
•

^

I

-".

\

I
ECONOMETRIA

APLICADA

COM O USO DO

EVIEWS

I



»•

•••

I

s



Ilton G. Soares

Ivan Castelar

ECONOMETRIA

APLICADA

COM O USO DO

EVIEWS

FORTALEZA - CE



© 2003 by Ilton G. Soares

TODOS OS DIREITOS RESERVADOS - E proibida a reprodução total ou parcial, de
qualquer forma ou por qualquer meio. A violação dos direitos do autor (Lei n° 5.988/73) é
crime estabelecido pelo artigo 184 do Código Penal.

I
I

<«t

Rua Dom Joaquim, 54, Aldeota / Fortaleza - CE
PABX: (85) 433.9494 - Fax: (85) 433.9594

www.livrotecnico.com
livrotecnico @ livrotecnico.com

CAEN
UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARÁ

PÓS-GRADUAÇÃO EM ECONOMIA

Av. da Universidade, 2700, 2° Andar, Benfica / Fortaleza - CE
CEP: 60020-181 - Telefone:(85)288.7750

www.caen.ufc.br
caen@ufc.br

ISBN 85-88548-04-6

Soares, Ilton G.

S676e Econometria aplicada com o uso do Eviews / Ilton G. Soares, Ivan
Castelar. - Fortaleza: UPC / CAEN, 2003.

276 p.

(Série Estudos Económicos, 4)

l - Econometria. 2 - EViews. I - Castelar, Ivan. II - Título.

ODD: 330.015195

Impresso no Brasil / Printed in Brazil



SUMÁRIO

PARTE 01

l FAMILIARIZANDO-SE COM AS PRINCIPAIS ÁREAS DO EVIEWS............................ 02

2 CRIANDO UM ARQUIVO DE TRABALHO (WORKFILE) NO EVIEWS....................... 04

3 IMPORTANDO DADOS DO EXCEL...................................................................................... 08

4 GERANDO SÉRIES NO EVIEWS........................................................................................... 10

4.1 FUNÇÃO DE IDENTIFICAÇÃO DE DATA E OBSERVAÇÃO....................................... 13

4.2 PADRONIZAÇÃO DE UMA SÉRIE NO EVIEWS............................................................. 14
5 GERENCIANDO OBJETOS NO EVIEWS..................................................................... ....... 15

5.1 CRIANDO GRUPOS NO EVIEWS...................................................................................... 15

5.2 ALTERANDO O RANGEE 0 SAMPLE.............................................................................. 15

5.3 NOMEANDO E/OU RENOMEANDO OBJETOS NO EVIEWS........................................ 17

5.4 COPIANDO E CONGELANDO OBJETOS......................................................................... 18

5.4.1 Copiando objetos............................................................................................................. 18

5.4.1.1 Duplicando objetos.................................................................................................. 18

5.4.2 Congelando e deletando objetos...................................................................................... 18

6 GERANDO GRÁFICOS NO EVIEWS.................................................................................... 20
7 HISTOGRAMA E ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS............................................................ 24

7. l TESTES PARA ESTATÍSTICA DESCRITIVA / TESTES DE HIPÓTESES SIMPLES.... 26

7.1.1 Teste para a média.......................................................................................................... 27

7.1.2 Teste para a variância..................................................................................................... 27

7.1.3 Teste para a mediana...................................................................................................... 28

8 ESTIMANDO UMA REGRESSÃO (MQO) NO EVIEWS.................................................... 29
8.1 EXIBINDO OS GRÁFICOS DOS RESÍDUOS DE UMA REGRESSÃO.......................... 36
8.2 ADICIONANDO OU EXCLUINDO VARIÁVEIS EM UM MODELO (MQO) NO

EVIEWS-.............................................................................................................................. 37
8.2.1 Defasando variáveis em uma regressão......................................................................... 37

8.3 FORMAS FUNCIONAIS COMUNS E ELASTICIDADE................................................... 38

l



PARTE 02

9 TRABALHANDO COM MATRIZES E VETORES NO EVIEWS...................................... 41

9.1 INTRODUÇÃO.................................................................................................................... 41

9.2 FUNÇÕES GERAIS PARA CONSTRUÇÃO DE MATRIZES........................................... 42

9.3 FUNÇÕES DE ÁLGEBRA LINEAR E MATRICIAL......................................................... 47

10 TRABALHANDO COM MATRIZES E VETORES - EXEMPLOS DE APLICAÇÃO.. 53

10.1 MATRIZ DE VARIÂNCIA E COVARIÂNCIA............................................................... 55

11 UTILIZAÇÃO DE VETORES NO ARMAZENAMENTO DE INFORMAÇÕES........... 58

11.1 TESTE T............................................................................................................................. 59

11.2 INTERVALO DE CONFIANÇA PARA OS COEFICIENTES........................................ 59

11.3 REGIÃO DE CONFIANÇA PARA UM SUBCONJUNTO DE COEFICIENTES.......... 60

11.4 INTERVALO DE CONFIANÇA PARA A MÉDIA POPULACIONAL., 67

11.5 TESTE DE SIGNIFICÃNCIA ESTATÍSTICA PARA O COEFICIENTE DE
CORRELAÇÃO SIMPLES................................................................................................ 68

11.6 TESTE GLOBAL DE SIGNIFICÃNCIA - TESTE F....... 69

11.7 TESTE F PARA INCLUSÃO DE VARIÁVEIS EXPLICATIVAS.................................. 69

12 CRIANDO TABELAS E TEXTOS NO EVIEWS.. 71

12.1 OBJETOS DO TIPO TABELA.......................................................................................... 71

12.2 OBJETOS DO TIPO TEXTO............................................................................................. 75

13 GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS E EXPERIMENTO DE MONTE CARLO 76

13.1 GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS.................................................................... 76

13.2 EXPERIMENTO DE MONTE CARLO............................................................................ 77

Apêndice l: Diagonalização de matrizes simétricas e decomposição espectral.. ............................. 82

Apêndice 2: Observações básicas sobre testes de hipóteses............................................................. 87

Apêndice 3: Curiosidade sobre a distribuição t de Student............................................................... 88

Apêndice 4: Métodos diretos, métodos iterativos e fontes de erro................................................... 88

11

1

i
j

I



Apêndice 5: Tópicos sobre variância................................................................................................ 90

Apêndice 6: Simulação para esperança e variância.......................................................................... 92

PARTE 03

14 REGRESSÃO MÚLTIPLA, ESPECIFICAÇÃO E TESTES DE DIAGNÓSTICOS....... 97

14. l R2, R2 AJUSTADO ( R2), CRITÉRIO DE AKAIKE E CRITÉRIO DE SCHWARZ.. 102

14.2 TRÊS TESTES ASSINTÔTICOS EQUIVALENTES....................................................... 106

14.3 TESTES PARA OS COEFICmNTES........................................................................... 107

14.3.1 Teste da restrição de coeficientes-teste de Wald...................................................... 107

14.3.2 Teste para omissão de variáveis - teste da razão de verossimilhança (RV)................ 118

14.3.3 Teste para variáveis redundantes - teste da razão de verossimilhança (RV).............. 122

14.4 ESPECIFICAÇÃO E TESTES DE ESTABILIDADE....................................................... 125

14.4.1 Teste de Chow para quebra estrutural......................................................................... 126

14.4.2 Teste de previsão de Chow.......................................................................................... 129

14.4.3 Ramsey's regression specification error test............................................................... 131

14.4.4 Estimação recursiva........................................................................................ 132

14.5 TESTE MWD.............. ............................................................................................... 140

14.6 TESTE J.............................................................................................................................. 144

14.7 A ABORDAGEM DA VARIÁVEL DUMMY NO TESTE DE ESTABILmADE
ESTRUTURAL.................................................................................................................. 146

14.8 MUDANÇA NAS ESCALAS DAS VARIÁVEIS............................................................. 148

Apêndice l: Dados utilizados no capítulo........................................................................................ 151

15 PREDIÇÃO............................................................................................................................... 156

PARTE 04

16 MULTICOLINEARIDADE.................................................................................................... 164

16.1 FORMAS DE DETECTAR A MULTICOLINEARIDADE.............................................. 166

16.2 FORMAS DE CORRIGIR A MULTICOLINEARroADE................................................ 170

Apêndice l: Variáveis explicativas ortogonais................................................................................. 172

Ill



17 MÍNIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS.............................................................. 178
16.1 MÍNIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS FACTÍVEL (MQGF)........................... 179

18 HETEROSCEDASTICIDADE............................................................................................... 181

18.1 POSSÍVEIS CAUSAS DA HETEROSCEDASTICIDADE............................................... 182

18.2 FORMAS DE DETECTAR A HETEROSCEDASTICIDADE.......................................... 182

18.2.1 Método gráfico (informal)........................................................................................ 182

18.2.2 Testes de Park, Glejser e de Spearman...................................................................... 184

18.2.3 Teste geral de heteroscedasücidade de White............................................................. 184

18.2.4 Teste de Goldfeld-Quandt(GQ)............................................................................... 186

18.2.5 Teste de Breusch-Pagan-Godfrey(BPG).................................................................. 189

18.3 MEDIDAS CORRETIVAS................................................................................................. 190

18.3.1 Mínimos quadrados ponderados (MQP).................................................................. 190

18.3.2 Matriz de variância e covariância de White.............................................................. 197

Apêndice l: Dados utilizados no capítulo........................................................................................ 201

19 AUTOCORRELAÇÃO............................................................................................................ 202
19.1 PADRÕES DE AUTOCORRELAÇÁO E CORRELAÇÁO SERIAL............................... 203

19.2 POSSÍVEIS CAUSADORES DA AUTOCORRELAÇÀO................................................ 205

19.3 FORMAS DE DETECTAR A AUTOCORRELAÇÁO..................................................... 205

19.3.1 Método gráfico......................................................................................................... 205

19.3.2 Teste rf de Durbin-Watson......................................................................................... 212

19.3.3 Teste de Wallis......................................................................................................... 215

19.3.4 Correlograma............................................................................................................. 216

19.3.5 Teste de Breusch-Godfrey (BG) de autocorrelação de ordem superior...................... 221

19.4 MEDIDAS CORRETIVAS..........................................................................................;...... 223

19.4.1 Estimação eficiente quando íï é conhecida............................................................... 223

19.4.2 Estimação eficiente quando Sï é desconhecida.......................................................... 225

Apêndice l: Dados utilizados no capítulo........................................................................................ 227

IV



PARTE 05

20 MODELOS NÃO LINEARES................................................................................................ 229

20.1 VALORES INICIAIS.......................................................................................................... 248

20.2 NÚMERO DE ITERAÇÕES E CONVERGÊNCIA.......................................................... 249

Apêndice l: Dados utilizados no capítulo........................................................................................ 250

Apêndice 2: Notas sobre gradiente, Hessiana e aproximação por série de Taylor........................... 252

21 ESTIMAÇÃO POR MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA..................................................... 254
21.1 TRANSFORMAÇÃO DE BOX-COX................................................................................ 267

21.1.1 Estimação por máxima verossimilhança da equação 04.......................................... 270

19.4.2 Estimação por máxima verossimilhança da equação 05............................................. 271

Apêndice l: Dados utilizados no capítulo........................................................................................ 275

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS.......................................................................................... 276

v



PREFÁCIO

O ensino de econometria introdutória é na verdade a busca de um delicado equilíbrio entre
teoria e prática. Uma difícil escolha entre Cila e Caríbdis. Exagero em uma direção ou outra costuma
desaguar, fatalmente, na esterilidade teórica ou no empirismo desinformado.

A dosagem ideal de formação teórica e prática em problemas concretos de estimação e
inferência é uma sintonia fina de obtenção delicada. O alcance deste equilíbrio pressupõe, por
conseguinte, a aplicação concomitante, em laboratório, dos conceitos apreendidos em sala de aula.
Esta foi a motivação original deste trabalho.

Para atingir o objetivo proposto, a escolha de um programa computacional com determinadas
características era crucial. Entre estas características, eram essenciais, a abrangência de técnicas, a
facilidade de uso e o conteúdo informativo. Dos diversos programas econométricos disponíveis no
mercado, sem sombra de dúvidas, o EViews era o que melhor se adequava a estas finalidades.
Justifica-se assim a sua escolha.

Este manual foi idealizado como um companion book para um livro de econometria teórica
que está sendo desenvolvido pêlos autores. No entanto, pelas razões discutidas acima, evitou-se a
apresentação de um livro meramente prático, ou um manual de exercícios. Optou-se por apresentar a
informação teórica subjacente a cada problema concreto, embora de forma contida.

Tentou-se, ainda, estimular o aluno a replicar, com rotinas elementares, os procedimentos
catalogados no EViews e que demandariam apenas um comando. A esperança é que isto leve o
iniciante a desenvolver sua habilidade para resolver problemas econométricos que fujam do padrão
dos pacotes e dos livros texto.

Este volume contempla apenas a econometria clássica, que vai do modelo linear simples a
modelos não-lineares. Concentrando-se fundamentalmente em técnicas de estimação e nas diversas
variedades de testes de hipóteses. Deu-se, ainda, atenção especial à construção de funções de
verossimilhança e à remoção de suposições clássicas do modelo linear geral. A econometria de séries
temporais, juntamente com problemas de dados em painel e equações simultâneas, bem como outros
tópicos da econometria moderna, serão objeto de um próximo volume.

As notas sobre os tópicos não incluídos neste livro brevemente estarão disponíveis no site
www.caen.ufc.br. Críticas e sugestões sobre estas notas, bem como sobre o livro, podem ser enviadas
para o endereço eletrônico iltonsoares@uol.com.br.

A feitura deste livro insere-se em um projeto maior de integração entre a pós-graduação,
representada pelo CAEN, e a graduação em economia da Universidade Federal do Ceará. Tal projeto
foi financiado pela CAPES, através do PROIN, o que permitiu a montagem de uma infraestrutura
computacional, aquisição de bases de dados e softwares, e treinamento de alunos da pós-graduação e
da graduação.

Várias turmas da graduação utilizaram-se deste manual durante o curso de econometria e
contribuíram para o seu aperfeiçoamento. Seria difícil agradecer a todos, no entanto, não poderíamos
deixar de citar os nomes de Jaime Filho, Marina Mapurunga, Marcus António, Daniel Suliano,
Orlando de Araújo, André Loureiro, Paulo Quinderé, Mima Maia, Victor Hugo de Oliveira Silva,
Pablo Castelar, Hérica Queiroz, Abílio Neto, Guaracyane Campeio, Adriana Araújo, Alice Helena,
Roberta Wichman, Lara Brito, Rejane Silva e Shirley Fragoso.

Entre os alunos da pós-graduação, Fabrício Linhares e Edilnaldo Tebaldi, foram responsáveis
por treinamentos complementares, como o uso do MATLAB e da base de dados da PNAD. Djalma
Veloso merece um agradecimento especial pelas valiosas sugestões durante todo o desenvolvimento
deste livro.

vi

}

\

?
}



Agradecimento especial é merecedor também o professor António Gomes de Amorim, do
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PARTE 01

0 software econométrico EViews tem sua construção baseada no conceito de objetos. Cada
objeto consiste em uma coleção de informações relacionadas a uma área particular. Assim, objetos
associados a um conceito particular são ditos do mesmo tipo.

