quanto ao requisito de exogeneidade.
Infelizmente, ndo temos como saber qual foi a causa (a menos que declaremos desde o inicio que,
digamos, z; € exégena). Por exemplo, se y, denotar anos de educagio formal numa equagio log de
saldrio, z, for a escolaridade da mie, e z, for a escolaridade do pai, uma diferenca estatisticamente
significante nos dois estimadores de VI indicard que a varidvel educacional de um ou ambos os pais é
correlacionada com u, (15.54).

Certamente a rejeicdo de instrumentos como sendo exégenos € coisa séria e exige uma nova abor-
dagem. Mas o problema mais sério, e sutil, na comparagio de estimativas VI, é que elas podem ser
semelhantes embora ambos os instrumentos falhem quanto ao requisito de exogeneidade. No exemplo
anterior, parece ser provivel que, se a escolaridade da mde for positivamente correlacionada com a
u,, entdo também serd a escolaridade do pai. Portanto, as duas estimativas VI podem ser semelhantes
embora cada uma delas seja inconsistente. Na realidade, como VIs neste exemplo sfo escolhidas com
0 uso de raciocinio semelhante, o uso separado delas em procedimentos VI pode muito bem levar a
estimativas similares que serdo mesmo assim, tanto uma como a outra, inconsistentes. A questio é que
ndo devemos nos sentir particularmente confortdveis se nossos procedimentos VI passarem no teste de
Hausman.

Outro problema com a comparagio de duas estimativas VI é que muitas vezes elas podem pare-
cer de fato diferentes embora, estatisticamente, ndo possamos rejeitar a hipétese nula de que elas sio
consistentes no mesmo parametro populacional. Por exemplo, ao estimarmos (15.40) pelas VI usan-
do educm como o tnico instrumento, o coeficiente na educ sera 0,049 (0,037). Se usarmos somente
educp como VI de educ, o coeficiente na educ serd 0,070 (0,034). [Possivelmente sem causar espanto,
a estimativa usando o nivel de escolaridade de ambos os pais como VIs estar4 entre essas duas, 0,061
(0,031).] Taticamente, a diferenca entre 5% ¢ 7% no retorno de um ano de educagfio formal estimado é
substancial. Porém, como mostrado no Exemplo 15.8, a diferenca nfio é estatisticamente significante.

O procedimento de comparar diferentes estimativas de VI do mesmo parametro € um exemplo para
testar as restricoes sobreidentificadoras. A ideia geral é que temos mais instrumentos do que preci-
samos para estimar consistentemente os pardmetros. No exemplo anterior, tinhamos um instrumento a
mais do que precisdvamos, e isto resultou em uma restri¢iio sobreidentificadora que pode ser testada.
No caso geral, suponha que temos ¢ instrumentos a mais do que necessitamos. Por exemplo, com uma
varidvel explicativa endégena, y,, e trés instrumentos propostos para y,, teremos ¢ = 3 — 1 = 2 restri-
¢0es sobreidentificadoras. Quando ¢ é dois ou mais, comparar vérias estimativas VI é complicado. Em
vez disso, podemos facilmente calcular um teste estatistico baseado nos residuos dos MQ2E. A ideia ¢
que, se todos os instrumentos forem exdgenos, os residuos dos MQ2E deverdo ser ndo correlacionados
com os instrumentos, até o erro amostral. Mas se houver k + 1 parimetros e k + 1 + g instrumentos,
os residuos dos MQ2E terdo uma média zero e serio identicamente néo correlacionados com k combi-
nages lineares dos instrumentos. (Este fato algébrico contém, como causa especial, 0 fato de que os
residuos dos MQO t&m média zero e sdo ndo correlacionados com k varidveis explicativas.) Portanto,
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o teste verifica se os residuos dos MQ2E sdo correlacionados com g fungdes lineares dos instrumentos,
e ndo precisamos decidir sobre qual fungéo; o teste faz isso automaticamente.

O teste baseado em regressdo a seguir serd vélido quando a hipétese de homoscedasticidade, lis-
tada como Hipdtese MQ2E.5 no Apéndice deste capitulo, for valida.

O Teste de Restricoes Sobreidentificadoras:

(i) Estime a equag?o estrutural por MQ2E e obtenha os residuos MQ2E, a,.

(ii) Regrida &, sobre todas as varidveis exdgenas. Obtenha o R-quadrado, digamos R}.

(ii) Sob a hipétese nula de que todas as Vs sdo ndo correlacionadas com u,, nR3* x;, em que g é
o niimero de varidveis instrumentais fora do modelo menos o nimero total de varidveis explicativas
end6genas. Se nR? exceder (digamos) o valor critico de 5% na distribui¢do X;, rejeitamos H, e conclui-
mos que pelo menos algumas das VIs nfo sdo exdgenas.

EXEMPLO 15.8
{(Retorno da Educacio para Mulheres que Trabalham]

Quando usamos educm e educp como Vis de educ em (15.40), temos uma Unica restricao sobreidentifica-
dora. A regressao dos residuos do MQ2E &, sobre exper, exper?, educm e educp produz R; = 0,0009.
Portanto, nR, = 428(0,0009) = 0,3852, que é um valor muito pequeno em uma distribuicao x} (p-valor =
= 0,535). Portanto, as variaveis da educacdo dos pais passam no teste de sobreidentificacdo. Quando
adicionamos a educacéo do marido  lista de VI, obtemos duas restrigdes sobreidentificadoras, e nR3 = 1,11
(p-valor = 0,574). Sujeito as precaugdes anteriores, parece razoavel adicionarmos educmar a lista de VI, pois
isso reduz o erro-padrdo da estimativa MQ2E: a estimativa MQ2E de educ usando as trés variaveis instru-
mentais ¢ 0,080 (ep = 0,022), de modo que isso torna educ muito mais significante do que quando educ-
| marn3o é usada como uma VI (B.g,c = 0,061, ep = 0,031). |

