130 Introdugio 4 econometria

EARLEEIN

Como o exemplo anterior sugere, com un%é amostra grande raramente vemos discrepéncias
importantes entre os resultados dos testes LM e F. Usaremos a estatistica F para a maior parte dos
problemas porque ela é rotineiramente calculada pela maioria dos programas de regressido. No
eéntanto, vocé deve estar consciente sobre a estatistica LM para reconhecé-la, pois ela é usada em
trabalhos aplicados.

Um tltimo comentirio sobre a estatistica LM. Assim como com a estatistica F, devemos estar
seguros de usar as mesmas observagGes nos passos (i) e (i1). Se faltarem dados para algumas das varig-
veis independentes excluidas sob a hipétese nula, os residuos do passo (i) devem ser obtidos de uma
regressdo sobre o conjunto de dados reduzido.

5.3 EFICIENCIA ASSIMPTOTICA DE MQO

Sabemos que, s0b as hipéteses de Gauss-Markov, os estimadores de MQQO sdo os melhores estimadores
ndo viesados lineares. MQO também €, sob as hip6teses de Ganss-Markov, assimptoticamente eficien-
te deniro uma classe de estimadores. Um tratamento geral requer 4lgebra matricial e an4lise assimptdtica
avangada. Em primeiro lugar, vamos descrever o resultado para o caso da regressio simples.

No modelo

& tem média condicional zero sob RLM. 4 E(ulx) = 0. Isso d4 Iugar a uma variedade de estimadores
consistentes de B, € B,; como habitual, vamos nos concentrar no parimetro de inclinagéio, - Seja g(x)
qualquer fungéo de x; por exemplo, g(x) = x* ou g(x) = IA1 + lxl). Entdo u é ndo correlacionado com
&(x) (veja a Propriedade CE.5 no Apéndice B, disponfvel no site da Cengage). Seja z, = glx) para todas
as observagGes ¢, Entfio, o estimador

€ consistente para B,, desde que g(x) e x sefam correlacionados, [Lembre-se: é possivel que gxyex
sefam ndo correlacionados porque a correlacio mensura a dependéncia linear.] Para ver isso, podemos
colocar y, = B, + Bx, + i, € escrever 8, como

Agora, podemos aplicar a lei dos grandes nimeros ao numerador e denominador, os quais convergem
em probabilidade para Cov(z,u) e Cov(z,x), respectivamente. Na condicdo de que Cov(z,x) # 0 — de
modoquezex sejam correlacionados —, temos

plim B, = B, + Cov(z,u)/Cov(z,x) = B,

porque Cov{z,u) = 0 sob RLM.4.
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E mais dificil mostrar que El € assimptoticamente normal. No entanto, usando argumentos
semelhantes aqueles do apéndice deste capitulo, pode ser mostrado que /5 (,@l — B,) ¢ assimp-
toticamente normal com média zero e varidncia assimpidtica o Var(z)/[Cov(z,x)]%. A varifncia
assimptética do estimador de MQO ¢ obtida quando z = x, caso em que Cov{z,x) = Cov(x,x) =
=Var(x). Portanto, a varifincia assimptdtica de /5 (,él — B,). em que,él € o estimador de MQO, &
o’ Var(x)/[Var(x)? = o¥Var(x). Agora, a desigualdade de Cauchy-Schwartz (veja Apéndice B.4,
disponfvel no site da Cengage) implica [Cov(z.x)[* < Var(z)Var(x), o que implica que a varifincia
assimpt6tica de Vp (,é1 = B,) néo € maior do que a de (B] — B,)- Assim, para o caso da regres-
sfo simples, mostramos que, sob as hipdteses de Gauss-Markov, o estimador de MQO tem uma
varidncia assimptética menor do que qualquer outro estimador da forma (5.17). [Q estimador em
(5.17) exemplifica um estimador de varidveis instrumentais, que estudaremos extensivamente no
Capitule 15.] Se a hipétese de homoscedasticidade nfo for valida, entéic hd estimadores da forma
(53.17) que tém vma varidncia assimptética menor do que a de MQO. Veremos isso no Capitulo 8.