A primeira parte deste manual tem por finalidade introduzir o leitor aos objetos básicos do
EViews, preparando-o para lidar com ferramentas mais complexas, a serem abordadas nas partes
posteriores. Por se tratar de um material para aplicação, cada assunto abordado será seguido de
exemplos, sempre que necessário, para melhor fixação do conteúdo. Aconselha-se que o leitor não
utilize este material de fonna passiva, visto que é fundamental para a boa compreensão que se tente
reproduzir os procedimentos apresentados, bem como utilizá-los em. novos exercícios.

Os procedimentos apresentados neste manual podem ser implementados nas versões 3.0, 3.1,
4.0e4.1doEViews.



2 ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

capítulo

FAMILIARIZANDO-SE COM AS PRINCIPAIS ÁREAS DO EVIEWS

A figura l. l ilustra o ambiente inicial do EViews, chamado de Janela Inicial.

Bi||JBÇ||ngi|^|B|g|BB@|^gj3^!©IjnUB|^

FIGURA 1.1: AMBIENTE INICIAL DO EVIEWS

l|uJB^^I§^j|||B||^^^^D^^^^a|

•

• Barra de Título - Encontra-se no topo da janela principal. Quando o EViews está ativado no
Windows, a Banra de Títulos apresenta uma cor ativa (geralmente escura), diferenciando-a das
demais;

Menu Principal - Logo abaixo da Barra de Título. No menu principal há alguns botões que
proporcionam acesso fácil às funções usadas com maior frequência;
Janela de Comandos - Localiza-se abaixo do Menu Principal. E o local onde devem ser digitados
os comandos para que sejam executados tão logo sejam confirmados através da ordem de
execução dada pela tecla Enter. Pode-se redimensionar a janela de comandos, levando o cursor até
a linha inferior da janela (observe que o cursor irá mudar de forma), bastando apenas clicar com o
botão esquerdo do mouse e redimensionar a vontade;

Lrea de Trabalho - Localizada no centro da janela principal do EViews. Local onde são
mostradas as janelas contendo os objetos criados. Estando abertos vários workfiles, o workfile
ativo estará na frente dos demais, diferenciando-se pela barra de título destacada por meio de uma
cor mais escura. Para ativar uma janela contendo um objeto qualquer, basta clicar sobre sua barra
de título ou sobre qualquer parte visível da janela. Outra opção é teclar F6 e será feito um rodízio
entre todas as janelas abertas;
Linha de Status - Localizada no canto inferior esquerdo da janela principal.

Há uma ampla quantidade de objetos utilizados no EViews, cada um com sua especificidade.
Os objetos são representados por um único ícone. Uma lista dos ícones relativos a cada objeto do
EViews se encontra na figura 1.2.
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ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 3

\SÈ1 Coefficient Vector

Equation

Graph
Group

@1 Matrix
liïÊl Model

Pool (Time Series /
Cross-Section)
Sample
Scalar

Tiit.li.
lli

Series

State Space
System
S Y M (Symmetric Matrix)
Table
Tei.it

VAR lector
Autoregression)
Vector/Row Vector

FIGURA 1.2: TIPOS DE OBJETO DO EVIEWS

Os nomes a seguir são reservados e não podem ser usados para nomear objetos: ABS, ACOS,
AR, ASIN, C, CON, CNORM, COEP, COS, D, DLOG, DNORM, ELSE, ENDBF, EXP, LOG,
LOGIT, LPT1, LPT2, MA, NA, NRND, PDL, RESID, RND, SAR, SIN, SMA, SQR, THEN.

Caso o usuário tente nomear um objeto com um dos nomes reservados, será exibida uma
mensagem de erro. Outra restrição que o EViews impõe sobre os nomes dos objetos é que estes não
podem conter acentos nem caracteres especiais. Se, por exemplo, tentarmos nomear uma série como
SQR, a seguinte mensagem de erro irá aparecer:

Etrorí|Messagèï l Kl

BBII

^|gQ3||i|!@!|JllegfflD|||e|eg?eâ|riame| air

—I
;:i;i:||;;!;;':ll

SSBSsSt

ÍIIÍÍIilllÍII

sn

FIGURA 1.3: MENSAGEM DE ERRO

O EViews aceita tanto letras maiúsculas quanto minúsculas na digitação dos comandos,
entretanto o programa não faz distinção entre elas. Por exemplo, consumo, CONSUMO, ConSumo e
CONSumo representam o mesmo objeto nomeado como consumo.
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capítulo B
CRIANDO UM ARQUIVO DE TRABALHO (WORKFILE) NO EVIEWS

O primeiro passo para se trabalhar no EViews é necessariamente criar ou abrir (se já o houver
criado antes) um arquivo de trabalho (workfile). A criação desse arquivo é feita seguindo os seguintes
procedimentos:
1. File / New / Workfíle no menu principal; aparecerá uma janela como a que segue:

UorkfililBiigel

ass

Bg8UI

•I»

tl
f

iiiii!!;
iiSi 8BBB

FIGURA 2.1: OPÇÕES DE FREQUÊNCIA DOS DADOS DO WORKF1LE

Nessa janela será informada a frequência dos dados a serem analisados, bem como o período
das observações. O EViews utiliza datas para identificar séries temporais. O programa reconhecerá
dados transversais (cross-section) como iiregular ou não-datado (Undated or irregular). As
diferentes frequências são mostradas a seguir:
annual: Dados anuais. Para dados do século XX pode-se digitar apenas os dois últimos dígitos (ex:
1979 ou somente 79). Para entrar com o ano de 2002, por exemplo, deve-se digitar 2002, pois 02
refere-se ao ano de 1902 e não 2002.

Semi-annual: Dados semestrais. Digitar o ano seguido do número correspondente ao semestre (l ou
2). Ex: 1996:1 (primeiro semestre do ano de 1996).
Quaterly: Dados trimestrais. Digitar o ano seguido do número correspondente ao trimestre (l, 2, 3 ou
4). Ex: 1958:4 (quarto trimestre do ano de 1958).
Monthly: Dados mensais. Digitar o ano seguido do número con-espondente ao mês. (l, 2,..., 11 ou
12). Ex: 1980.10 (outubro de 1980).
Weekly: Dados semanais. Nesse caso, cada observação refere-se a uma semana, de modo que,
começando uma série por uma data X qualquer, a Segunda observação será referente ao dia X
acrescido de mais sete dias. Digitar o número do mês, seguido do número do dia e do ano (Padrão
Americana mm/dd/aaaa). Ex: 09:25: 1979 (25 de setembro de 1979).
Daily (5 day weeks): Dados diários. Esta opção irá gerar um workfile contendo dados diários
desprezando os finais de semana incluídos na amostra, ou seja, considera apenas os dias úteis
(Segunda à Sexta), daí a informação entre parênteses (5 day weeks), indicando que para cada semana
serão considerados apenas cinco dias. Digitar o número do mês, seguido do número do dia e do ano
(Padrão Americano mm/dd/aaaa).
Daily (7 day weeks): Dados diários. Esta opção irá gerar um workfile contendo dados diários
incluindo os finais de semana, ou seja, considerando todos os dias do período desejado, daí a
observação entre parênteses (7 day weeks). Digitar o número do mês, seguido do número do dia e do
ano (Padrão Americano mm/dd/aaaa).
Undated or irregular: Dados in-egulares ou não-datados. Especifica-se simplesmente pelo número de
observações. Ex: Para inserir 30 observações, digitar l em Start Date e 30 em End Date.
2. Selecionar a frequência do arquivo de trabalho a ser criado (Annual, Semi-annual,...).

i
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3. Digitar as datas referentes ao início (Start date) e fim (End date) da série. No caso de dados não-
datados ou in-egulares (Undated or Irregular) a data inicial é l e a final corresponde à quantidade
de observações.Observe que as opções Weekly, Daily (5 day weeks) e Daily (7 day weeks) seguem o padrão

americano (mm/dd/aaaa). Caso queira modificar para dd/miïi/aaaa, deve-se selecionar 0£tions /
Frequency Conversions Dates.... Será então exibida uma janela idêntica à figura 2.2.

x

.High'tolowfrequencvconversiQn:

i;SS:Ãveragë,obsërvátions|
|g|||§.:Sunrobservations.

:ISI^irst:lobst;rvation:'
IIJIllSstobsêrvatÍôrÍi

|Haj;imüm%bsèrvãtioh:t
|B|MiÍimumiob|eryatÍQn:!

•I
—

|Eg3wII:ü|higK:f[equenc:v;conversÍoJ3I||@offl3
Í||S|ons|n||aJ;|||§|g(a||^|B|Ç

::^

|BÉConstãnt-match;.aierag|2
. Gonstánt-matcCTÜm:

WK

liSSi

u

ai iQuaïdratic-matchSverâgêllB
|BÍBjjQuadratiç-:mãtctTSum:

jLineal-matctílasl'
• |<]!ugfterl}'/'tv) oilthB'iJatetlispiasgl

BilKJplon'aeljmiteR

•||||Wadowr^con|^rsion^al!owed^a||:|sg|gNo,i^^c^
N

|JB|||j|CDnversÍQn'proBac]atesJ[N3
jlBSIBIt'lfJtXii'cReckedJ.conversiorg
|BS|||!l,ctonë]on,'partial periods ^

§Bi

•
ill

M

FIGURA
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2.2: OPÇÕES DE MODIFICAÇÃO DO PADRÃO DE APRESENTAÇÃO DOS DADOS
Para realizar a conversão, deve ser selecionada a opção Day/MonthA'ear.

EXEMPLO 2.1: Os procedimentos a seguir ilustram o processo de criação de um workfile com dados
anuais de 1970 a 1980.
01. File / New / Workfile;
02. Frequência dos dados; Annual;
03. Start date: 1970 ou simplesmente 70;
04. End date: 1980 ou simplesmente 80;

A forma inicial de um arquivo de trabalho {workfile) é apresentada na figura 2.3.
! •ÍlwiikriinJNTITlË&l ;B|D|:X|

: IS ave| l-àËël+?-|| -S Howj;:FetcHÍiStot3ÍCiâe(ëíË;ërïïliSámDlê1
Range: 1970 1980
Sample; 1970 1980

Filter: * Default Eq: None

c

resid

I
•I

FIGURA 2.3: WORKFILE NA FORMA INICIAL
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Uma vez criado um workfile, desde que esteja ativo, ou seja, sua barra de título se apresente
em cor escura, todos os comandos do EViews se referirão aos objetos nele contidos. Como mostra a
figura 2.3, ao lado da palavra Workfíle, aparece a palavra UNTITLED, que significa que o arquivo
de trabalho criado (workfile) ainda não foi salvo, ou seja, não possui título. Assim, aconselha-se salva-
lo simplesmente selecionando Save na banra de ferramentas do workfile e escolhendo o local onde este
será armazenado e o título que achar adequado.

Como consequência de alguns comandos serão criados novos objetos no workfile. Inicialmente
a tela surge com apenas dois objetos, o vetor de coeficientes C (onde ficarão armazenados os
coeficientes estimados da última regressão calculada) e a série Resid, que representa os resíduos da
regressão. A cada nova regressão gerada, a série Resid é atualizada com base no último modelo e/ou
nos novos dados. Desta forma, a série Resid representa apenas os resíduos da última regressão
calculada. Se houver necessidade de utilizar os resíduos de algumas regressões, deve ser gerada uma
série correspondente aos resíduos que interessam .

Pode-se ainda criar um workfile no EViews digitando diretamente as instruções na janela de
comandos. Para isso usa-se o comando create, seguido da identificação da frequência (por exemplo, a
letra A para dados anuais) do início e do fim da série. A letra (ou número no caso Daily (7 day
weeks)) que indica a frequência dos dados é aquela que aparece sublinhada na janela Workfíle Range
(ver figura 2. l).

Assim, para gerar um workfile digitando diretamente as informações na janela de comandos,
procede-se da seguinte forma:
create Frequência Início Fim
onde: Frequência = letra (ou número) referente à frequência dos dados;

Início = início da série;
Fim = fim da série.

Segue abaixo a lista de identificação das frequências:
Annual - A Weekly - W
Semi-annual - S Daily (5 day weeks) - D
Quaterly - Q Daily (^ day weeks) - 7
Monthly - M Undated or irregular - U

EXEMPLO 2.2: O comando
create a 1970 1995
cria um workfile com dados anuais começando no ano de 1970 e terminando no ano de 1995.
EXEMPLO 2.3: O comando
create u l 35

cria um workfile com dados irregulares ou não datados contendo 35 observações
EXEMPLO 2.4: O comando
create m 1975:2 1998:7
cria um workfile com dados mensais iniciando em fevereiro de 1975 e tenninando em julho de 1998.
EXEMPLO 2.5: O comando
create 7 09:25:1979 10:08:1980
cria um workfile com dados diários incluindo os finais de semana, iniciando em 25 de setembro de
1979 e terminando em 08 de outubro de 1980.

O EViews irá criar um arquivo de trabalho (workfile) sem título (UNTITLED) e irá mostrá-lo
na área de trabalho do EViews. O workfile aparecerá inicialmente com duas informações sobre os
dados contidos no workfile, uma diz respeito à extensão total de dados contido no workfile (Range) e a
outra os que estão efetivamente sendo usados (Sample). Inicialmente o EViews apresenta valores
iguais para o Range e para o Sample, entretanto eles podem ser alterados. E importante notar que:

Sample < Range

Essa condição é necessariamente verdade, uma vez que o Sample é a série de dados que está
efetivamente sendo usada no workfile no momento, pois pode ser alterado, respeitando a condição
acima, ou seja, os dados efeti vãmente usados no workfile não podem ser de amplitude maior do que os
dados que o workfile contém. Tanto o Range quanto o Sample poderão ser alterados após a criação do
IO capítulo 4 trata da geração de séries no EViews.
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workfile, entretanto se o Range for reduzido, as informações não poderão ser recuperadas, por isso
certifique-se que está realmente disposto a reduzir o Range.

Para criar um Sample personalizado, basta entrar com o seguinte comando na janela de
comandos:

sample nome_do_sample período
Assim, entra-se com o comando sample, seguido do nome que desejar e finalmente do

período.
EXEMPLO 2.6: sample mysample 1980 2000

Neste exemplo, é criado um objeto do tipo Sample (denominado mysample) que, sempre que
acionado irá alterar o Sample para o período de 1980 a 2000. Para acionar o Sample criado, entra-se
com smpl mysample na janela de comandos.

DICAS
Recomenda-se salvar o workfile logo após sua criação e com frequência ao longo do processo de
trabalho. Para salvar as alterações no workfile, basta selecionar Save na barra de menu do workfile
e indicar um nome e um local para salvar.
Deve-se nomear o objeto caso se queira manter seus resultados no workfde. Objetos não nomeados
serão rotulados de Untitled (sem título) e seus resultados serão perdidos quando a janela que os
contém for fechada.