Quando ¢ = 1, uma pergunta natural é: Como o teste obtido do procedimento baseado em regres-
sdo se compara com um teste-base sobre comparar diretamente as estimativas? Na realidade, os dois
procedimentos sdo assimptoticamente 0 mesmo. Como um tépico pritico, faz sentido calcular as duas
estimativas VI para verificar como elas diferem entre si. De forma mais geral, quando g 2 2, pode-se
comparar as estimativas MQ2E com todas as VIs da estimativa VI usando instrumentos inicos. Fazendo
isso, pode-se verificar se as vérias estimativas VI s&o, na prética, diferentes, independentemente de o
teste de sobreidentificacfio rejeitar ou falhar em rejeitar.

No exemplo anterior, aludimos a um fato geral sobre 0 MQ2E: sob as hipéteses-padrdo do MQZE, a
adicdo de varidveis instrumentais a lista melhora a eficiéncia assimptdtica do MQ2E. Entretanto, isso requet
que quaisquer novas varidveis instrumentais sejam de fato exégenas — caso contrdrio, 0 MQ2E ndo serd
sequer consistente —, e isso serd apenas um resultado assimptético. Dados os tamanhos tipicos das amostras
disponiveis, a adicdio de varidveis instrumentais em demasia — isto €, o aumento do nimero de restrigdes
sobreidentificadoras — pode causar vieses severos no MQ2E. Uma discusséo detalhada nos desviaria muito
do assunto. Uma boa ilustracfio é dada por Bound, Jaeger & Baker (1995), que argumentam que as estima-
tivas MQ2E do retorno da educagio obtidas por Angrist e Krueger (1991), usando muitas varidveis instru-
mentais, sdo propensas a ser seriamente viesadas (mesmo com centenas de milhares de observagses!).

O teste de sobreidentificacio pode ser usado sempre que tivermos mais varidveis instrumentais do
que necessitamos. Se tivermos quantidade exata de varidveis instrumentais, 0 modelo € considerado exatamen-
te identificado, e o R-quadrado na parte (ii) serd zero, identicamente. Como mencionamos anteriormente,
ndo podemos testar a exogeneidade dos instrumentos no caso do modelo exatamente identificado.

O teste pode se tornar robusto quanto a heteroscedasticidade de forma arbitrdria; para detalhes,
veja Wooldridge (2002, Capitulo 5).
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15.6 O MQ2E COM HETEROSCEDASTICIDADE

A het.eroscedasticidade no contexto do MQ2E suscita essencialmente os mesmos problemas do MQO
O mais importante € a possibilidade de obter erros-padrio e estatisticas de testes que séo (assimptoti-.
camente) robustos quanto a heteroscedasticidade de forma arbitraria e desconhecida. Na verdade. a
equAagﬁo (8.4) do Capitulo 8 continua a ser valida se os 7, forem obtidos como os residuos da regress’ﬁo
de X, sobre os outros X, onde o simbolo “*” representa valores estimados das regressdes do primeiro
estdgio (das varidveis explicativas endégenas). Wooldridge (2002, Capitulo 5) contém mais detalhes,
Alguns programas econométricos fazem isso rotineiramente.

Também podemos testar a heteroscedasticidade, usando um teste andlogo ao de Breusch-Pagan
que apresentamos no Capitulo 8. Sejam # os residuos MQ2E ¢ z,, z,, ..., z,, todas as varidveis ex6genas
(inclusive as usadas como VIs das varidveis explicativas endGgenas). Assim, sob hipSteses razodveis
[explicadas, por exemplo, em Wooldridge (2002, Capitulo 5)], uma estatistica assimptoticamente valida
serd a habitual estatistica F da significAncia conjunta em uma regressio de #? sobre z,, z,, ..., z,.
A hipétese nula de homoscedasticidade serd rejeitada se os z; forem conjuntamente significantes. h

Se aplicarmos esse teste no Exemplo 15.8, usando educm, educp e educmar como instrumentos de
educ, obteremos F, = 2,53, e p-valor = 0,029. Isso é evidéncia de heteroscedasticidade no ni-
vel de 5%. Podemos calcular erros-padrio robustos em relagio 2 heteroscedasticidade para explicar isso.

Se soubermos como a variancia do erro depende das varidveis exgenas, poderemos usar um pro-
cedimento de MQZ2E ponderado, essencialmente o mesmo da Secdo 8.4. Apés estimar um modelo para
Var(u|z,, 2,..., z,,), dividimos a varidvel dependente, as varidveis explicativas e todas as varidveis ins-
trumentais da observagdo i por Vj; em que h; representa a varifncia estimada. (A constante, que € tanto
uma varidvel explicativa como uma VI, é dividida por \/ﬁ_, ; veja a Se¢do 8.4.) Em seguida, aplicamos
0 MQ2E na equacdo transformada usando as varidveis instrumentais transformadas.

15.7 A APLICAGAO DO MQ2E A EQUACOES DE SERIES TEMPORAIS

Quando aplicamos 0 MQ2E a dados de séries temporais, muitas das consideragdes que surgiram sobre
0 MQO nos Capitulos 10, 11 e 12 sdo pertinentes. Escreva a equagdio estrutural de cada periodo de
tempo como

Y=Bot Bxy + ... +bxytu, {15.52)

em que uma ou mais das varidveis explicativas x,; possam ser correlacionadas com u,. Seja o conjunto
de varidveis exdgenas representado por z,,, ..., 2,

E(u) =0, Cov(zu) =0, j=1, ..., m

Qualquer variavel explicativa exégena também é uma z,- Para a identificagdo, é necessdrio que m = k
(temos tantas varidveis exégenas quanto varidveis explicativas).