O caso geral é semelhante, mas matematicamente muito mais dificil. No caso de k regressores,
a classe de estimadores consistentes é obtida ao generalizar as condiges de primeira ordem de MQO:

em que g(x ) representa qualquer fungiio de todas as varidveis explicativas para a observacio i. Como
pode ser visto a0 comparar (5.19) com as condigbes de primeira ordem de MQO em {3.13), obtemos
0s estimadores de MQO quando gx)=1le gj(x,.) =xp,paraj= 1,2, ..., k A classe dos estimadores

em (5.19) € infinita, pois podemos usar qualguer funcéo de X, que quisermos.

TEOREMA 5.3 {EFICIENCIA ASSIMPTOTICA DE MQO)
§ob as hipdteses de Gauss-Markov, sejam BJ. 0s estimadores que solucionam as equacdes da forma (5.19) e
. B, 0s estimadores de MQO. Entdo, para j= 0,1, 2, ..., k, os estimadores de MQO tém as menores variancias
. assimptéticas: Avar Vi (6 - B) = Avar Vn (B, - B).
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Provar a consisténcia dos estimadores em (5.19), sem mencionar que eles sdo assimptoticamente
normais, € matematicamente dificil. [Veja Wooldridge (2002, Capitulo 5).]

2

As afirmacdes subjacentes ao material deste capitulo sdo razoavelmente técnicas, mas suas implicactes
préticas sdo diretas. Mostramos que as quatro primeiras hipéteses de Gauss-Markov implicam que MQO
€ consistente. Além disso, todos os métodos de testar e construir intervalos de confianca que aprendemos
no Capitulo 4 séo aproximadamente validos, sem Presumir que os erros sio extraidos de uma distribui-
¢3o normal (equivalentemente, a distribuiciio de v, dadas as varidveis explicativas, nfio € normal). Isso
significa que podemos aplicar MQO e usar os métodos anteriores para um conjunto de aplicages em que
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a variavel dependente nio € de fato aproximada e normalmente distribufda. Também mostramos que, em
vez da estatistica F, a estatistica LM pode ser usada para testar restricdes de exclusd '
Antes de deixarmos este capitulo, devemos observar que sitnagdes como o Exemplo 5.3 podem
muito bem apresentar problemas que, de Jato, exigem atencdo especial. Para uma varidvel como
npre86, que € zero ou um para a maioria dos homens na populagio, um modelo linear pode ndo ser
capaz de capturar adequadamente a relagiio funcional entre npre86 e as varidveis explicativas. Além do
mais, mesmo se um modelo linear descreve o valor esperado das prisdes, a heteroscedasticidade poderia

ser um problema, Problemas como esses nfo sio mitigados quando o tamanho da amostra aumenta e,
portanto, retornaremes a eles em capitalos posteriores,

5.1 No modelo de regressdo simples (5.16), sob as primeiras quatro hipéieses de Gauss-Markov,
mostramos que o estimador da forma (5.17) é consistente com a inclinacfio 8,. Dado tal tipo de esti-
mador, defina um estimador de B,por B, =73 — B, X. Mostre que plim B, = B,

5.2 O conjunto de dados do arquivo SMOKE.RAW contém informagdes sobre o comportamento
tabagista e outras varidveis para uma amostra aleatéria de adultos solteiros dos Estados Unidos. A
varidvel cigs é o mimero (médio) de cigarros fumados por dia. Vocé acha que cigs tem uma distri-
buigdo normal na populagio adulta dos Estados Unidos? Expligue.

5.3 Suponha que o modelo
petagho = B, + B, funds + B, risctol + u

satisfaga as quatro primeiras hipéteses de Gauss-Markov, em que petagdo é a percentagem da pensiio
de um trabalhador investida no mercado de acles, funds ¢ o nimero de fundos métuos que o traba-
lhader pode escolher e risctol é alguma medida de tolerdncia de risco (risctol maior significa que a
pessoa tem uma tolerdncia maior ao risco). Se funds e risctol sio positivamente correlacionados, qual
€ a inconsisténcia em 3 » 0 coeficiente de inclinagdo da regressdo de petacdo sobre funds?