• Para nomear um grupo ou um objeto qualquer, deve-se selecionar Name na barra de menu do
grupo ou objeto e digitar o nome na janela que irá aparecer. Uma vez dado o nome, o objeto é
salvo no workfile e pode ser visualizado com um duplo dique sobre seu ícone.
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^
capítulo U

IMPORTANDO DADOS DO EXCEL

A planilha ilustrada na figura 3.1 encontra-se inicialmente no Excel (formato .xis), contendo
as series de Índice de Preços ao consumidor (IPC) e de oferta monetária (Ml) . A primeira coluna da
planilha indica que os dados estão dispostos de forma trimestral, iniciando no primeiro trimestre de
1998 e terminando no terceiro trimestre de 1992.

•
•
•
•

•

r

Ano e trimestre
19881
19882
19883
19884
1989 1
19892
19893
19894
1990 1
19902

— 19904

•• 1991 2
1991

IPC
ïoT%~
101.1

Jim]6
1102.1
1102.1
1103.7
1104.4
1104.7
Í105.7
1106.3
llQLi
1108.5

1109.7

M1
1101587
ll°225S
JW4653
"M075GT

!1'Õ9525
1108442

~~plÕ9T76'
1107660
I111GOO

~1TlT929
1112753
1112155

^

-t

• 3 1110.5
1111.5I 1991 4

r 19921 111.7
• 19922 112.4
• J12^1G19923 112.5

E]

1113150
ïo9;EZ~Íiï5827

1120718
1,125891
1123589
1125583

FIGURA 3.1: EXEMPLO DE PLANILHA

Para a execução da importação, o arquivo no Excel deverá ser salvo, preferencialmente com
nome curto e que tenha sentido com a série em questão e fechado em seguida. Com o EViews aberto,
o processo de importação de dados do Excel é realizado de acordo com os seguintes procedimentos:
l. Selecionar File / New / Workfile no menu principal;
2. Criar um workfile com a mesma frequência dos dados a serem importados. Para tanto deve ser

selecionada a opção Quaterly (trimestral) e digitadas as datas de início (1988: l) e fim (1992:3) da
série. Em seguida, confirmar em OK. Será criado um workfile com frequência trimestral de 1988. l
a 1992.3 somente com o vetar de coeficientes c e a série resid;

3. Selecionar File / Import / Read Text-Lotus-ExceI... no menu principal (ver figura 3.2), localizar
o arquivo e clicar em abrir. A figura 3.3 ilustra a janela que será exibida.

O primeiro campo a ser preenchido é o Upper-Ieft data cell. Neste campo, devem ser
informadas as coordenadas da célula que inicia as séries de dados. No caso específico da planilha
apresentada na figura 3.1, deve ser digitado B2, referindo-se à célula B2 (coluna B, linha 2), que se
encontra destacada por meio de uma pequena estrela em seu centro.

1

2Dados obtidos em Gujarati (2000, p. 82).

s

I

1'
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FIGURA 3.2: ILUSTRAÇÃO DOS PROCEDIMENTOS PARA IMPORTAÇÃO DE DADOS DO EXCEL
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FIGURA 3.3: IDENTIFICAÇÃO DOS DADOS PARA IMPORTAÇÃO

Na janela de título Names for series or Number of series if names in file, digitar o nome de
cada série a ser importada ou ainda, uma opção mais recomendada, digitar o número de séries a serem
importadas. Note que nesse caso foi digitado o número 2, pois só serão importadas duas séries (IPC e
Ml), dado que a coluna A contém apenas informações sobre o período das séries. É importante
observar que o EViews irá nomear as séries com os mesmos títulos da planilha original, desde que
estes títulos não tenham sido digitados com acentuação, espaçamento entre caracteres ou apresentem
alguma configuração especial. A estas séries o EViews irá nomear serOl, ser02,... , de acordo com a
ordem de disposição na planilha original.

Na janela Sample to import, devem ser indicados o período inicial e final das séries que serão
importadas. A sugestão padrão do EViews con-esponde ao Sample atual.

Após adequadamente preenchidos os quadros da janela Excel Spreadsheet Import, confirmar
em OK. As series importadas IPC e Mlserão então incluídas no workfile.
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capítulo M
GERANDO SÉRIES NO EVIEWS

Os procedimentos a seguir ilustram o processo de criação de uma série intitulada Y:
l. Selecionar Objects / New Object / Series no menu principal ou na barra de ferramentas do

workfile. Digitar Y em Name for Object e clicar em OK.
2. Para entrar com os dados da nova série, deve-se abrir a série (duplo dique sobre seu ícone), clicar

em Edit /. na barra. de ferramentas do workfile e digitar os dados referentes à série nos campos
preenchidos com NA. Em seguida a janela pode ser fechada.

3. Para salvar as alterações, selecionar Save na ban-a de feiTamentas do workfile.
Suponha que você esteja trabalhando em um workfile contendo as séries C, Resid, X e Y. E

possível gerar uma nova série, Z, por exemplo, caracterizada como função de algumas das variáveis
contidas no workfile.
EXEMPLO 4.1: Z=X/Y

Para gerar a variável Z, clicar em Genr na barra de feiramentas do workfile e entrar com a
formula Z=X/Y na janela Enter Equation. Em seguida confirmar em OK. Um novo objeto intitulado
de Z aparecerá no seu workfile.
EXEMPLO 4.2:R=Resid

Para gerar uma nova variável R com os dados da série Resid, deve-se selecionar Genr na
ban'a de fen-amentas do workfile e entrar com R=Resid na janela Enter Equation, confirmando em
seguida em OK. Será gerada uma nova variável R contendo os dados referentes à série Resid.
(Importante: A série Resid muda conforme novas regressões vão sendo calculadas!).

Uma outra forma de gerar séries caracterizadas como função de outra(s) série(s) é utilizando o
comando genr diretamente na janela de comandos, seguido da especificação da série a ser criada.
EXEMPLO 4.3: W= log(X)

Nesse caso, a série W a ser criada é definida como sendo o logaritmo natural da série X. O
comando que deve ser digitado na janela de comandos é o seguinte:
genr W=log(X)

Para entrar com novas séries no EViews utilizando a janela de comandos, basta digitar o
comando data seguido do nome das séries que serão incluídas no workfile. Aparecerá em seguida um
grupo contendo todas as séries informadas no comando. Neste grupo devem ser digitados todos os
valores de cada série. Feito isso, o grupo pode ser fechado sem perda de informações das séries
individuais. Para fechar o grupo, deve-se clicar sobre o quadro com um x no canto superior esquerdo
do grupo. Será então exibida uma janela solicitando a confirmação da ação de apagar o grupo sem
salvá-lo.

a!

r

;^|2|jgj|§| @Qn|fa|]j|i|j||rgmQ^g^
FIGURA 4.1: SOLICITAÇÃO DE CONFIRMAÇÃO PARA DELETAR UM GRUPO
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Frequentemente em equações de regressão são introduzidas variáveis qualitativas com caráter
binário, chamadas de variáveis dummy. Para gerar esse tipo de variável no EViews precisa-se saber
qual a sua natureza, ou seja, como essa variável é construída.
EXEMPLO 4.4: Este exemplo trata de um workfile com dados trimestrais. Para criar uma variável
dummy chamada Dl, atribuindo o valor l para o primeiro trimestre e O para os demais, deve ser
digitada a seguinte instrução na janela de comandos:
genr Dl = @seas(l)

Um procedimento análogo é feito para gerar D2, D3 e D4 para o segundo, terceiro e quarto
semestres, respectivamente:
genr D2 = @seas(2)
genr D3 = @seas(3)
genr D4 = @seas(4)

A outra possibilidade de uso do comando @seas é com dados mensais. O procedimento é
idêntico ao caso trimestral, bastando identificar entre parênteses o mês desejado. Assim, para gerar
uma dummy assumindo valor l para janeiro e O para os demais meses em um workfile com frequência
mensal e atribuir a essa dummy o nome DÓI, basta digitar na janela de comandos a seguinte instrução:
genr DÓI = @seas(l)
EXEMPLO 4.5: Se a construção da dummy depende de outra série, por exemplo, DX1 assume valor l
quando a série X assume valor maior que 10 e O caso contrário, a construção de DX1 é bastante
simples:
genr DX1 = X > 10
EXEMPLO 4.6: Se DX2 assume valor l para X > 10 e zero caso contrário, fazemos:
genr DX2 = X >= 10
EXEMPLO 4.7: Se DX3 assume valor l para 10 < X < 20 e zero caso contrário, fazemos:
genr DX3 = X >= 10 and X<=20
EXEMPLO 4.8: Se DX3 assume valor l para X< 10 ou X>50e zero caso contrário, fazemos:
genr DX3 = X <= 10 or X>=50

Uma variável que é comumente utilizada em equações de regressão envolvendo séries
temporais é a variável tendência. Os comandos @trend e @trend(n) geram este tipo de variável. A
função @trend(n) gera uma série de tendência contendo no período n o valor zero. Se a informação
de n é omitida, ou seja, se for utilizada a função ©trend, a série de tendência criada conterá o valor
zero na primeira observação do workfile.
EXEMPLO 4.9: Suponha um workfile com dados anuais, com início em 1970 e final em 2000. Neste
caso, digitando as seguintes instruções na janela de comandos teremos:
genr t = @ trend

Gera uma série tendência com valor zero em 1970.
genr t = @ trend(69)

Gera uma série tendência com valor um em 1970, pois o valor zero foi atribuído ao ano de
1969 (que não faz parte do Raiige).

As funções a seguir facilitam o trabalho especialmente quando se está lidando com séries
temporais. Note que aparecerá NA nas observações cujo valor defasado não esteja presente. Por
exemplo, d(x) gera NA na primeira observação da série, visto que não há valor defasado para esta
observação.
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QUADRO 4.1: FUNÇÕES PARA GERAR SÉRIES

Função Significado

d(x)

d(x,n)

d(x,n,s)

dlog(x)

dlog(x,n)

@movav(x,n)

@movsum(X,n)

@pch(X)

@seas(n)

©trend
@trend(n)

Primeira diferença (X-X(-l))

n-ésima diferença (X-X(-n))

n-ésima diferença com uma diferença sazonal em s

Primeira diferença do logaritmo natural (log(X)-log(X(-l)))

n-ésima diferença do logaritmo natural (log(X)-log(X(-n)))

n-ésimo período de média móvel. Ex:
@movav(X,4)=(X+X(-l)+X(-2)+X(-3))/4

n-ésimo período de soma móvel. Ex:
@movsum(X,4)=X+X(-l)+X(-2)+X(-3)

Mudança percentual no período, em decimais. (X-X(-1))/X(-1)

Dummy sazonal. Retorna o valor l quando o semestre, o trimestre ou o mês é igual a n
e O caso contrário.

Tendência temporal. Retorna uma série de tendência, atribuindo o valor O ao período n
(se informado), onde n é uma data ou o número da observação; se n for omitido, a série
assumirá valor O na primeira observação.

Os operadores descritos no quadro 4.2 podem ser usados em expressões envolvendo séries e
escalares. Quando aplicado em uma expressão envolvendo séries, a operação é realizada para cada
observação da série. Note que a con'eta aplicação dos operadores depende muitas vezes do uso
adequado dos parênteses.

QUADRO 4.2: OPERADORES RECONHECIDOS PELO EVIEWS

Comando Significado

+

*

/
A

>

<

<>

and

or

Adição
Subtração
Multiplicação
Divisão

Potência

maior que

menor que

igual a
Diferente de

menor ou igual a

maior ou igual a
Comando lógico "e"
Comando lógico "ou"

Para utilizar a função calculadora do EViews, deve-se trabalhar na janela de comandos,
iniciando-se sempre pelo sinal de igualdade (=). O resultado da operação realizada aparecerá na linha
de status (canto inferior esquerdo da tela). Se, por exemplo, quisermos somar os números 1234, 76987
e 32456, devemos digitar na janela de comandos a seguinte instrução:
=1234 + 76987 + 32456

As funções matemáticas a seguir quando aplicadas a uma série geram uma série onde cada
observação é transformada pela função. A função fatorial, por exemplo, só é aplicável a valores
inteiros não negativos.
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Note que a função logarftmj^a @log refere-se ao logaritmo natural (na base exp=e). Para
converter o logaritmo na base b em logaritmo natural (na base e), usa-se a seguinte relação:

ïog,,x =y <^ by =x .'. \nby = \r\x^> y\nb = \nx
assim,

log, x =-
In &

QUADRO 4.3: FUNÇÕES MATEMÁTICAS

Função Significado

@abs(x), abs(x)

@ceiling(x)

@exp(x), exp(x)

@fact(x)

@factlog(x)

@floor(x)

@inv(x)

@ log, log(x)

@nan(x,y)

@recode(condição, vi, v2)

@round(x)

@sqrt(x), sqr(x)

Valor absoluto (ou módulo) de x

Menor inteiro não inferior a x. Ex: @ceiling(4.23) = 5
@ceiling(3) = 3

xExponencial, e

Fatorial, x! (aplicável somente a valores inteiros não negativos)

Logaritmo natural do fatorial de x, ln(x!)

Maior inteiro não superior a x. Ex: @floor(2.41) = 2
@floor(3) = 3

Recíproco de x, (1/x).

Logaritmo natural de x, In x

Substitui as observações ausentes em x por y. Assume valor igual ao de x
se x for diferente de NA e y sex for NA.

Gera uma série que assume o valor vi quando a condição é cumprida e v2
caso contrário: @recode(condição, valor se verdadeiro, valor se falso).
Exemplo: Considere um workfde contendo a série U de números
aleatórios distribuídos normalmente com média zero. Pode-se criar uma
variável W que irá assumir o valor l quando a observação de U for
positiva e 3 caso contrário. Para isto, utiliza-se o seguinte comando:
genr W =@rêcode(u >0, l, 3)
Perceba a grande utilidade desta função na criação de variáveis dummy.
Arredonda o número para o inteiro mais próximo. Ex: @round(3.87)=4 ,
@round(1.5)=2.

Retorna a raiz quadrada do argumento indicado. Ex.: @sqrt(16)=4.

4. l FUNÇÃO DE IDENTIFICAÇÃO DE DATA E OBSERVAÇÃO

As funções apresentadas no quadro 4.4 permitem identificar o período associado a uma dada
observação. Se, por exemplo, for criada a serie
series Y = @month
em um workfile com dados dispostos mensalmente, Y irá conter um valor numérico (de l a 12) para
cada mês do ano. Note que estas funções não estão disponíveis para workfiles com frequência inferior
a da função. Por exemplo, você pode utilizar a função @month em um workfile com dados mensais
ou diários, mas nunca com dados trimestrais, semestrais ou anuais.
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QUADRO 4.4: FUNÇÕES DE IDENTIFICAÇÃO DE DATA E OBSERVAÇÃO
í.