A mecénica do MQ2E ¢ idéntica para dados de séries temporais ou de corte transversal, mas para
dados de séries temporais as propriedades estatisticas do MQ2E dependem das propriedades de ten-
fiéncia e de correlagdo das sequéncias basicas. Em particular, devemos ser cuidadosos ao decidir
incluir uma varidvel de tendéncia se tivermos a varidvel dependente ou varidveis explicativas com
tendéncia. Como uma tendéncia temporal & exGgena, ela pode sempre servir como sua propria varidvel
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instrumental. O mesmo é verdade em relagdo a varidveis dummy sazonais, se forem usados dados
mensais ou trimestrais.

QUESTAO 15.4
Um modelo para testar o efeito do crescimento dos gastos governamentais sobre o crescimento da produgéo &

CPIB, = B, + B,cGOV, + B,RAZINV, + B,cTRAB, + u,

em que cindica crescimento, PIB é o produto interno bruto real, GOV é o gasto governamental real, RAZINV
é a razdo do investimento interno sobre o PIB e TRAB é o tamanho da forca de trabalho. [Veja equagdo (6)
em Ram (1986)] Sob quais hip6teses uma varidvel dummy indicando se o presidente no ano t — 1 era um
Republicano seria uma VI adequada de cGOV?

Séries que possuem forte persisténcia (tm raizes unitdrias) devem ser usadas com cuidado, assim
como no MQO. Frequentemente, diferenciar a equagéo é necessdrio antes da estimac@o, e isso se apli-
ca também as varidveis instrumentais.

Sob hipéteses analogas s do Capitulo 11 para as propriedades assimptéticas do MQO, o MQ2E
usando dados de séries temporais é consistente e distribuido normal e assimptoticamente. Na verdade,
se substituirmos as varidveis explicativas pelas varidveis instrumentais ao estabelecer as hipéteses,
somente precisaremos adicionar as hipéteses de identificagdo do MQ2E. Por exemplo, a hipétese de
homoscedasticidade € definida como

B EFy, con @ =T (15.53)
e a hip6tese de auséncia de correlacdo serial é estabelecida como
E(uulz, z) = 0, paratodo f # s, (15.54)

em que z, representa todas as varidveis exdgenas no tempo . Uma lista completa das hipSteses € apre-
sentada no Apéndice deste capitulo. Forneceremos exemplos do MQ2E para problemas de séries tem-
porais no Capitulo 16; veja também o Exercicio em Computador 15.4, no site da Cengage.

Como no caso do MQO, a hipéStese de ausénceia de correlagdo serial pode com frequéncia ser vio-
lada com dados de séries temporais. Felizmente, € bastante facil testar a existéncia de correlagio serial
AR(1). Se escrevermos u, = pu,_, + e, € inserirmos essa expressio na equagdo (15.52), obteremos

¥, =B+ Bxy + ...+ Buxy tpu_, +e,t=2, (15.58)

Para testar Hy: p, = 0, devemos substituir u,_, pelos residuos do MQ2E, #,_,. Além disso, se os x, forem
endégenos em (15.52), eles serfio endégenos em (15.55), de modo que ainda necessitaremos usar uma
VI. Como e, é n#o correlacionado com todos os valores passados de u,, 1, , pode ser usado como seu
préprio instrumento.

By
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O Teste da Correlagdo Serial AR(1) Apds MQZ2E:

(i) Estime (15.52) por MQ2E e obtenha os residuos do MQ2E, ..
(i1) Estime

yl = BO + lerl +...t Blcxlk + pa/—l + erro,,t= 2’ R

por MQ2E, usando os mesmos instrumentos da parte (i), em adigdo a#,_,. Use a estatistica ¢ de p para
testar Hy: p = 0.

Assim como na versdo MQO desse teste no Capitulo 12, a estatistica ¢ somente tem Justificagiio
assimptGtica, mas na prética ela tende a funcionar bem. Uma versdo do teste robusto em relacio a
heteroscedasticidade pode ser usada para proteg@o contra a heteroscedasticidade. Além disso, residuos
defasados poderdo ser adicionados & equag@o para testar a existéncia de formas mais altas de correlagio
serial, usando um teste F' conjunto.

O que acontece se detectarmos correlagdo serial? Alguns programas econométricos calculam
erros-padrdo robustos em relagéio a formas razoavelmente gerais de correlagéio serial ¢ heteroscedasti-
cidade. Esse € um bom e simples caminho a seguir se seu programa de econometria fizer isso. Os cal-
culos s&o muito semelhantes aos da Se¢io 12.5 do MQO. [Veja Wooldridge (1995) para férmulas e
outros métodos computacionais.]

Uma alternativa € usar o modelo AR(1) e corrigir a correlagdo serial. O procedimento é semelhan-
te a0 do MQO ¢ coloca restrigdes adicionais sobre as varidveis instrumentais. A equagio quase diferen-
ciada € a mesma que a equagéo (12.32):

V=Bl —p) + B, + ... + Bx, e, t=2, (15.56)

em que x; = X, — px,_,; (Podemos usar a observagéo r = 1 como fizemos na Se¢fio 12.3, mas, para
facilitar, omitimos isso aqui.) A questdo é: o que podemos usar como varidveis instrumentais? Parece
natural usar instrumentos quase diferenciadas, Z;, = z, — pz,_, ;. Isso somente funcionard, porém, se em
(15.52) o erro u, original for nfo correlacionado com as instrumentos nos tempos ¢, t — 1 e ¢ + 1. Isto
é, as varidveis instrumentais devem ser estritamente exdgenas em (15.52). Isso exclui varidveis depen-
dentes defasadas como VIs, por exemplo. Também elimina casos em que movimentos futuros nas VIs
reagirem a alteragdes correntes e passadas no erro, u,.