5.4 No modelo de regresstio simples sob os RLM.1 até RLM.4, afirmamos que o estimador de incli-
nagdo, 3, € consistente com B,. Usando B, = ¥ —B, X,, demonstre que plim B, = B, [Vocé precisard
usar a consisténcia de 3, e alei dos grandes niimeros, Jjuntamente cort o fato de que B,=E(y)— B,E(x).]
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Normalidade Assimptotica dos MQO

Vamos delinear uma prova da normalidade assimptdtica de MQO [Teorema 5.2(1)] no caso da regres-
sdo simples. Escreva o modelo de regressio simples como na equagdo (5.16). Em seguida, por meio
da dlgebra usual da regressio simmples, podemos escrever
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Vi B = B = WD S~ D,

€M Jue Usamos s> para representar a variﬁnclia amostral de {x; 21 p= 1, 22,_. v ). Pe:le;I l.ei’dos géirﬁeg
nimeros (veja o Apéndice C, disponivel no site da Cengage), s, — oy = Var(x). A HipGtese M.3
exclui a perfeita colinearidade, o que signiﬁfa que Var(x) >A(1)fz(x, \’flana na amostra, e p_ortag&;) X 1ndo ¢
constante na populagio). Em seguida, n™2 3, (x,~ % J, = n ’ l.:l(x,.—A g+ (e —.)f){r.? Ei:};ﬁ_],
em que ¢ = E(x) é a média populacional de x, Agora {u‘.}’e‘a sequéncia d:e valanav;cls aleatdrias
independentes e identicamente distribuidas (ii.d.) com média zero e Yanar’lma o*, e portanto
n~ Y u.converge para a distribuigio Normal(0, %) quando rn — w; isso & exatamente o teo-
rema do limite central do Apéndice C, disponivel no site da Cengage. PeIa} lei dos grandes nimeros,
plim(u— %) = 0. Um resultado padrio da teoria assimptética} € que se plim{w ) = 0 a, zul tel3n uma
distribuigio normal assimptética, entdo plim(w z,) = 0. [Veja Wooldn.dge (2002, Cap{tg 0 3) para
mais discussdo.] Isso implica (u — 2)[n~ "2, ] plim zero. Em seguida {{x, ~ pu, i= % 2.
€ uma sequéncia indefinida de varidveis aleatérias i.i.d. com média zero — porque u e X $a0 Ndo corre-
lacionados sob RLM.4 — e variéncia 0%}, pela hipéiese de homos?ejdasticldade RLM.5. Portanto,

n 23 (x,— mu, tem uma distribuigdo Norm;al(O,o-Za-f) assimptGtica. Acabamos de rdno;trar que
a diferenga entre n™ 2, (x,— Z)u, e n D (x,— ,u_)ui. tem plim zero. INJm resuitado da tecc);la
assimptética € que se z tem wma distribuicio normal e Szhn}x(v" - zn)_= 0, ent:cto v, tema 1:11.es1:111)a' 1~s(-)
tribui¢do normal assimptética que z . Em decorréncia n 2 i = Ju também tem uma distribuica
Normal(0,0%c?) assimptética. Colocando todas essas pegas juntas, temos

i)
nT Y — B
i=l

Vi@, - B) = (le)

E

+ (15D — (e {n-‘”i(x,. ~ B
=1

€ Ccomo p]jm(lfsz) = 1/o?, o segundo termo tem plim zero. Portanto, a distribui¢io assimptética de
\/E(E . —B)) é Normal(0, {o-zgf}/ {JXZ}Z) = Normal (0, .ozlo'i). Isso corr}pleta a prova para o czlso. da
regressio simples, quando a? = ¢ neste caso. Veja Wooldridge (2002, Capitulo 4) para o caso geral.