Função Significado

@ day Observações diárias

@elem(x,"d") Informa o valor da série x, na data (ou observação) d, que deve aparecer entre aspas.
©month Observações mensais

©quarter Observações trimestrais

@ year Observações anuais

Os comandos do quadra anterior oferecem uma boa possibilidade de criar variáveis dummy de
modo rápido. Se por exemplo, estivermos trabalhando em um workfile com dados mensais e
quisermos criar uma variável dummy mensal, podemos inicialmente criar uma série m= ©month e em
seguida gerar as 12 dummies con-espondentes, como segue:
genr m=@ month
genr dl=m=l
genr d2=m=2

genr dl2=m=12

Como a função @month atribui o valor l para o mês de janeiro, 2 para fevereiro e assim por
diante, para criarmos uma dummy mensal para janeiro, por exemplo, basta fazer dl assumir valor l
quando m=l e zero caso contrário. Isto é obtido com o comando genr dl=m=l.

4.2 PADRONIZAÇÃO DE UMA SÉRIE NO EVIEWS
,2Se. X ~ N(p,,a''), paxá que Z= aX + b~ N(0,1), os valores que a e b devem assumir são

mostrados a seguir:

Var(Z)=Var(aX+b)=l
lVar(aX +b)= a^Var(X) = l :. a^a'' =1.-. ú! =— , considerando que cr > O.
(7

E(Z) = O

E(aX +b)=Q=> aE(X) +b=0

a^l+b=Q :.b = -afJL:. b = -1:-
o-

Assim, Z=aX+b=ï-X+(-^-}=x—p-.
cr l o- ; cr
^ _

A variável Z = ——— corresponde à padronização da variável X. O comando abaixo é
cr

utilizado para gerar uma série padronizada da série original X.
genr XPAD = (X-@mean(X))/@stdev(X)
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capítulo

GERENCIANDO OBJETOS NO EVIEWS

5.1 CRIANDO GRUPOS NO EVIEWS

Para criar um grupo, primeiramente é preciso que o workfile que contém os objetos que o irão
compor esteja aberto. Um grupo é simplesmente uma lista de séries identificadas, e não uma cópia dos
dados da série que o compõem. Dessa forma, se for alterado algum dado de alguma série do grupo,
automaticamente a alteração será feita também no grupo. Se for deletada uma série do workfile, a
mesma desaparecerá de todo grupo que a contenha. Ao renomear uma série, sua identificação no(s)
grupo(s) ao(s) qual(is) pertença será devidamente alterada.

Para criar um grupo, deve-se inicialmente selecionar todas as séries que o irão compor. Os
procedimentos de seleção e criação do grupo são especificados a seguir:
l. Leve o cursor até um dos objetos desejados, clicando com o botão esquerdo do mouse sobre seu

ícone ou nome;
2. Para selecionar os outros objetos, mantenha pressionada a tecla Ctrl e leve o cursor até os demais

objetos desejados, clicando com o botão esquerdo do mouse sobre seus ícones ou nomes. E
importante notar que as séries estarão ordenadas no grupo de acordo com a ordem de seleção feita.

Para abrir um grupo contendo todas as séries selecionadas deve-se dar um duplo dique sobre
uma das séries selecionadas e clicar em seguida sobre a opção Open Group. Outra maneira de abrir
um grupo de séries é clicando com o botão direito do mouse sobre uma das séries selecionadas e em
seguida Open / as Group. Se o grupo não for salvo, ele desaparecerá após ser fechado. Um grupo só
pode conter objetos da mesma categoria.

Para salvar o grupo como um objeto do workfile, dique em Name na baiTa de ferramentas do
grupo e digite um nome em Name to identify object.

Para verificar algumas estatísticas descritivas (média, mediana, moda, desvio padrão,
assimetria, curtose e teste de normalidade de Jarque-Bera) do grupo ou de uma série qualquer, basta
selecionar View / Descriptive Stats / Individual Samples na barra de ferramentas do grupo (ou da
série).

Existe uma forma alternativa de gerar um grupo no EViews, por meio da janela de comandos.
Suponha que você deseje abrir um grupo contendo as séries XI, X2, X3 e X4 (desde que elas existam
em seu workfile) e denomina-se este grupo como Gl. O comando abaixo fornece um meio bastante
ágil para essa finalidade:
group Gl Xl X2 X3 X4

5.2 ALTERANDO O RANGE E O SAMPLE

É possível que seja necessário alterar o Range do workfile gerado (normalmente amplia-lo,
como em problemas que envolvam previsão). Para alterar o Range, deve-se selecionar Procs /
Change workfile Range no menu principal ou na ban-a de ferramentas do workfile e preencher a
janela que será aberta (ver figura 5.1) com as informações referentes ao Range modificado. Note que
as opções de frequência aparecem desfiguradas. Isto indica que o programa não permite que seja
alterada a frequência do workfile. A possibilidade de alteração restringe-se aos períodos inicial e final.

Para alterar o Sample, deve-se selecionar Procs/Sample no menu principal ou na ban-a de
fen-amentas do workfile e realizar a alteração preenchendo o campo Sample range pairs (or sample
object to copy) com o período desejado.

Uma forma mais simples de alterar o Range (ou o Sample) é por meio de um duplo dique
sobre o nome Range (ou Sample) no workfile. Lembre-se de que, ao diminuir o Range, as
informações do período excluído serão perdidas e não há como recuperá-las. O Sample pode ser
reduzido e aumentado (respeitando a condição Sample < Range) sem o problema da perda de
informações.
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FIGURA 5.1: JANELA PARA ALTERAÇÃO DO RANGE
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FIGURA 5.2: JANELA PARA ALTERAÇÃO DO SAMPLE

Na figura 5.2 aparece um campo de preenchimento opcional (IF condition (optional)). Esta
opção permite associar ao Sample uma condição que, se respeitada, as informações irão constar no
Sample, caso contrário, não irão. Por exemplo, se o workifile em questão contém dados anuais com
Sample de 1970 a 2002, podemos inserir uma IF condition do tipo X>=0. Neste caso, o EViews irá
trabalhar com o Sample incluindo apenas as observações cujo valor da série X especificada é maior ou
igual a zero.

Há ainda um método de alterar o Range e o Sample por intermédio da janela de comandos.
Os exemplos a seguir ilustram esta opção.

O comando range 1970 2002 altera o Range para o período de 1970 até 2002.
O comando smpl 1970 1995 altera o Sample para o período de 1970 até 1995.
Caso haja a necessidade de alterar o Sample diversas vezes, uma opção útil pode ser a criação

de um objeto do tipo Sample com uma amplitude específica. Por exemplo, o comando sample SI
1970 1990 trata da criação de um objeto do tipo Sample denominado SI. Assim, sempre que for
necessário alterar o Sample para a amplitude 1970 - 1990, basta entrar com o comando Smpl SI na
janela de comandos.

Existem três funções que possibilitam alterar a amplitude das informações do workfile com
maior precisão, são elas: @aiï, @fírst e @Iast.
@ all - refere-se a todas as observações do workfile, ou seja, quando alteramos o Sample para @ all
estamos tornando-o igual ao Range. Por exemplo:
smpl @ all

@fírst - refere-se à primeira observação do workfile (menor valor que o Range assume).
@last - refere-se à última observação do workfile (maior valor que o Range assume).

Estas funções podem ainda compor expressões matemáticas do tipo:
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smpl @ last-15 @ last
smpl @first+10 @Iast-5

No primeiro caso, o Sample é alterado para um período referente às 15 últimas observações e
no segundo caso, o novo período inicial é 10 períodos à frente do período inicial original e o novo
período final é cinco períodos anteriores ao período final.

5.3 NOMEANDO E/OU RENOMEANDO OBJETOS

Para nomear ou ren ornear um objeto, basta clicar com o botão direito do mouse sobre o nome
do objeto desejado e selecionar a opção Rename. O nome não deve conter mais que 16 caracteres,
acento ou espaço entre os caracteres.
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FIGURA 5.3: JANELA PARA NOMEAR/RENOMEAR OBJETOS

Se o objeto a ser renomeado estiver aberto, pode-se renomeá-lo clicando em Name na barra de
ferramentas do objeto e preenchendo a janela anterior com o novo nome do objeto.

Há um campo opcional na mesma janela para fornecer um título ao objeto quando este for
representado em tabelas ou gráficos. Nesse campo pode-se usar acentos ortográficos, bem como
espaçamento entre caracteres. Caso esse campo não seja preenchido, o EViews utilizará o nome do
objeto para representá-lo em todas as situações.

Após criar uma série, digamos X, o EViews possibilita armazenar algumas informações sobre
esta série. Para isto, selecione View / Label na barra de ferramentas da série. Será então exibida uma
janela como a que é ilustrada pela figura 5.4.

•l5eiies:XSitfoik(ile:lEXEMPI-0
ysëwl fiíocs'110 biectsli tRnntl ErëezeÏf

IB1 filial

Series Description
Name: K

(Display Name:
Last Update; jLast updated: 01/18/03-15:40
Description: [

-18
ííï<-

mis

31
li

3g
^i

I-

Source:
Units:

Remarks:

FIGURA 5.4: DESCRIÇÃO DA SÉRIE X
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Name: nome do objeto.
Display Name: nome utilizado em representações gráficas. Diferentemente do nome do objeto, o
display name pode ter mais de 16 caracteres (e também aceita caracteres especiais).
Last Update: informa a data e hora da última atualização da série.
Description: espaço reservado para descrição da série.
Source: espaço reservado para indicar a fonte da série.
Units: espaço reservado para informar a unidade de medida da série.
Remarks: Espaço para observações gerais.
History: informa o histórico da série (dia e hora de cada mudança e descreve a mudança). Neste
exemplo específico não aparece o histórico, pois a série X não foi preenchida com valores numéricos.

Pode-se renomear objetos no EViews de maneira muito simples. Para tanto basta entrar com a
seguinte instrução
rename nome_do_objeto_a ser_renomeado novo_nome_do_objeto
EXEMPLO 5.1: Para mudar o nome da série Y para Y l, segue-se o comando rename y y l.
Lembre que o EViews não diferencia letras maiúsculas de minúsculas.

5.4 COPIANDO E CONGELANDO OBJETOS

Há duas maneiras distintas de duplicar as informações de um objeto: copiando, ou congelando.
O procedimento de cópia padrão do EViews executa cópias no mesmo workfile. Quando dois
workfiles estão abertos, pode-se transportar objetos entre eles usando o procedimento padrão copy-
and-paste.

5.4.1 Copiando objetos

l. Selecione o objeto que deseja copiar no workfile original. Em seguida selecione Edit / Copy no
menu principal.

2. Selecione o workfile destinatário clicando na sua baira de títulos (observe que ele será
transportado para frente de todos os objetos contidos na área de trabalho do EViews). Selecione
então Edit / Paste no menu principal. O EViews irá colar uma cópia do objeto mantendo o título
original, desde que não haja outro objeto com o mesmo título.

5.4.1.1 Duplicando objetos

Suponha que seu workfile contém uma série Y que você deseja duplicar. Pode-se duplicar um
objeto no EViews utilizando o comando copy da seguinte forma
copy y z
neste caso, será gerada uma série idêntica à Y nomeada como Z .

O caso geral de uma duplicação de qualquer objeto no EViews é dado a seguir
copy nome_do_objeto_a ser_duplicado nome_da_copia_do_objeto

I

[

1

1

5.4.2 Congelando e deletando objetos

A segunda maneira de copiar as informações de um objeto é congelando-o. Se você clicar em
Object / Freeze Output ou no botão Freeze da barra de ferramentas do objeto, um novo objeto
congelado será criado, duplicando o objeto original.

;

3 Este procedimento serve para qualquer tipo de objeto, inclusive aqueles do tipo equation. Se, por exemplo, você deseja
duplicar uma equação de regressão nomeada, digamos, como eqOl (padrão do EViews), basta digitar o seguinte comando najanela de comandos
copy eqOl eq02
Neste caso será gerada uma nova equação idêntica à eqOl, porém nomeada como eq02.

s

1
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A opção congelar permite que seja feita uma cópia do objeto exatamente da maneira que se
encontrava no momento do congelamento e gera um objeto independente, que será mantido inalterado
mesmo se o objeto original vier a sofrer modificações ou mesmo ser deletado.

Objetos podem ser removidos do workfile por meio do comando delete .
EXEMPLO 8.2: Para excluir o objeto nomeado como X2, deve-se entrar com o comando delete X2
na janela de comandos.

Note que sc você selecionar o objeto que deseja deletar e clicar na tecla delete do seu teclado, o objeto não será deletado.
Uma opção é clicar com o botão direito do mouse sobre o(s) objeto a ser(em) deletado(s), selecionar a opção delete e
confirmar a exclusão do(s) objeto(s).
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capítulo g NB
GERANDO GRÁFICOS NO EVIEWS

Os passos a seguir tratam de um workfile aberto com as séries X e Y, por facilidade, além é
claro de C e Resid.

Para plotar o gráfico de linha de uma série X qualquer, deve-se abri-la (com um duplo dique
sobre seu ícone) e em seguida selecionar View / Line Graph na barra de ferramentas da série. O
gráfico de linha é apresentado em seguida de acordo com o padão apresentado na figura 6. l.
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FIGURA 6. l: GRÁFICO DE LINHA DA SÉRIE X

Para gerar o gráfico de barras, seleciona-se View / Bar Graph na ban'a de ferramentas da
série. Para plotar os gráficos das séries Y e X, deve-se abrir um grupo contendo as séries e em seguida
clicar em View / Graph / Une (ou Bar). Esta opção irá gerar os gráficos das séries Y e X na mesma
área de plotagem. Caso queira gerar os gráficos das séries em áreas de plotagem diferentes, deve-se
clicar em View / Multiple Graphs / Line (ou Bar).

Para plotar Y( vertical) contra X(horizontal), deve-se:
Abrir um grupo contendo as duas séries (primeiro deve ser selecionada a série X e em seguida a
série Y, para que o programa posicione no gráfico as séries da forma adequada. O EViews irá
sempre colocar no eixo horizontal a primeira variável selecionada e no eixo vertical a segunda
variável selecionada.

Selecionar View / Graph / Scatter / Simple Scatter na barra, de ferramentas do grupo.
Outra opção de gráfico de dispersão é com a inclusão da reta de regressão. Para tanto, deve-se
selecionar View / Graph / Scatter / Scatter with regression. Será então exibida uma janela como
a ilustrada na figura 6.2.

A janela Global Fit Options exibe diversos tipos de transformação das séries Y (variável
dependente) e X (variável explicativa). As diversas transformações são descritas a seguir:
None: nenhuma transformação.
Logarithmic: toma o logaritmo natural da série (In Y = logeY).
Inverse: Gera a inversa da série (1/Y).
Power: Eleva a série à potência indicada.

l.

2.
3.



ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 21

Box-Cox: Realiza a transformação de Box-Cox da série. A transfomiação de Box-Cox é dada por:
yW ^ (yA -1)/^ . Deve ser informado apenas o valor do parâmetro A. A transformação de Box-Cox
assume a forma de logaritmo natural quando fazemos o parâmetro da transformação igual a zero.
Polynomial: Gera uma função polinomial da variável explicativa (X).