MQ2E com Erros AR(1):

(i) Estime (15.52) por MQ2E e obtenha os residuos MQ2E, 4, = 1,2, ..., n.

(ii) Obtenhap da regressio de i, sobreii,_,, t = 2, ..., n e construa as varidveis quase diferenciadas
Y=Y = Py X, = X; — px,y,eZ; = z; — Pz, para t = 2. (Lembre-se de que, na maioria dos casos,
algumas das VIs também serdo varidveis explicativas.)

(iii) Estime (15.56) (onde p € substituido por p) por MQ2E, usando as Z,; como varidveis instru-
mentais. Ao supor que (15.56) satisfaz as hipéteses do MQ2E do Apéndice deste capitulo, as estatisticas
de testes habituais do MQ2E serfio assimptoticamente vélidas.

Podemos também usar o primeiro perfodo de tempo como na estimagdo de Prais-Winsten do
modelo com varidveis explicativas exégenas. As varidveis transformadas no primeiro perfodo de
tempo — a varidvel dependente, as varidveis explicativas e as varidveis instrumentais — 80 obtidas
simplesmente pela multiplicagio de todos os valores do primeiro perfodo por (1 — p)'". (Veja também
a Secdo 12.3 do Capitulo 12.)

e ————
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15.8 A APLICACAO DO MQ2E EM CORTES TRANSVERSAIS
AGRUPADOS E EM DADOS EM PAINEL

A aplicagiio dos métodos de varidveis instrumentais em cortes transversais independentemente agrupa-
dos ndo apresenta novas dificuldades. Tal como acontece com os modelos estimados por MQO, deve-
remos frequentemente incluir varidveis dummy temporais para levar em conta 0s efeitos temporais
agregados. Essas varidveis dummy sdo exégenas —, pois a passagem do tempo é ex6gena — e assim
elas agem como suas proprias varidveis instrumentais.

EXEMPLO 15.9 '
(Efeito da Educacdo sobre a Fertilidade) ‘
|
i

No Exemplo 13.1, usamos o corte transversal agrupado contido no arquivo FERTILT.RAW para estimar o

efeito de educacdo sobre a fertilidade das mulheres, controlando varios outros fatores. Como em Sander

(1992), consideramos a possibilidade de que educ seja enddgeno na equagdo. Como varidveis instrumen-

tais de educ, usamos os niveis de educacdo da mée e do pai (educm, educp). A estimativa de MQ2E de

B & —0,153 (ep = 0,039), comparada com a estimativa do MQO de —0,128 (ep = 0,018). A esti-

mativa por MQ2E mostra um efeito de certa forma maior da educagdo sobre a fertilidade, mas o erro-

-padrdo do MQ2E é mais de duas vezes maior que o do MQO. (Na verdade, o intervalo de confianca de

| 95% baseado no MQ2E facilmente contém a estimativa MQO.) As estimativas MQO e MQ2E de B4, ndo

| sdo estatisticamente diferentes, o que pode ser visto testando a endogeneidade de educ, como na Secao
15.5: quando a forma reduzida residual, #,, ¢ incluida com os outros regressores na Tabela 13.1 {inclusi- |
ve edud), sua estatistica t é 0,702, ndo significante em qualquer nivel razoavel. Portanto, nesse caso, |
concluimos que a diferenca entre 0 MQ2E e o MQO é em razao do erro de amostragem.

A estimagdo de varidveis instrumentais pode ser combinada com métodos de dados em painel,
particularmente a primeira diferenga, para estimar consistentemente pardmetros na presenga de efeitos
ndo observados e de endogeneidade em uma ou mais varidveis explicativas com variagéo temporal. 0
exemplo a seguir ilusira essa combinagdo de métodos.

EXEMPLO 15.10
| (Treinamento de Pessoal e Produtividade de Trabalhadores)

Suponha que queremos estimar o efeito de uma hora adicional de treinamento sobre a produtividade dos
| trabalhadores. Para os anos de 1987 e 1988, considere o modelo simples de dados em painel

‘ log(ref,) = By t+ 8,488, + B hrsemp, + a; + w, t = 1, 2,

| em que ref, é a taxa de refugo dos produtos da firma i no ano t, e hrsemp, representa horas de treinamen-
to por empregado. Como sempre, permitimos interceptos diferentes para os anos e um efeito constante néo

observado da firma, a.
Pelas razdes discutidas na Secdo 13.2, podemos estar preocupados com a possibilidade de que hrsemp,
‘ seja correlacionado com &, que contém a aptiddo ndo medida do trabalhador. Como antes, fazemos a dife-

renciacao para remover a;

Alog(ref) = 8, + B Ahrsemp; + Au;. (15.57)

B
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'EXEMPLO 15.10 (continuagcéo)

Normalmente, estimariamos essa equacdo por MQO. Entretanto, e se Au; for correlacionado com
Ahrsemp;? Por exemplo, uma empresa pode empregar trabalhadores mais habilidosos e, simultanea-
mente, reduzir o nivel de treinamento. Nesse caso, necessitamos de uma varidvel instrumental de
Ahrsemp; Geralmente, seria dificil encontrar tal VI, mas podemos explorar o fato de que algumas empre-
sas receberam subsidio de treinamento de pessoal em 1988. Se presumirmos que a destinacio de
subsidios é ndo correlacionada com Au; — possibilidade razoavel, pois os subsidios foram concedidos
no inicio de 1988 —, Asubs serd uma VI valida, desde que Ahrsemp e Asubs sejam correlacionados.
Ut.iliza}ndo 0s dados contidos no arquivo JTRAIN.RAW, diferenciados entre 1987 e 1988, a regressao do
primeiro estagio sera

Ahrsemp = 0,51 + 27,88 Asubs
(1,56) (3,13)
n =45 R = 0,392.

Isso confirma que a alteracdo nas horas de treinamento por trabalhador é forte e positivamente relacionada
com o recebimento de um subsidio de treinamento de pessoal em 1988. Na verdade, o recebimento de um
subsidio de treinamento de pessoal aumenta o treinamento por empregado em quase 28 horas, e a desti-
nagdo do subsidio foi responsavel por quase 40% da variacdo em Ahrsemp. A estimacdo por minimos
quadrados de dois estagios de (15.57) produz

A@ = —0,033 — 0,014 Ahrsemp
(0,127) (0,008)
n =45, R* = 0,016. |

| Esignifica que dez horas a mais de treinamento por trabalhador reduziria a taxa de refugo em cerca de 14%.
| Nas empresas da amostra, a média de horas de treinamento em 1988 foi cerca de 17 horas por trabalhador, |
| com um minimo de zero e um maximo de 88.
A titulo de comparacdo, a estimaco por MQO de (15.57) produz 3, = —0,0076 (ep = 0,0045), de
modo que a estimativa de B, por MQ2E é quase duas vezes maior em magnitude e é levemente mais |
significante, estatisticamente,

Quando T = 3, a equacdo diferenciada pode conter correlagio serial. O mesmo teste e a mesma
correcdo da correlagdo serial AR(1) da Se¢iio 15.7 podem ser usados, onde todas as regressdes serao
agrupadas ao longo de i e também de ¢. Como ndo queremos perder um perfodo de tempo completo, a
transformagio de Prais-Winsten deverd ser usada para o periodo de tempo inicial.

Modelos de efeitos ndo observados que contenham varidveis dependentes defasadas também
e?(igem métodos de VI para uma estimagfio consistente. A razdo é que, apés fazermos a diferen-
ciagdo, Ay,,_, serd correlacionado com Au,, pois y;,_, € u;,_, sdo correlacionados. Podemos usar
guas ou mais defasagens de y como VIs de Ay,, . [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 11) para

etalhes.]

e ——
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As varidveis instrumentais ap6s a diferenciagdo também podem ser usadas em amostras pareadas.
Ashenfelter e Krueger (1994) diferenciaram a equagdo de salarios-hora entre gémeos para eliminar a
aptiddo ndo observada:

log(saldrioh,) — log(saldrioh)) = o, + Bl(educ2_2 - educu) + (u, —u),

em que educ, , sdo os anos de escolaridade do primeiro gémeo como por ele relatados, e educ,, s80 08
anos de escolaridade do segundo gémeo, relatado por ele préprio. Para considerar a possibilidade de
erro de medida nas indica¢es autoinformadas de escolaridade, Ashenfelter e Krueger usaram (educ,
— educ, ;) como uma VI de (educ,, — educ, ), em que educ,, representa 0s anos de escolaridade do
segundo gémeo como relatado pelo primeiro e educ, , representa 0s anos de escolaridade do primeiro
gémeo como relatado pelo segundo gémeo. A estimativa de VI de B, foi 0,167 (+ = 3,88), comparada
com a estimativa de MQO sobre as primeiras diferengas de 0,092 (r = 3.83) [veja Ashenfelter e Krueger
(1994, Tabela 3)].

RESUMO

No Capitulo 15, apresentamos o método de varidveis instrumentais como uma maneira de estimar con-
sistentemente os parimetros em um modelo linear quando uma ou mais varidveis explicativas sdo
enddgenas. Uma varidvel instrumental deve ter duas propriedades: (1) ela deve ser exdgena, isto €, nao
correlacionada com o termo de erro da equacdo estrutural; (2) ela deve ser parcialmente correlacionada
com a varidvel explicativa endogena. Encontrar uma varidvel com essas duas propriedades é, normal-
mente, desafiador.

O método dos minimos quadrados em dois estagios, que possibilita o uso de um maior nimero de
varidveis instrumentais do que o de varidveis explicativas que temos, € usado rotineiramente em cién-
cias sociais empiricas. Quando usado adequadamente, ele pode nos permitir estimar efeitos ceferis
paribus na presenga de varidveis explicativas endogenas. Isso é verdadeiro em aplicagdes de corte
transversal, séries temporais e dados em painel. Mas quando as varidveis instrumentais sdo fracas — o
que significa que elas sdo correlacionadas com o termo de erro, ou somente fracamente correlacionadas
com a varidvel explicativa endégena, ou as duas coisas a0 mesmo tempo —, entdo o MQ2E pode ser
pior que o MQO.

Quando temos varidveis instrumentais validas, podemos testar se uma varidvel explicativa € end6-
gena, usando o teste da Segdo 15.5. Além disso, embora nunca possamos verificar se todas as VIs séo
exdgenas, podemos verificar se pelo menos algumas delas sdo — presumindo que temos mais varidveis
instrumentais do que necessitamos para uma estimagfio consistente (isto é, o modelo & sobre-
-especificado). A heteroscedasticidade e a correlagdo serial podem ser testadas e tratadas usando méto-
dos semelhantes ao caso de modelos com varidveis explicativas exogenas.