O último quadro da janela Global Fit Options traz a opção Fitted Y series (optional):. A
utilidade desta opção é a geração de uma série de valores estimados da variável dependente com base
na transformação indicada. Para habilitar esta opção, basta fornecer um nome à série de valores
estimados.
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FIGURA 6.2: OPÇÕES DE TRANSFORMAÇÃO DAS VARIÁVEIS PARA EXIBIÇÃO DE GRÁFICOS
O tipo de transformação utilizada é indicado no topo do gráfico. A figura 6.3 ilustra o exemplo

de um modelo duplo-log.
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FIGURA 6.3: GRÁnCO DE DISPERSÃO DE LN(Y) x LN(X) COM RETA DE REGRESSÃO

5A seção 20.1 apresenta mais detalhes sobre a transformação de Box-Cox.
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O EViews possibilita realizar algumas modificações no gráfico de modo a melhorar sua
apresentação. Clicando com o botão direito sobre o gráfico, aparecerão as seguintes opções:
options... / Add text... / Add fading... / Template... / Remove selected. Selecionando
Options, surgirá uma janela idêntica à figura 6.4.

Graph Optitins
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FIGURA 6.4: OPÇÕES PARA ALTERAÇÃO DO PADRÃO DO GRÁFICO

Estas opções permitem entre outras coisas, incluir linhas de grade horizontais e/ou verticais,
logaritimizar e normalizar o gráfico da série.

.sel.eci?"and? Add text':" Pode:se mcluir um texto na área do gráfico das séries. Depois de
incluído o texto^pode-se movê-lo simplesmente clicando sobre o mesmo (aparecerá uma borda azuÍ
com tonalidadejorte, indicando que o texto foi selecionado) e arrastando para onde for convenient^
Observe que o EViews possibilita ainda alterar a fonte.

A opção Add shading gera um efeito sombreado na área indicada da série. Ao selecionar esta
^!Ï'^T-e^ibÏla,umajal.lela intitulada^shading and Vertical Lines. Deve-se preencher" o'campo
gtart com o período inicial e o campo End com'o período final a ser sombreado"Apresentaïe"M
figura 6.6 um exemplo do efeito de sombreamento.
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FIGURA 6.5: JANELA PARA INDICAÇÃO DO PERÍODO A SER SOMBREADO
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FIGURA 6.6: EXEMPLO DE GRÁFICO COM SOMBREAMENTO

Outra opção para gerar os mais diversos tipos de gráficos é digitar Graph na janela de
comandos. Será exibida uma janela onde será(ão) indicada(s) a(s) série(s) que irá(ão) compor o
gráfico. Depois de indicadas as séries, clicar em OK. Será então apresentada uma janela com os
diversos tipos de gráficos e escalas propiciadas pelo EViews.

Caso queira copiar o gráfico para um outro programa (Word, por exemplo), basta clicar sobre
o gráfico (aparecerá uma borda azul de tonalidade forte) e teclar Ctrl + C (como se estivesse copiando
algo no Word). Será então exibida uma janela denominada Copy Graph as Metafile, ilustrada na
figura 6.7.
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FIGURA 6.7: OPÇÕES DE FORMATAÇÃO DO GRÁFICO A SER COPIADO

Manter selecionada a opção Copy to clipboard em Metafile destination e selecionar as
opções Use color e Bold graph em Metafile characteristics. Cumpridos estes procedimentos, o
gráfico já está pronto para ser colado no programa destino.
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capítulo •
HISTOGRAMA E ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS

Assim como nos testes de hipóteses, as estimativas de intervalo para os coeficientes da
equação de regressão se apoiam no pressuposto de que os en-os, e conseqüentemente a variável
dependente, se distribuem normalmente. Dessa maneira, faz-se importante escolher uma forma
funcional que mantenha a distribuição dos erros.

O EViews possibilita visualizar o histograma, o teste de normalidade JB e as estatísticas
descritivas de uma série qualquer, bem como dos resíduos de uma regressão. Se os resíduos se
distribuem normalmente, a estatística JB não deve ser significante, ou seja, a hipótese nula de
normalidade não deve ser rejeitada, de forma que teremos um valor-p alto.

Para visualizar o histograma e um conjunto de algumas estatísticas descritivas de uma série,
seleciona-se View / Descriptive Statistics / Histogram and Stats na barra de ferramentas da série.
Para exibir o histograma e a estatística JB para os resíduos de uma regressão, seleciona-se View /
Residual Tests / Histogram-NormaIity Test na barra de ferramentas da equação. A estatística JB
segue a distribuição %" com dois graus de liberdade sob a hipótese nula de que os erros se distribuem
normalmente. A figura 7.1 ilustra o ambiente padrão de um histograma gerado no EViews.
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FIGURA 7.1: AMBIENTE PADRÃO DO HISTOGRAMA DE UMA SÉRIE NO EVIEWS

Esta janela exibe a distribuição de frequência da série como um histograma, além de uma
síntese das estatísticas descritivas da série. Todas as estatísticas são calculadas com base nos dados da
série para o Sample atual. Temos a seguir uma breve explicação de cada uma destas estatísticas
geradas.
Series - informa o nome da série que está sendo descrita;
Sample - informa o intervalo no qual as observações estão sendo descritas. Note que como podemos
alterar o Sample, podemos tomar o histograma e as estatísticas descritivas para qualquer subamostra;
Observations - informa o número de observações;
Mean - informa a média aritmética da série;
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Median - infonna o valor médio da série quando os dados são ordenados do menor para o maior ;
Maximum - informa o valor máximo da série;
Minimum - informa o valor mínimo da série ;
Std.Dev. - informa o desvio padrão (standard deviation) da série. O desvio padrão é definido por

-^sw-^
onde N representa o numero de observações utilizadas da série e X a média das observações
utilizadas.
Skewness - é uma medida de assimetria, dada por:

s=^±{x^
' N^[ ô

onde Ô representa o desvio padrão baseado no estimador viesado da variância, dado por:

,3

^^£(X,-X)2

A assimetria de uma distribuição simétrica, como a normal, por exemplo, é zero. Valores
positivos indicam assimetria à direita (longa cauda à direita) e valores negativos indicam assimetria à
esquerda (longa cauda à esquerda).

Kurtosis - é uma medida de elevação ou achatamento da distribuição da série (curtose), dada por
K

N:ly
N^

,4

x,-x
d

onde, assim como no caso da assimetria, (T representa o desvio padrão baseado no estimador viesado
da variância. A curtose da distribuição normal é igual a três. Se a curtose excede três, a distribuição é
chamada leptocúrtica (fina ou de cauda longa). Se a curtose é inferior a três, a distribuição é chamada
de platicúrüca (gorda ou de cauda curta).
Jarque-Bera - informa o valor do teste de normalidade Jarque-Bera (JB). O teste se baseia na hipótese
nula de normalidade. Assintoticamente, a estatística segue a distribuição qui-quadrado com 2 gl. O
teste Jarque-Bera verifica se a assimetria e a curtose da série difere significativamente das mesmas
medidas no caso de distribuição normal. A assimetria da distribuição normal é zero, pois esta é
simétrica. A curtose da normal é igual a 3. Esta medida se refere ao grau de achatamento da
distribuição. Dessa forma, a questão consiste em verificar se os valores da assimetria e da curtose
referentes à série diferem significativamente de O e 3, respectivamente. A estatística JB é dada por:

^.&_3£1-^JB=N\ Z2gl6 24 j
onde S = coeficiente de assimetria, k = curtose e W = número de observações.
Probability - (valor-p ou p-value) indica o menor nível de significância para o qual se rejeita a
hipótese nula. Dessa maneira, um valor-p baixo (próximo de zero) leva à rejeição da hipótese nula de
normalidade3.

Com relação à ilustração apresentada na figura 7.1, nota-se que o histograma é centrado em
zero, a media dos resíduos de mínimos quadrados (modelos com intercepto). O desenho do histograma
assemelha-se levemente à curva normal. A medida que o número de observações aumenta, o
histograma tende a ter uma forma mais parecida com a da curva nonnal.

O coeficiente de assimetria (Skewness) é -0.228624 e a curtose (Kurtosis) é 2.654516. Note
que o valor da média não é precisamente zero (-9.75E-14, ou seja, 0.0000000000000975), porém
computacionalmente podemos considera-lo como zero . O valor-p relativo ao teste JB (0.555189)
indica que a hipótese nula de normalidade não pode ser rejeitada, pois o menor nível de significância

A mediana é uma medida de tendência central com a característica de não ser sensível à presença de observações aberrantes
(outliers) como é a média aritmética.
Subtraindo o mínimo do máximo, tem-se a amplitude da série.
3 Ver apêndice 2, parte 2, para maiores esclarecimentos sobre teste de hipóteses.
Ver apêndice 4 da parte 2 deste manual para esclarecimentos sobre fontes de erro em computação
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para o qual esta pode ser rejeitada é de 0.56, portanto totalmente fora do padrão de um nível de
significância aceitável (0.01, 0.05 e 0.10 são os níveis de significância mais utilizados).

As funções apresentadas no quadro 7.1 geram estatísticas descritivas para uma amostra
específica, excluindo observações ausentes, se houver. Se nada for informado sobre o Sample a ser
utilizado, o EViews irá utilizar o Sample atual.

QUADRO 7.1: RJNÇÕES ESTATÍSTICAS
Função Significado

@cor(x,y) Coeficiente de correlação amostrai entre x e y

@cov(x,y) Covariância entre x e y

@inner(x,y) Produto interno Euclidiano entre x e y

@obs(x) Número de observações de x (exclui as observações ausentes "NA")
@mean(x) Média dos valores de x

Mediana de x (no caso de número ímpar de observações, é informada a média das duas
observações centrais).

@min(x) Valor mínimo que x assume na amostra analisada

@max(x) Valor máximo que x assume na amostra analisada

@quantile(x,q) Informa o q-ésimo quartil da série x. Ex: @quantile(x,0.5) informa a mediana de x

@stdev(x) Raiz quadrada da variância amostrai não viesada (divisão por n-1)
@sum(x) Soma dos valores de x

@sumsq(x) Soma dos quadrados dos valores de x

@var(x) Variância de x (divisão por n)

l

7.1 TESTES PARA ESTATÍSTICA DESCRITIVA / TESTES DE HIPÓTESES SIMPLES

Esta seção trata de testes de hipóteses simples para a média, mediana e variância de uma série.
Para conduzir qualquer um destes testes, deve-se abrir a série a ser testada (com um duplo dique sobre
o nome da série) e selecionar View / Tests for Descriptive Stats / Simple Hypothesis Tests. Uma
janela como a que segue será aberta:

I Series Distribution Tests !ai

w

•

BIB

^

:HK!

1C

FIGURA 7.2: JANELA DE TESTE PARA MEDIA, MEDIANA E VARIÂNCIA
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t

(.

2

7.1.1 Teste para a média

O EViews conduz um teste de hipóteses simples considerando como hipótese nula que a
média (^ ) da série X é igual a um valor especificado (m) contra a hipótese alternativa (bicaudal) de
que a média é diferente de m.
\Ho:^=m
H^: p,^m

Se você não especificar o desvio padrão de X, o EViews apresentará uma estatística-t baseada
no desvio-padrão estimado de X, computada como:
f = A -nl, com o desvio-padrão definido como 5 =J V.C^, - X'):

onde N representa o numero de observações de X e X representa a média de X. Sob a hipótese nula e
se X é normalmente distribuído, a estatística-t segue uma distribuição t com N-1 graus de liberdade.

Se for especificado um valor para o desvio-padrão de X, o EViews apresentará uma estatística-
z da seguinte forma:

X-m
z =

al-^N

onde a é o valor especificado do desvio-padrão de X. Sob a hipótese nula e se X é normalmente
distribuído com desvio-padrão o", a estatística-z segue uma distribuição normal padrão.

Para conduzir o teste para a média, entre com o valor sob hipótese nula no campo em branco
após Mean. Se você desejar computar uma estatística-z para um dado desvio-padrão, digite o valor do
desvio-padrão no campo em branco após (Enter S.D. if known). Você pode entrar com qualquer
número nestes campos, inclusive com fórmulas.

A probabilidade apresentada é o valor-p, ou nível de significância marginal, contra a hipótese
alternativa bicaudal. Se esta probabilidade for menor que o tamanho do teste , digamos 0.05, rejeita-
se a hipótese nula. O valor-p para um teste unicaudal é a metade do correspondente ao teste bicaudal.

7.1.2 Teste para a variância

O EViews conduz um teste sob a hipótese nula de que a variância da série X é igual a um valor
especificado 0"^ contra a hipótese alternativa (bicaudal) de que a variância de X é diferente de (7o :
l^n;0:0-

2
o-,

.2
o

[H,:al^a1,2
2

z
2

O EViews retoma uma estatística - ^" computada como:

<^, com ^.^^(x,-X)2
o-,

onde N representa o numero de observações de X e X representa a média de X. Sob a hipótese nula e
se X é nonnalmente distribuído, a estatística-^ segue uma distribuição ^ com A?-l graus de
liberdade. Se o valor-p for inferior ao nível de significância estabelecido, rejeita-se a hipótese nula.

Para conduzir o teste de variância, digite o valor que ficará sendo a hipótese nula, no campo
em branco ao lado de Yariance. Pode ser digitado qualquer número positivo neste campo, inclusive
fórmulas.

10 Tamanho do teste é a probabilidade de cometer um erro do tipo l. É normalmente denotado por Oí e também é conhecido
como nível de significância (ver apêndice 2, parte 2).11 Se for informado um valor negativo, o EViews não realizará o teste e irá exibir a mesma janela com todos os campos em
branco.
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7.1.3 Teste para a mediana

O EViews conduz um teste sob a hipótese nula de que a mediana da série X é igual a um valor
especificado m contra a hipótese alternativa (bicaudal) de que a mediana à&Xé diferente de m:

\HQ:med{X)=m
\H, :med(X)^m

O EViews apresenta quatro testes para a mediana. A interpretação do valor-p em todos os
casos é análoga às descrições feitas para os testes de média e de variância. Para conduzir o teste de
mediana, digite o valor que ficará sendo a hipótese nula, no campo em branco ao lado de Median.

1
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capítulo

ESTIMANDO UMA REGRESSÃO (MQO) NO EVIEWS

f

!
i

Foi visto que ao criar um workfile, dois objetos estão inicialmente presentes: C e RESID. O
vetar C, que armazena os valores dos coeficientes estimados da última regressão calculada no EViews
não é o único vetar que pode cumprir este papel. Pode-se criar outros vetares de coeficientes no
EViews. Para criar um novo vetar de coeficientes, seleciona Objects / New Object... na barra de
ferramentas do workfile e em seguida selecione Matrix-Vector-Coef. Digite um nome para seu novo
vetar de coeficientes e dique em OK. Surgirá uma janela da seguinte forma:

New1Nati(ix:; St

iiiSBB
BM-neflsiflg

|||| taÏfÍK|U|BS

||||gJJB§|J:i:|at||j

|j||B|Í,J||ggi|||n|l||BÍÍ|||j||H|^^ : •|

m

B.SBI

SSSSSiSsssiissS mmMïSs^»i"s^;iim!ïiS^i^Ba;ím^;'!iiii:im^^^iia^^ï.^

FIGURA 8.1: JANELA DE CRIAÇÃO DE OBJETOS MATRICIAIS

Selecione a opção coefficient Vector e especifique o número de linhas (Rows) que este irá
conter. 0 novo objeto será então incluído no workfile com o ícone de identificação de um vetar de
coeficientes |.i0í1.