Neste capitulo, usamos varidveis omitidas e erro de medida para ilustrar o método das varidveis
instrumentais. Métodos de VI também sdo indispensdveis nos modelos de equagdes simultaneas, 05
quais veremos no Capitulo 16.

A
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PROBLEMAS

15.1 Considere um modelo simples para estimar o efeito da propriedade de um computador pessoal
(PC) na nota média de graduag@o de formandos de uma grande universidade piiblica:

supGPA = B, + B,PC + u,
em que PC é uma varidvel bindria que indica a propriedade de um PC.

(i) Por que a propriedade de um PC pode estar correlacionada com u?

(ii) Explique por que PC possivelmente estd relacionado a renda anual dos pais. Isso significa que
a renda dos pais serd uma boa VI de PC? Por qué?

(iii) Suponha que, quatro anos atrds, a universidade tenha concedido subsidios para a compra de
computadores a aproximadamente metade dos alunos novos, e que os alunos que receberam
esses subsidios tenham sido escolhidos aleatoriamente. Explique cuidadosamente como vocé
usaria essa informagfo para construir uma varidvel instrumental de PC.

15.2 Suponha que vocé queira estimar o efeito da frequéncia as aulas sobre o desempenho dos alu-
nos, como no Exemplo 6.3. Um modelo basico é

respad = B, + B taxafreq + B,prsGPA + B, ACT + u,

em que as varidveis foram definidas no Capitulo 6.

(1) Defina dist como a distancia da residéncia do aluno até o local de estudos. Vocé considera que
dist é ndo correlacionado com u?

(i1)) Supondo que dist e u sejam ndo correlacionados, que outra hipdtese dist terd que satisfazer para
ser uma VI vélida de taxafreq?

(iii) Suponha, como na equacgdo (6.18), que adicionemos o termo de interacio prsGPA-taxafreq:
respad = B, + B,taxafreq + B,prsGPA + B,ACT + B,prsGPA - taxafreq + u.

Se taxafreq for correlacionado com u, entdio, em geral, prsGPA - taxafreq também serd. O que pode-
ria ser uma boa VI de prsGPA - taxafreq? [Sugestdo: Se E(ulprsGPA, ACT, dist) = 0, como acontece
quando prsGPA, ACT e dist sdo todas varidveis exégenas, entdo, qualquer funcdo de prsGPA ¢ dist
serd nfo correlacionada com u.]

15.3 Considere o modelo de regresséo simples

y=Bo+Bix+u

e defina z como uma variavel instrumental bindria de x. Use (15.10) para mostrar que o estimador de
VI B, pode ser escrito como

B = O — Y — X,
em que j, e X, sio as médias amostrais de y, e x; da parte da amostra com z; = 0, e onde j, € X, sdo as

médias amostrais de y, e x, da parte da amostra com z, = 1. Esse estimador, conhecido como estima-
dor agrupado, foi sugerido pela primeira vez por Wald (1940).

——ﬂ
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15.4 Suponha que vocé queira usar dados de séries temporais de determinado estado dos Estados
Unidos, para estimar o efeito do saldrio minimo em nivel estadual sobre o emprego de pessoas entre
18 e 25 anos de idade (EMP). Um modelo simples €

CEMP, = By + B\cMIN, + B,cPOP, + BscPEB, + B,cPIB, + u,,

em que MIN, é o saldrio minimo, em délares reais, POP, € a populacdo com idade entre 18 e 25 anos,
PEB, é o produto estadual bruto e PIB, ¢ o produto interno bruto norte-americano. O prefixo c¢ indica
a taxa de crescimento do ano t — 1 ao ano #, que em geral serd aproximada pela diferenga dos logs.

(i) Se estivermos preocupados que o estado escolha seu saldrio minimo parcialmente baseado em
fatores ndo observados (por nés) que afetem o emprego dos jovens, qual serd o problema da
estimagdo por MQO?

(ii) Defina SMAm, como o saldrio minimo dos Estados Unidos, que também ¢ indicado em termos
de délares reais. Vocé acha que cSMAm, é ndo correlacionado com 1,?

(iii) Por lei, qualquer saldrio minimo estadual deve ser pelo menos igual ao saldrio minimo nacional.
Explique por que isso torna cSMAm, um candidato em potencial para ser uma VI de cMIN,.

15.5 Retorne as equagdes (15.19) e (15.20). Suponha que o, = 0, de forma que a variagfo popula-
cional no termo de erro seja a mesma contida em x. Suponha que a varidvel instrumental, z, seja
levemente correlacionada com u: Corr(z,) = 0,1. Suponha também que z e x tenham uma correlagdo
um pouco maior: Corr(z,x) = 0,2.

(i) Qual serd o viés assimptético no estimador de VI?
(i) Quanta correlagdo deverd existir entre x e u antes que o MOQO tenha mais viés assimptotico que
o MQ2E?

15.6 (i) No modelo com uma varidvel explicativa endogena, uma variavel explicativa exégena € uma
varidvel exégena extra, considere a forma reduzida de y,, (15.26), inserindo-a na equagio estrutural
(15.22). Isso produzira a forma reduzida de y,:

vy, = oy T oz Tz, T v

Encontre os «; em termos de f; e ;.

(ii) Encontre a forma reduzida do erro, v, em termos de u,, v, €08 parametros.
(ili) Como vocé estimaria consistentemente os ;?

15.7 O que segue é um modelo simples para medir o efeito de um programa de escolha de escola sobre
o desempenho em um teste padronizado [veja Rouse (1998), para entender a motivaco do problemal:

nota = B, + Biescolha + Byrendfam + u,,

em que nota é a nota em um teste de dmbito estadual, escolha é uma varidvel bindria indicando se 0
aluno frequentou uma escola de sua escolha no dltimo ano e rendfam é a renda familiar.

A VI de escolha é conc, o montante em délares concedido aos alunos para ser usado como pagamen-
to da anuidade da escola particular de sua escolha. O montante da concessao difere conforme o nivel
da renda familiar, razdo pela qual controlamos rendfam na equag@o.

(i) Mesmo com rendfam na equagio por que escolha pode ser correlacionada com u,?

B
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(ii) Se no interior de cada classe de rendimento os montantes de concesséo fossem atribuidos alea-
toriamente, conc seria ndo correlacionado com u,?

(iii) Escreva a forma reduzida da equagfio de escolha. O que € necessario para conc ser parcialmente
correlacionado com escolha?

(iv) Escreva a equacdo na forma reduzida de nota. Explique por que isso € importante. (Sugestdo:
Como vocé interpreta o coeficiente de conc?)

15.8 Suponha que vocé queira testar se meninas que frequentam uma escola de ensino médio s6 para
meninas se saem melhor em matemética do que as que frequentam escolas mistas. Vocé tem uma
amostra aleatdria de meninas veteranas de escolas de ensino médio de um estado dos Estados Unidos,
¢ nota é a nota de um teste padronizado de matemdtica. Defina meninaem como uma varidvel dummy
indicando se uma aluna frequenta uma escola de ensino médio s6 para meninas.

(i) Que outros fatores vocé controlaria na equagdo? (Vocé€ deve ter condigdes razodveis de coletar
dados sobre esses fatores.)

(ii)) Escreva uma equacdo que relaciona nota com meninaem e 0s outros fatores que vocé listou na
parte (i).

(iii) Suponha que o suporte € o incentivo dos pais sejam fatores ndo indicados no termo de erro na
parte (ii). E possivel que eles sejam correlacionados com meninaem? Explique.

(iv) Discuta as hipéteses necessdrias para que o nimero de escolas do ensino médio s6 para meninas
situadas em um raio de 20 milhas (aproximadamente 32 km) da residéncia de uma menina seja
uma VI vélida de meninaem.

15.9 Suponha que na equagdo (15.8) vocé ndo tenha uma boa candidata a varidvel instrumental
de faltas. Entretanto, vocé tem duas outras informagdes sobre os alunos: a nota média ponderada de
matematica e habilidade verbal do estudante para ingresso em curso superior (SAT) e a nota média
acumulada anterior ao semestre (GPA). O que vocé faria em vez da estimacéo de VI?

15.10 Em um artigo recente, Evans e Schwab (1995) estudaram os efeitos que frequentar uma esco-
la catdlica do ensino médio teriam sobre a probabilidade de cursar uma faculdade. Concretamente,
defina faculdade como uma varidvel binria igual a um se o aluno estiver na faculdade, e zero caso
contririo. Defina EMCat como uma varidvel bindria igual a um se o aluno frequenta uma escola
catdlica do ensino médio. Um modelo de probabilidade linear é

faculdade = By, + B,EMCat + outros fatores + u,

em que, entre os outros fatores, estdo sexo, raca, renda familiar e instruc@o dos pais.

(i) Por que EMCat pode ser correlacionado com u?

(ii) Evans e Schwab tinham dados sobre a nota de um teste padronizado feito quando cada estudante
era aluno do 2° ano. O que pode ser feito com essa varidvel para melhorar a estimativa ceteris
paribus de frequentar uma escola catélica do ensino médio?

(iii) Defina RelCat como uma varidvel bindria igual a um se o estudante for da religido catélica.
Detalhe os dois requisitos necessérios para que essa seja uma VI vélida de EMCat na equagio
precedente. Qual deles pode ser testado?

(iv) N3o surpreendentemente, o fato de ser catélico tem um efeito significante sobre frequentar uma
escola catélica do ensino médio. Vocé julga que RelCat é uma varidvel instrumental convincente
de EMCat?

15.11 Considere um modelo simples de séries temporais no qual a varidvel explicativa tem erro
classico de medida:




506 Introdugio & econometria Capitulo 15 Estimacdo de variaveis instrumentais e minimos cquadrados... 5017

v, = By + B, xf‘ + ¢ semelhante a feita para o modelo de efeitos ndo observaveis em dados em painel discutidos nos

n (15.58) Capitulos .13 e 14: MQQ agrupados, primeira diferenca, efeitos ajustados e efeitos aleatérios sdo
X, =x +e, métodos diferentes de estimagfo para o mesmo modelo.
em que u, tem média zero e € ndo correlacionado com x, ce, Observamos somente y, e x, Suponha HIPOTESE MQ2E.2 (AMOSTRAGEM ALEATORIA)
que ¢, tem média zero e é ndo correlacionado com x e que x| * também tem uma média zero (esta Temos uma amostra aleatdria de y, x; e z.

{iltima hipétese é s6 para simplificar a dlgebra).

(i) Escreva x"= x, — e, ¢ insira essa expressio em (15.58). Mostre que o termo de erro na nova
equacio, digamos, v,, é negativamente correlacionado com x, se 8, > 0. O que isso sugere sobre o
estimador MQO de 3, da regressdo de y, sobre x,?

(ii) Além das hipGteses anteriores, presuma que u, ¢ ¢, s30 nio correlacionados com todos os valores
passados de x¢ e; em particular com x¥ ee,_,. Mostre que E(x,_,v,) = 0, em que v, é o termo
de erro no modelo da parte (i).

(iii) E possivel que x, e x,_, sejam correlacionados? Explique.