Uma outra forma de criar um vetor de coeficientes, por sinal bem mais simples, é utilizando a
janela de comandos. Para tanto basta digitar
coef(n) nome

Desta forma, se você quiser criar um vetar de coeficientes denominado beta, contendo cinco
linhas, o comando é:
coef(5) beta

Este novo vetor de coeficientes poderá a partir de agora ser incluído em equações de
regressão. Suponha que você tenha criado dois vetares de coeficientes, alfa e beta, cada um com uma
única linha. Pode-se então especificar uma regressão como:
Y = alfa(1) + beta(l)*X

São descritos a seguir os procedimentos para calcular uma regressão simples no EViews.
l.

2.
3.

4.

.12Selecionar Objects / New Object / Equation na barra de ferramentas do workfile^ que contém as
séries Y e X.
Digitar um nome para a equação (ex: EQ01) em Name for Object e clicar em OK;
Uma janela denominada Equation Specification será aberta (ver figura 8.2), onde devem ser
digitados, nessa ordem, os nomes referentes à variável dependente (Y), a constante (C), se
houver, e a variável independente (X), (ex: Y C X). Uma outra forma de especificar a equação
de regressão é descrevendo sua forma funcional, ex: Y = c(1) + c(2)*X.
Selecionar o método de estimação. O método que o programa mostra inicialmente (default) é o de
Mínimos Quadrados (LS-Least Squares (NLS and ARMA)). Para visualizar outras opções de
estimação disponíveis, deve-se clicar sobre a seta ao lado do campo Method (ver figura 8.3).

(
12 Pode-se ainda clicar em Quick / Estimate Equation.
equation na janela de comandos.

no menu principal ou simplesmente entrar com o comando
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FIGURA 8.3: MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO
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I Dependent Variable: Y
I Method: Least Squares
I Date: 02/27/D3 Time: 23:12

Sample: 1 10
I Included obsen/ations: 9

1^ I Excluded obsen/ations: 1

r

<

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

27.35484
0.485484

6.098499
0.035581

4.485504
13.64462

0.0028
0.0000

3 -< I

R-squa re d
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-V'v'atson st at

0.9637E4 Mean dependent var 106.11 11
0.958587 S.D. dependent var 29.02346
5.906335 Akaike info criterion 6.583058
244.1935 Sctwarz criterion 6.626886
-27.62376 F-statistic 186.1755
2.997269 Prob(F-statistic) 0.000003

f

i

r

FIGURA 8.4: RELATÓRIO PADRÃO DE UMA REGRESSÃO DE MÍNIMOS QUADRADOS NO EVIEWS
Para efeito de simplificação, divide-se o relatório padrão em três partes, detalhadas a seguir:

l - Informações gerais

Linha l - Nome da variável dependente;
Linha 2 - Método de estimação utilizado;
Linha 3 - Data e horário da execução da regressão;
Linha 4 - Amostra utilizada na regressão;
Linha 5 - Número de observações incluídas na regressão;
Linha 6 - Número de observações excluídas da regressão. Em caso de ausência de informação em
alguma das séries envolvidas na regressão, o EViews irá automaticamente ajustar o Sample de modo a
excluir estas observações. O EViews irá informar sempre que isto ocorrer, (observe que no presente
exemplo apenas uma observação foi excluída, isto é, possivelmente uma variável incluída na regressão
(ou as duas) possui (em) uma observação não preenchida numericamente). Deve estar claro que esta
linha pode ou não aparecer no relatório da regressão.

2 - Resultados

Uma regressão padrão (v, = ^ + ^X;, + ^3X3, +... + fï^X^, + G, ) pode ser escrita com base na notação
matricial como Y = xp+s. onde Y é um vetor coluna n-dimensional, X é uma matriz (nxk), ^ é o
vetor Çk x 7) de coeficientes, £ é o vetor (n x l) de perturbações, n é o número de observações ek éo
número de coeficientes do modelo, incluindo o termo de intercepto, se houver.

O EViews computa os valores dos coeficientes estimados pelo método dos mínimos quadrados
da forma padrão: p=(x'X)-'X'Y. Estes valores são apresentados na segunda coluna, abaixo de
Coefficient. Desta forma, a equação de regressão estimada é Y = Xp+e, onde e é o vetor (/i x 7) de
resíduos. A terceira coluna traz os valores dos desvios-padrões dos coeficientes estimados de acordo
com sua posição na matriz de variância e covariância dada por: sl(x'X)~t, onde s = (e'e)/(n — k).
A estatística t é dada pela razão entre o coeficiente estimado e seu desvio padrão, uma vez que o
referido teste tem como hipótese nula que o coeficiente em questão é estatisticamente igual a zero.
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Coluna J - Identificação de cada variável (C para a constante). E interessante notar que se a regressão
for especificada como lista (ex: Y C X), os coeficientes serão nomeados na coluna Variable com o
nome do regressar correspondente. Se a equação for especificada por fórmula (ex: Y=c(l)+c(2)*X), o
EViews listará os coeficientes como c(1), c(2), etc. ou outra denominação dada ao vetar decoeficientes.

Coluna 2 - Valores dos coeficientes estimados, onde p = (x'X)' X'Y;
Coluna 3 - Desvio padrão dos coeficientes estimados, com base na matriz de variância e covariância
í2(X'X)-l,onde,2 e'e

n-k

Coluna 4 - Estatística t dos coeficientes estimados. A estatística t computada trabalha com a hipótese
nula de que o coeficiente em questão é estatisticamente igual a zero,

^-.A=o
H,: A ^ O t

Â-A_ Â
Êp(A) ^(A)

onde ep(0.) corresponde ao erro padrão estimado do i-ésimo coeficiente estimado da regressão. Desse
modo, a estatística / apresentada resume-se simplesmente à razão entre o coeficiente estimado e seuerro padrão estimado;

Coluna 5 - Probabilidade (valor-p ou p-value). Este valor consiste na probabilidade exata de cometerum en-o do tipo l13. O valor-p pode ainda ser definido como o mais baixo nível de significância em
que a hipótese nula pode ser rejeitada. Assim, se o valor-p for maior que o nível de signifícância que
se está adotando, não se deve rejeitar a hipótese nula.

3 - Estatísticas gerais da regressão

R-squared - Coeficiente de determinação da regressão ( R ), obtido por:

yy
1-^
:l-y^

onde J y= Y -Y e Y con-esponde ao Y estimado por MQO;[y=Y-Y

Adjusted R-squared - R ajustado {R \ dado por:
p = l-(l-/?2)-"^-

S.E. of regression - Desvio padrão da regressão dado por ^/s ,
Sum squared resid - Soma dos quadrados dos resíduos (e e);
Log likelihood - logaritmo natural da função de maxima verossimilhanca (assumindo que os erros sãonormalmente distribuídos), dado por:

ê=-^[l+ \n(27i) + ln(e'e//í)]

Durbin-Watson stat - estatística d de Durbin-Watson definida como:
S^-^-i)2

d 1=2
n

v
1=1

Mean dependent var - media da variável dependente;
S.D. dependent var - desvio padrão da variável dependente;

O Erro do tipo l consiste em rejeitar a hipótese verdadeira, enquanto que o Erro do tipo 2 em não rejeitar a hipótese falsa(ver apêndice 2, parte 2).
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Akaike info criterion - critério de Akaike, definido por: AIC = -lit In+lkln, onde k = número de
coeficientes estimados e n = número de observações.
Schwarz criterion - critério de Schwarz, definido por: SC = -2f.In + (k\nn~)ln
Obs: Detalhes sobre Akaike info criterion e Schwarz criterion são dados no capítulo 14, seção 14.1.
F-statistic - Estatística F. Testa a significância global da regressão, ou seja:

\Ho'-R =° ou alternativamente, [H,: {ï,= ...= ^ =0
H^:R2>0 [//, :pelomenosumdos/3's ?i 0

Prob (F-statistic) - valor-p14 referente à estatística F.
Para calcular uma regressão múltipla no EViews, o procedimento é semelhante ao de uma

regressão simples, devendo-se acrescentar apenas as outras variáveis explicativas à expressão após o
termo de intercepto (C), caso o modelo contenha.

Hx.: Y,=^+^X,,+^X,,+e,
Depois de criado o workfile e importados ou digitados os dados referentes às variáveis que

serão utilizadas na regressão, deve-se seguir os seguintes procedimentos:
l. Selecionar no menu principal Objects / New Object / Equation;

Digitar em Equation Specification as series nesta ordem: l: variável dependente; 2: intercepto
(C) se houver; 3: o conjunto de variáveis explicativas. Desta forma, o modelo do exemplo nos
sugere que seja digitado Y C X2 X3e em seguida clicar em OK. Será então aberta uma
janela com os resultados da regressão.
Selecionando View / Representations na ban'a de feiTamentas da janela da equação, você poderá
verificar o comando, a forma funcional da equação e a equação com os coeficientes substituídos
pêlos valores encontrados. Deverá aparecer uma janela como a que se segue:

2.

3.

I •EfluatibnlEQOIilrfoikdlelEXEMRLOl
l Kiéwl :RBcs1 JElliieGKil S(3nn(1 IN amei IBFëelel1! jBstimâtel IFoíêcasf!

i Bill :@1 N

lEstimation Command:

ILS Y C X2 X3:^

jEstimation Equation:

|Y=C(1)+C(2)*X2+C(3)*X3
:s

iSubstituted Coefficients:

IY = 34.51560679 +0.0148835G174*X2 - 0.2135922356'tX3

FIGURA 8.5: REPRESENTAÇÕES DA EQUAÇÃO DE REGRESSÃO ESTIMADA
E possível copiar as informações da janela acima simplesmente selecionando a parte de

interesse e teclando Ctrl + C. Em seguida, pode-se colar a informação no Word, por exemplo, da
forma usual.

Para gerar a matriz de variância e covariância, deve-se selecionar View / Covariance Matrix
na barra de feiramentas do workfile. Será gerada então uma matriz simétrica contendo na diagonal

14Ver apêndice 2, parte 2.
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principal as variâncias dos coeficientes estimados da regressão e fora da diagonal principal aparecemas covariâncias15.
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FIGURA 8.6: MATRIZ DE VARIÂNCIA E CO VARIÂNCIA DOS COEFICIENTES DA REGRESSÃO
E importante notar que esta matriz refere-se aos coeficientes estimados, sendo assim diferente

daquela gerada quando temos o grupo contendo Y, X2, X3 e selecionamos View / Coyariance na
barra de ferramentas do grupo. Este último processo gera uma matriz como a que é apresentada emseguida.
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FIGURA 8.7: MATRIZ DE VARIÂNCIA E COVARIÂNCIA DAS VARIÁVEIS Y, X2 E X3.
Note que o título da cada matriz deixa bastante clara a diferença entre ambas. Enquanto que namatriz acima (matriz de variância e covariância das séries) temos o título Covariance Matrix, na

matriz de variância e covariância dos coeficientes estimados temos o título Coefficient CovarianceMatrix.

Foi visto que há duas maneiras de especificar uma equação de regressão no EViews. Umaopção é listar as variáveis que compõem o modelo na seguinte ordem:
Variável dependente intercepto (se houver) Variáveis explicativas

O modelo Y = ^ + ft^X^ + P^X^ + fï^X^ + e^ é especificado no formato de lista como
Y C X2 X3 X4. Na forma de equação, este modelo é especificado porY=c(l)+c(2)*X2+c(3)*X3+c(4)*X4

As duas maiores utilidades de especificar um modelo no formato de equação oconrem naestimação de modelos restritos ou de modelos não lineares. Por exemplo, suponha-se que na regressão
Y^ = ?^+(3^X^^ + P^X^ + f3^X^+£^, deseja-se restringir os coeficientes ^'Ae^4 a
A +A +^4 =^- Temos então que a seguinte equação deve ser especificada:
Y=c(l)+c(2)*X2+c(3)*X3+(l-c(2)-c(3))*X4

Note que na forma de lista, o modelo com restrição seria expresso por:Y-X4 C X2-X4 X3-X4
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No capítulo 10 é mostrado passo a passo como criar uma matriz de variância e covariância.
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pois

y,=A+^^2,+^^3,+^^4,+£,
^=A+^^2,+^^3,+a-^-^)^4<+£.
F, - X,, = ^ + ^2(^2, - ^4<) + ^3(^3, - ^4,) + e,

Para estimar um modelo não linear, simplesmente digite a fórmula do modelo não linear no
campo de especificação da equação e o EViews irá automaticamente detectar a não linearidade e
estimar o modelo usando mínimos quadrados não lineares.

QUADRO 8.1: COMANDOS ÚTEIS PARA TRABALHAR EM PROGRAMAÇÃO UTILIZANDO A JANELA
DE COMANDOS OU O MODO DE PROGRAMAÇÃO DO EVIEWS (RESPOSTA = ESCALAR)

@aic

@coefcov(iJ)

@coefs(i)

@dw

@f

@jstat

@logl

©meandep

@ncoef

@r2

@rbar2

@regobs

@schwarz

@sddep

@ se

@ssr

@stderrs(i)

@tstats(i)

c(i)

Critério de Akaike

Co variância entre os coeficientes estimados i e j

Valor do i-ésimo coeficiente estimado

Estatística de Durbin-Watson

Estatística F

Estatística J (utilizada no GMM)

Valor do log da função de verossimilhanca

Média da variável dependente

Número de coeficientes estimados

Coeficiente de determinação da regressão (R)

R2 ajustado

Número de observações da regressão

Critério de Schwarz

Desvio padrão da variável dependente

Desvio padrão da regressão

Soma dos quadrados dos resíduos

Desvio padrão do coeficiente ;'

Valor da estatística t para o coeficiente i (Com a hipótese nula de que o verdadeiro
coeficiente é zero)

i-ésimo elemento do vetor de coeficientes da equação

Os comandos do quadra 8.1 geram como resposta um escalar. No quadro 8.2 são apresentados
os comandos que geram como resposta matrizes ou vetares:
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QUADRO 8.2: COMANDOS ÚTEIS PARA TRABALHAR EM PROGRAMAÇÃO UTILIZANDO A JANELADE COMANDOS OU O MODO DE PROGRAMAÇÃO DO EVIEWS (RESPOSTA = MATRIZ / VETOR)
@coefcov

@coefs

@stderrs

@tstats

Matriz de covariância dos coeficientes estimados

Vetor de coeficientes

Vetar de desvios-padrões dos coeficientes

Vetor de estatísticas t dos coeficientes

8.1 EXIBINDO OS GRÁFICOS DOS RESÍDUOS DE UMA REGRESSÁO

Com o workfile ativo, abrir a equação de regressão (um duplo dique no ícone referente à
equação de regressão) e selecionar na baira de ferramentas da janela da equação View / Actual,
Fitted, Residual / Actual, Fitted, Residual Table, devendo então aparecer uma janela como a do
modelo abaixo:

iÍÜatjoni^niBBÍBÍl^ÍBÍUEÍlWM
I Kiewj Srocsl |OBÍects|t iB'Mj IBame| iFr|e|8J| iËBrfiiitSj BRKBjj BBS) BiB|B|

•liRïtïSI
!iB^ISI
:ïs

vmss

Iffi

ibnia%ctïï5:iaijlSeittitla|I:RisÍtIïïa:t ifiisiBuBinn
Actual Fitted Residual Residual Plot
8911.40
10873.2
11132.5
12086.5
12767.5
16347.1
19542.7
21075.9
23052.0
2G128.2
29563.7
33376.G
38354.3
468G8.3
54308.0

10111.3
10633.2
11689.5
12994.6
13994.7
15032.5
16833.9
19550.6
22192.5
26184.1
30903.6
34518.4
4071G.1
46279.0
52753.9

-1199.92
240.012
-556.988
-908.124
-1227.17
1314.58
2708.81
1525.25
859.519
-55.8757
-1339.94
-1141.77
-2361.82
589.327
1554.10

i^li
Bi!

if%

li

IN BI tosSg ffiïí MSiSa;
—•

^

•

••

FIGURA 8.8: TABELA COM OS VALORES REAIS E AJUSTADOS DA VARIÁVEL DEPENDENTE
E A SÉRIE DE RESÍDUOS REPRESENTADA NUMÉRICA E GRAFICAMENTE

Outra opção que o EViews proporciona é a forma de gráfico. Basta selecionar View / Actual,
Fitted, Residual / Actual, Fitted, Residual Graph na ban-a de ferramentas da equação. A figura 8.9
fornece um exemplo de como o EViews apresenta este tipo de representação.