(iv) O que as partes (ii) e (iii) sugerem como uma estratégia vantajosa para estimarmos consistente-
mente 3, e 3,7

HIPOTESE MQ2E.3 (CONDIGAO DE CLASSIFICACAOQ)
(i) Nao ha relacdes lineares perfeitas entre as varidveis instrumentais. (ii) A condicdo de classificacdo da
identificacdo se mantém.

Com uma tnica varidvel explicativa endégena, como na equagéo (15.42), a condi¢io de classi-
ficagfio é facilmente descrita. Sejam z,, ..., z,, as varidveis exdgenas, em que g, ..., z, A0 aparccem
no modelo estrutural (15.42). A forma reduzida de y, é

=Tyt my tmt Tz, Wt T2

mem

+ v,
APENDICE 15A

Entio, necessitamos de que pelo menos um dos 7, ..., 7, seja diferente de zero. Isso exige pelo
menos uma varidvel exégena que nfo aparece em (15.42) (a condi¢do de ordem). Declarar a condigio

Hipoteses do Método de Minimos Quadrados em Dois Estagios de classificagdo com duas ou mais varidveis explicativas endégenas exige dlgebra matricial. [Veja
Este apéndice abrange as hipéteses sob as quais o MQ2E tem propriedades desejdveis de amostra Wooldridge (2002, Capitulo 5).]

grande. Primeiro, declaramos as hipéteses para as aplicagdes de corte transversal sob amostragem

aleatéria. Depois, discutimos o que precisa ser adicionado para que elas se apliquem a séries tem- HIPOTESE MQ2E.4 (VARIAVEIS INSTRUMENTAIS EXOGENAS)

porais e dados em painel. 0 termo de erro u tem média zero, e cada VI é ndo correlacionada com w.

HIPOTESE MQ2E.1 (LINEARIDADE NOS PARAMETROS)
0 modelo na populagdo pode ser escrito como Lembre-se de que qualquer x; que seja ndo correlacionado com u também age como uma V1.

e + ¢
y=Bot Bt Bt ¥ Bt o, TEOREMA 15A.1
. . ) i . . Sob as hipateses MQ2E.1 a MQ2E.4, o estimador MQ2E é consistente.
em que By, By, ..., B 530 05 pardmetros desconhecidos (constantes) de interesse, e u é um erro aleatério
ndo observavel ou termo de perturbagdo aleatdrio. As varidveis instrumentais sdo representadas como Z.

HIPOTESE MQ2E.5 (HOMOSCEDASTICIDADE)

i 3 13 i< i a 2 i 2
Vale a pena enfatizar que a Hipétese MQ2E.1 ¢ praticamente idéntica 8 RLM.1 (com a pequena Seja z a colegdo de todas as variaveis instrumentais. Entao, E(u’|z) = .

exceciio que a MQ2E.1 menciona a notagdo das variaveis instrumentais, z,).
Em outras palavras, o modelo pelo qual estamos interessados ¢ o mesmo que o da estimagio

pelos MQO da B;. Algumas vezes ¢ facil ignorarmos o fato de podermos aplicar métodos diferentes TEOREMA 15A4.2
de estimagdo no mesmo modelo. Infelizmente, ndo ¢ incomum ouvirmos pesquisadores dizendo “eu Sob as Hipoteses MQ2E.1 a MQ2E.5, os estimadores MQ2E sdo assimptoticamente normalmente distribui-
estimei um modelo MQO” ou “eu usei um modelo MQ2E”. Tais declaragdes ndo tém sentido. MQO dos. Estimadores consistentes da variancia assimptética s&o dados como na equagdo (15.43), em que o €

e MQ2E sio métodos diferentes de estimagdo que sio aplicados no mesmo modelo. E verdade que
eles tém propriedades estatisticas desejaveis, sob diferentes conjuntos de hipéteses no modelo, mas
o relacionamento que eles estio estimando ¢ dado pela equagdio na MQ2E.1 (ou RLM.1). A questdo

substituida por 62 = (n—k— 1)> 37-107 e 0s G, sdo os residuos MQ2E.
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O estimador MQ2E também ¢ o melhor estimador de VI sob as cinco hipéteses dadas. Definimos
o resultado aqui. Uma prova pode ser encontrada em Wooldridge (2002, Capitulo 5).

TEOREMA 15A.3
Sob as Hipéteses MQ2E.1 a MQ2E.5, o estimador MQ2E é assimptoticamente eficiente na classe de
estimadores de VI que usa combinagGes lineares das varidveis exdgenas como variaveis instrumentais.

Se a hip6tese de homoscedasticidade ndo se sustentar, os estimadores MQ2E ainda assim serdo
assimptoticamente normais, mas os erros-padro (e as estatisticas ¢ e F) precisardio ser ajustados;
muitos programas econométricos fazem isso rotineiramente. Além disso, em geral, o estimador
MQ2E néo mais serd o estimador de VI assimptoticamente eficiente. No estudaremos aqui estima-
dores mais eficientes. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 8).]

Em aplicagbes de séries temporais, devemos adicionar algumas hipéteses. Primeiro, como no
MQO, devemos presumir que todas as séries (inclusive as VIs) sfio fracamente dependentes: isso
garante que a lei dos grandes mimeros e o teorema do limite central sejam vélidos. Para que os habi-
tuais erros-padréo e estatisticas de testes sejam validos e também para a eficiéncia assimptética,
devemos adicionar uma hipétese de auséncia de correlacio serial.

HIPOTESE MQ2E.6 (AUSENCIA DE CORRELAGAO SERIAL)
A equacdo (15.54) se mantém.

Uma hipétese semelhante de auséncia de correlagio serial é necessdria em aplicacdes de dados
em painel. Testes e corre¢des de correlagfo serial foram examinados na Segfio 15.7.