E relevante notar a diferença de escala entre o gráfico do resíduo (Residual) e das séries real
(Actual) e ajustada (Fitted). A escala do resíduo é representada pelo eixo vertical à esquerda e a
escala das séries é apresentada no eixo vertical à direita.
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FIGURA 8.9: GRÁFICO DAS SÉRIES REAL E AJUSTADA DA VARIÁVEL
DEPENDENTE E DA SÉRIE DE RESÍDUOS
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8.2 ADICIONANDO OU EXCLUINDO VARIÁVEIS EM UM MODELO (MQO) NO
EVIEWS

Seja o modelo inicial da forma Y, = j8g + ^Xu + P^Xy + ^83X3, + e,. Para calcular a referida
regressão, seleciona-se Object / New Objects / Equation na barra de menu e digita-se Y C Xl X2X3 em Equation Specification e OK. Clicar em Name, digitar EQ01 em Name to Identify Object
e clicar em OK.Os passos a seguir tratam da criação de uma cópia de EQ01 que será modificada. A equação
modificada EQ02 difere da EQ01 pelo fato de não conter a série XI como uma das variáveis
explicativas.l. Criar uma cópia da EQ01, selecionando Objects / Copy Objects na barra de ferramentas da

EQ01. Uma cópia UNTITLED do output da estimação da EQ01 será mostrada em uma nova
janela.2. Nessa nova janela contendo a equação, selecione Estimate, delete Xl de Equation
Specification e dique em OK.3. Para preservar a última estimação (sem a série XI), selecione Name na barra de ferramentas
da equação, digite EQ02 em Name to Identify Object e dique em OK.4. Comparar as duas equações com base nas estatísticas t, R2 ajustado, critérios de Akaike e
Schwarz entre outros (para critérios de escolha entre modelos, ver capítulo 14).

8.2. l Defasando variáveis em uma regressão
Nesta seção, será indicado como especificar no EViews um modelo com variáveis explicativas

defasadas, como o exemplo abaixo:
Y,=^+p,X2,+^X2^+^X3,+e,

Com o workfile que contém as séries Y, X2 e X3 aberto, selecionar Objects / New Object /
Equation na barra de ferramentas do workfile. Entrar com Y C X2 X2(-l) X3 em Equation
Specification e clicar em OK.
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Note que o programa mostra que em casos onde há defasagem nas variáveis, há umajustamento na amostra (Sample). O Sample no workfile será sempre maior ou igual ao do relatórioda regressão. Portanto, deve-se estar ciente de que incluindo variáveis defasadas em uma regressão, háuma modificação nos graus de liberdade.

8.3 FORMAS FUNCIONAIS COMUNS E ELASTICIDADE

Nesta seção serão mostradas algumas formas funcionais comuns em econometria. Porsimplicidade, trataremos do caso de regressão simples, entretanto a generalização para o caso múltiploé perfeitamente válida. Para cada especificação será deduzida a forma da elasticidade e fornecida ainstrução para gerar esta informação no EViews.
Considere que temos um workfile aberto contendo as séries Y e, X além, é claro, de C eRESID. Convencionalmente Y é tratada como variável dependente e X como variável explicativa.
A elasticidade é uma medida de sensibilidade de uma variável em relação à outra. O seu valornos informa a variação percentual que ocorrerá em Y como reação a uma variação percentual unitáriaem X. A elasticidade de Y em relação à Jsi" é expressa da seguinte forma:

Êv AV/y _,_&Y X _ dY X'Y,X = Lim ~~ " =Lim^—:— = —.—AA-'^oAX/Z AA-^OA^ y áX Y
i) Modelo linear: Y, =â+ RX^ + M,
dY ^ P s X —^= /3 .'. t"y,z = P •— (. normalmente se usa X e Y )

Comandos no EViews (digitar na janela de comandos):
equation eq01.ls y c x
vector elast01yx=eq01.@coefs(2)*(@mean(x)/@mean(y))

iï) Modelo log-log (log-linear ou de elasticidade constante): In ^ =â + jSlnJ^; + M,
1.^^4 .-.
y dx '' x

eY,X /3=d}-4
dX Y

Este resultado justifica o fato de o modelo log-linear ser alternativamente chamado de modelode elasticidade constante, pois o coeficiente angular /3 mede a elasticidade de Y em relação à X.
Comandos no EViews (digitar na janela de comandos):

equation eq02.Is Iog(y) c log(x)
vector elast02yx=eq02.@coefs(2)

1

iii) Modelo log-lin: In ^. =â+ /ÏK, + M,
L-dL-p •••
y dx

€Y,X = P-X
dX
dY X

Y
Comandos no EViews (digitar na janela de comandos):

equation eq03.ls log(y) c Iog(x)
vector elast03yx=eq03. @ coefs(2)* @ mean(x)

I

iv) Modelo lin-log: Y^=â+ (3lnX,+ u;
£v^^4

dX ' X ^^.1^.^
Y dX Y

Comandos no EViews (digitar na janela de comandos):
equation eq04.ls y c log (x)
vector elast04yx=cq04.@coefs(2)*(l/@mean(y))

-t

}
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v) Modelo recíproco: Y, =â+ [}—+u,
xi

dL=-R.±
dX ^ X,2

.-. 8Y,X=-P--è.
XY

dY X

dX Y

Comandos no EViews (digitar na janela de comandos):
equation eq05.Is y c 1/x
vector elast05yx=eq05. @ coefs(2)*(l/( @ mean(x) * @ mean(y)))

QUADRO 8.3: SÍNTESE DE ALGUMAS FORMAS FUNCIONAIS NO EVIEWS

FORMA FUNCIONAL ESPECIFICAÇÃO DA EQUAÇÃO ESPECIFICAÇÃO NO EVIEWS
Linear

Duplo-log

Lin-log

Log-lin

Polinomial

Inverso

Dummy*

Dummy**

Y C Xl X2

Log(Y) C log(Xl) log(X2)
Y C log(Xl) log(X2)
Log(Y) C Xl X2

r=^+AXi+j0A
lny=j3o+^lnZ,+j82lnX2
y=^+AlnXi+^lnX2
iny=^+A^i+W2
y = j0o + A^i + ^(^i2) + ^3^2 Y C Xl Xl-2 X2
r=/3o+A(i/x,)+j6A
Y=P,+P,X,+13,D,
y=^+Ax,+^Di+^D,x,

Y C 1/X1 X2

Y C XI Dl

Y C XI Dl D1*X1

*Dummy para mudança de intercepto
**Dummy para mudança de intercepto e inclinação

I
t



PARTE 02

A econometria faz largo uso de aspectos ligados à álgebra linear e matricial. A vantagem daabordagem matricial em econometria relativamente à álgebra escalar é que ela proporciona um
método compacto de manipular modelos de regressão envolvendo qualquer número de variáveis.
Deste modo, qualquer material didático de econometria, mesmo em nível básico, deve explorar
aspectos ligados a essas disciplinas. Esta parte do manual se ocupa da construção e utilização de
matrizes e vetares no EViews. As ferramentas apresentadas são devidamente acompanhadas deexemplos convenientes.
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—II

capítulo nil

TRABALHANDO COM MATRIZES E VETORES NO EVIEWS

9.1 INTRODUÇÃO

O EViews dispõe dos seguintes objetos que podem ser manipulados utilizando os comandos
da linguagem matricial:
l. coef: vetor coluna de coeficientes a ser usado em objetos do tipo Equation, Pool, System e

Sspace.
2. matrix: arranjo bidimensional.
3. rowvector: vetar linha.
4. scalar: escalar.

5. sym: matriz simétrica.
6. vector: vetor coluna.

O EViews trata estes objetos como Matrix Objects, apesar de alguns objetos não serem
exatamente matrizes.

Assim como todas as funções do EViews, os assim chamados Matrix Objects podem ser
gerados a partir de comandos digitados na janela de comandos ou no modo de programação, ou ainda
por intermédio da barra de ferramentas.

Para criar um dos objetos descritos acima, seleciona-se Objects / New Object na ban-a de
fen-amentas do workfile. Será exibida uma janela de acordo com o modelo apresentado na figura 9.1.
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FIGURA 9.1: JANELA DE CRIAÇÃO DE UM NOVO OB JETO

O quadro referente à opção Name for Object aparece inicialmente preenchido com Untitled,
indicando que o objeto que será criado não tem título. Para dar um título ao objeto basta preencher o
quadro com o nome desejado. Seleciona-se em seguida a opção Matrix-Vector-Coef e será aberta
uma janela semelhante a apresentada na figura 9.2.

Deve-se preencher esta janela com as informações referentes à dimensão do objeto a ser
criado, indicando o número de linhas (Rows) e colunas (Columns).

Para criar um dos objetos através da janela de comandos, deve-se informar o objeto que será
criado (coef, matrix, rowvector, scalar, sym ou vector) seguido pelas dimensões do objeto (entre
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ParTte,ses) e ° n?me que será dado ao obJeto. Pode-se ainda criar os referidos objetos diretamente pel
janela de comandos, como mostram os exemplos a seguir.
coef(5) BETA

Gera um vetar de coeficientes com cinco linhas, denominado BETA.
matrix(5,4) A

Gera uma matriz (5x3) denominada A.
vector(7) V

Gera um vetar coluna com 7 linhas denominado V.
rowvector(ó) R

Gera um vetar linha com 6 colunas denominado R.
sym(4) S

Gera uma matriz simétrica de ordem 4, denominada S.
Para preencher o objeto criado com informações numéricas, deve-se abrir o objeto com

duplo dique, clicar em Edit+/. e digitar os valores.

a

um

NewiMãtiiiB
1

1

QHIN

r

I

FIGURA 9.2: JANELA DE CRIAÇÃO DE UM OBJETO MATRICIAL

9.2 FUNÇÕES GERAIS PARA CONSTRUÇÃO DE MATRIZES

São descritas a seguir as funções disponibilizadas pelo EViews que auxiliam na construção de
matrizes. Sempre que necessário será feito uso de exemplos para ilustrar a explicação.
l. Comando: colp!ace(M,V,n)

Insere o vetar coluna V na n-ésima coluna da matriz M. O número de linhas de M e V deve
ser o mesmo e a coluna destino já deve existir em M. Ex: Deseja-se inserir os valores do vetar coluna
V^comjres^linhas) na segunda coluna da matriz M (3 x 3). O comando^" ser'utilizado "é
coIplace(M^,V,2). Caso queira incluir os valores do vetor V na quarta coluna, aparecera~~uma
^ns.aSde erro inÍÏan?o,a imPossibilidade de executar a função. Isto ocorrerá porque no exemplo
en^5ues,tão',a matriz M é 3X3 e não aceitará mstruções que se refiram à sua quarta coluna, pois ela^não
existe. A solução para este problema é muito simples. Basta entrar com o comando matrix(3, 4) M na
janela de comandos, que o EViews irá automaticamente redimensionar a matriz M como (3x4).

2. Comando: @columnextract(M, n)

Extrai a n-ésima coluna da matriz M, podendo M ser um objeto do tipo matrix ou
(matriz simétrica).

3. Comando: @columns(0)

Informa o número de colunas da matriz O.

4
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1
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4. Comando: @coiivcrt(0, snip)

Esta função é utilizada para converter objetos de um tipo em outro tipo compatível em relação
à dimensão.
Ex. 1: vector S=@convcrt(Xl)

Sendo XI uma série, este comando irá converter a série XI em um vetor coluna denominado

S. E importante notar que a série XI continuará existindo.
Ex.2: matrix x=@convcrt(group01)

Considerando groupOl como sendo um objeto do tipo grupo contendo as séries Xl, X2 e X3,
este comando irá converter groupOl em um objeto do tipo matriz denominado X. As séries do grupo
groupOl serão incluídas na inatriz X na mesma ordem que estão dispostas no grupo. Se alguma das
séries do grupo contiver valores NA (não numéricos), a observação será omitida para todas as séries.

5. Comando: @fillcdmatrix(nl, n2, ii3)

Retorna uma matriz com nl (inteiro) linhas e n2 (inteiro) colunas, com cada entrada da matriz
preenchida pelo número n3.

6. Coinando: @fíIIedrowvcctor(nl, n2)

Retorna um vetar linha com nl (inteiro) colunas, onde cada elemento contém o número n2.

7. Comando: @filledsym(nl, n2)

Gera uma matriz simétrica de ordem nl, onde cada entrada da matriz contém o número n2.

Ex. 1: matrix W = @fillcdsym(4, l)
Gera uma matriz quadrada de ordem 4, denominada W, onde cada entrada contém o valor l.

Note que o tipo de objeto é definido pelo usuário, assim:
Ex.2: matrix X = @filledsym(3, 2)

Gera uma matriz quadrada de ordem 3, denominada X, contendo 2 em cada uma de suas
entradas.

Ex.3: sym Y = @fílledsym(3, 2)
Gera uma matriz simétrica (sym) quadrada de ordem 3, denominada Y, contendo 2 em cada uma de
suas entradas.

Obs: Note ^a diferença entre matriz (matrix) e matriz simétrica (sym). A primeira tem como
símbolo IL""JÍ e a segunda lU^Jj. Além disso, o objeto do tipo matrix aceita qualquer valor em suas
entradas, enquanto que o objeto do tipo sym aceita apenas valores em pares, respeitando a seguinte
condição: ây = ap. Caso essa condição não seja respeitada, o EViews irá ajustar arbitrariamente o
objeto do tipo sym de modo a tornar a matriz simétrica.

8. Comando: @filledvector(nl, n2)

Retorna um vetor coluna com nl linhas, todas contendo o número n2.

9. Comando: @getmaindiagonaI(M)

Retorna um vetar criado a partir da diagonal principal do objeto do tipo matrix (ou sym)
denominada M.

10. Comando: @identity(n)

Gera uma matriz identidade de ordem n.
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11. Comando: @niakediagonal(V, k)

Gera uma matriz quadrada com o vetar especificado, V, na k-ésima diagonal relativaine.nte à
diagonal principal e zero nas outras entradas da matriz. Se não for especificado um valor para k ou se
k=0, a matriz resultante será quadrada de ordem igual ao número de elementos do vetar V. No caso de
k diferente de zero, a matriz será quadrada de ordem igual ao número de elementos do vetar V mais o
valor absoluto de k, e irá incluir os valores de V na diagonal distante da principal por k.
Ex. 1: matrix Ml = @makediagonaI(Vl)
Ex.2: matrix M2 = @makcdiagonaI(Vl,l)
Ex.3: matrix M3 = @makediagonaI(Rl,-3)

Ml irá conter VI na diagonal principal; M2 irá conter VI na diagonal imediatamente acima da
diagonal principal; M3 irá conter RI três posições abaixo da diagonal principal. E importante notar
que o sinal de k está relacionado com a posição de V acima (sinal positivo) ou abaixo (sinal negativo)
da diagonal principal.

12. Comando: matpIace(Ml, M2, nl, n2)

Insere a matriz M2 na matriz Ml na linha nl e coluna n2. As dimensões das duas matrizes

não importam, desde que Ml seja suficientemente grande para conter M2 completa com a célula
superior esquerda de M2 localizada na linha nl e na coluna n2 de Ml.
Ex. l: matrix(100,5) Ml=l

niatrix(100,2) M2
matplace(Ml,M2,l,l)
O primeiro comando gera uma matriz 100x5 denominada Ml, contendo l em todas as suas

entradas. O segundo comando gera uma matriz 100x2 denominada M2. Como não foram
especificados os valores de cada entrada, todas conterão o valor zero.

IMPORTANTE!!! Para alterar os números de um objeto do tipo matrix ou sym, basta
selecionar Ei.ii ^- na barra de ferramentas do objeto. Este procedimento é semelhante ao usado em
séries.

13. Comando: mtos(Vl, serl, sample) ou mtos(Ml, Gl, saiuple)
onde: VI é um vetor, serl é uma série, sample representa o Sample do vetor (ou da matriz). Ml é
uma matriz e Gl é um grupo.

Converte um vetar (ou uma matriz) em uma série (ou em um grupo). Preenche a série ou o
grupo com os dados do vetar ou da matriz. O número de observações incluídas no Sample deve ser
igual ao número de linhas da matriz (ou do vetar) a ser convertida. Se não for especificado o Sample,
a matriz será convertida com base no Sample atual. Acredita-se que os exemplos a seguir colaboram
para um melhor entendimento do comando:
Ex.1: mtos(A, groupOl)
converte a primeira coluna da matriz A na primeira série do groupOl, a segunda coluna de A na
segunda série do groupOl e assim por diante. Para isso, o Sample atual do workfile deve ser igual ao
número de linlias da matriz A. O número de séries do groupOl que será criado será igual ao número
de colunas d.i inatriz A. As séries criadas recebem os nomes de SER1, SER2 e assim por diante.
Ex.2: saniple S 1980 2002

mtos(A, grl, s)
A primeira linha cria um objeto do tipo Sample, abrangendo o período 1980-2002, que irá

compor o argumento da função mtos. A segunda linha trata da criação de um grupo denominado grl a
partir da matriz A. O grupo grl terá 23 linhas e o numero de séries a serem, criadas é igual ao número
de colunas de A.

Para traball-iar com o caso de vetares, basta substituir A por um vetar, que teremos como resposta ao
comando a geração de uma série e não mais um grupo.

1
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14. Comando: @rowextract(M, n)

Extrai um vetar linha da n-ésima linha da matriz M.

15. Comando: rowplace(M, R, n)

Insere o vetar linha R na n-ésima linha da matriz M. O número de colunas de R e M deve ser

o mesmo e a n-ésima linha já deve existir em M.

16. Comando: @rows(0)

Informa o número de linhas da matriz O

17. Comando: stom(series, vector, sample) ou stom(group, matrix, sample)

Converte uma série ou um grupo em um vetor ou em uma matriz. Preenche o vetar ou a matriz
com os dados da série ou do grupo. Caso o Sample não seja indicado, o EViews utiliza o Sample
atual como padrão. E importante saber que se alguma série contiver observações NA (falta de
observações), estas observações serão excluídas do vetor ou da matriz. Se o vetor ou a matriz já existir
no workfile, o EViews redimensionará automaticamente o vetor ou a matriz de modo a ajustar a série
ou o grupo.
Ex. 1: series LNX=Iog(X)

stom(LNX,VETl)
converte a série LNX no vetor denominado VET1 usando o Sample atual do workfile. Possíveis
observações contendo NA em LNX serão excluídas de VET1.
Ex.2: group groupOl Xl X2 X3

sample s 1961 2000
stom(group01,X,S)

converte o grupo groupOl contendo as séries Xl, X2 e X3 em uma matriz denominada X utilizando o
Sample S. Devido à construção do Sample, a matriz X terá 40 linhas e 3 colunas, uma para cada série
(Xl, X2 e X3), desde que não haja nenhuma observação ausente (NA).

18. Comando: stomna(series, vector, sample) ou stomna(group, matrix, sample)

Funciona exatamente como a função stom, entretanto não exclui observações contendo NA.

19. Comando: @subextract(0, nl, n2, n3,n4)

Retorna uma submatriz de uma matriz especificada, O. nl (inteiro) é a linha e n2 (inteiro) é a
coluna do primeiro elemento (elemento do canto superior esquerdo) a ser extraído. Os argumentos
opcionais n3 (inteiro) e n4 (inteiro) indicam a linha e a coluna do elemento do canto inferior direito
(último elemento) da matriz. A menos que n3 e n4 sejam informados, esta função irá retomar uma
matriz contendo todos os elementos abaixo e à direita do primeiro elemento (n2). Espera-se que os
exemplos esclareçam mais o entendimento da função.

Considere a matriz Ml (8x5) representada na figura 9.3.
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FIGURA 9.3: ILUSTRAÇÃO DA FUNÇÃO ©SUBEXTRACT

matrix M2 = @subextract(Ml,2,3,7,4)
matrix M2 = @subextract(Ml,3,3)

O primeiro comando extrai a parte demarcada pela borda larga contínua, começando na linha 2
e coluna 3 e terminando na linha 7 e coluna 4. O segundo comando extrai a parte demarcada pela
borda pontilhada, começando na linha 3 e coluna 3 e terminando no final da matriz Ml, pois não
foram especificados os termos n3 e n4.

20. Comando: @transpose(0)

Retoma a transposta de um vetar ou de uma matriz O. No caso de um objeto do tipo sym, esta
função é uma identidade.

21. Comando: @unitvector(nl, n2)

Cria um vetar com nl elementos e com o n2-ésimo elemento igual a um e os demais iguais a
zero.

Ex. 1: vector El = @unitvector(10, l)
cria um vetor com dez elementos sendo o primeiro igual a um e os demais iguais a zero. Caso queira
criar um vetar com nl elementos contendo l em todos eles, o comando é dado por:
vector(nl) vl=l

22. Comando: @vec(0)

Cria um vetar coluna a partir das colunas da matriz O, empilhando-as na ordem em que
aparecem na matriz. O vetar terá o mesmo número de elementos da matriz. Exemplo:
vector VI = @vec(Ml)

23. Comando: @vech(0)

Cria um vetar a partir das colunas do triângulo inferior da matriz O, empilhando os elementos.

t

-;



ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 47

9.3 FUNÇÕES DE ÁLGEBRA LINEAR E MATRICIAL

l. Comando: @choIesky(S)
.1Retoma uma matriz contendo a decomposição de Cholesky de S. A decomposição de

Cholesky encontra a matriz triangular inferior L, tal que S = LL'. E importante estar atento ao fato de
que este comando só é possível para S simétrica (sym) e positiva definida. Exemplo:

matrix L = @cholesky(S)
matrix SI = L*@transpose(L)
Assim, L será a matriz triangular inferior (única!) tal que quando pré-multiplicada por sua

transposta irá gerar a matriz original S (para comprovar, veja que SI = L*@transpose(L) = S).

2. Comando: @cond(A, n)

Gera o número de condição da matriz quadrada ou de um objeto sym (matriz simétrica),
denominado A. Se nenhuma norma for especificada, a norma do infinito será usada na determinação
do número de condição.

O número de condição é essencialmente a elasticidade da solução de um problema com
respeito aos dados, e pode ser computado para qualquer problema, uma vez escolhida uma norma
apropriada. (Judd, 1998)

O número de condição gera, portanto uma medida da sensibilidade na solução de um sistema a
uma pequena alteração nos elementos da matriz A (quadrada) do sistema Ax=b. Um número de
condição alto indica uma matriz próxima da singularidade (o EViews refere-se a esse tipo de matriz
como near singular matrix). Se a matriz A do sistema anterior for próxima da singularidade, os
resultados do sistema serão muito sensíveis a pequenas alterações nos valores de A.

Humes, et al. (1984) fornecem o seguinte exemplo: o sistema
[xi+0.98x2 =4.95
x, + \2 =5.0

tem solução exata x = (2.5,2.5).

Com uma alteração de 0.01 no coeficiente 0.98, obtemos o sistema:
|x,+0.99x2-4.95

[x,+ x- 5.0
, cuja solução exata é x = (0.0,5.0).

Dessa forma, vemos que uma alteração de aproximadamente 1% em um dos coeficientes do
sistema acarreta uma alteração de 100% na solução. Um sistema deste tipo é dito mal condicionado.

O número de condição de uma matriz quadrada A é definido como o produto da norma de A
pela norma de A . Desta forma, nota-se que existem diversas formas de se obter um valor numérico
para o número de condição, dependendo da norma que está sendo aplicada à matriz A (para maiores
esclarecimentos sobre normas de matrizes, ver descrição da função @norm). Possíveis normas são: -l
para a norma do infinito, O para a norma de Frobenius, l para a 1-norma e 2 para a 2-norma.
Ex. 1: scalar ncond = @cond(Ml)

Gera o escalar denominado ncond contendo o valor numérico do numero de condição da
matriz quadrada Ml com base na norma do infinito, pois não foi especificada outra norma.
Ex.2: scalar ncondO = @cond(Ml,0)

Gera o escalar denominado ncondO contendo o valor numérico do numero de condição da
matriz quadrada Ml com base na norma de Fronebius, pois foi acrescido o número O depois da
vírgula.

Hamilton (1994, p. 87-92) desenvolve detalhadamente as decomposições triangular e de Cholesky.
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3. Comando: @det(M)2

Calcula o determinante da matriz (quadrada) ou de uma matriz simétrica (sym). O
determinante será zero se a matriz for singular e diferente de zero se a matriz for não singular.
Denonúnam-se alternativamente matrizes não singulares por matrizes regulares.
Ex. 1: scalar det_ml = @det(ml)

4. Comando: @eigenvalues(A)

Retoma um vetor contendo os autovalores de uma matriz simétrica A. O número de
autovalores de uma matriz é igual à ordem desta matriz. O EViews dispõe os autovalores em ordem
crescente.

Ex. 1: vector auto vai = @eigenvaIues(A)

5. Comando: @eigenvectors(A)

Retorna uma matriz quadrada da mesma dimensão da matriz simétrica A, com suas colunas
contendo os autovetores de comprimento unitário de A. Cada autovetor x satisfaz

Ax = Âx

onde Â é o autovalor associado ao autovetor x. As colunas relativas aos autovetores con'espondem aos
autovalores dispostos em ordem crescente .
Ex. 1: matrix auto vet = @eigenvectors(A)

6. Comando: @inner(a, b, smp)

Se aplicada a dois vetares a e b, a função @inncr retorna o produto interno euclidiano entre
os vetares especificados. Sejam os vetares a e b definidos por

a={a,,a^,...,a,} ; b = {b,,b^,...,b,}
O produto interno euclidiano (ou usual) entre a e b é definido como

a. b = a^ + ú'2^2 + • •• + a,,6,,
O terceiro campo (smp) refere-se ao Sample e é opcional. Caso não seja preenchido o Sample

atual será utilizado como padrão.
Ex. 1: scalar pie = @inner(a, b)

Se a e b forem séries, a função @inner irá retomar o produto interno usual entre as séries
especificadas utilizando as observações relativas ao Sample atual.

Se aplicada a uma matriz ou a um objeto do tipo sym, X, a função @inner retorna o produto
X'X. A matriz X'X será quadrada de ordem igual ao número de colunas de X. Ex.2: scalar inner_v
= @inner(v)
sym syml = @inner(ml)

7. Comando: @inverse(A)

Gera a inversa da matriz quadrada (ou objeto do tipo sym) A. A inversa da matriz A, denotada
por A°l tem a seguinte propriedade:

-lA A-1 =A-1 A = I

2
A função @det pode ser alternativamente expressa por ©deterniinant, por motivo obvio utiliza-se geralmente a forma

@det.
3

Os autovalores de matrizes simétricas serão sempre números reais. Por este motivo o EViews só disponibiliza as funções
©eigenvalues e ©eigenvectors para matrizes simétricas. Note que não basta que a matriz seja simétrica. Esta deve
necessariamente ser um objeto do tipo sym.

Toda matriz simétrica A de ordem n terá n autovetores ortogonais (consequentemente linearmente independentes), mesmo
que tenhamos o caso de multiplicidade maior ou igual a dois em algum(ns) autovalore(s).
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E importante lembrar que a inversa só é possível quando estamos tratando de matrizes não
singulares. Caso seja pedida a inversão de uma matriz singular, o EViews irá exibir uma mensagem de
erro (near singular matrix).
Ex. 1: matrix mv_A = @inverse(A)

8. Comando: @issingular(A)

Retorna o valor l se a matriz quadrada (ou objeto do tipo sym) A for singular e O caso
contrário. Uma matriz A será singular se seu determinante for igual a zero e neste caso não poderá ser
invertida.

Ex. 1: scalar tsing = @issingular(A)
Gera um escalar denominado tsing que assumirá o valor l se A for singular e O caso contrário.

9. Comando: @kronecker(A, B)

Calcula o produto de kronecker entre as matrizes A(/n x n) e B(p x ç).
K=A®B

A matriz A resultante terá (nip~) linhas e (nq) colunas :
a^B a^B ••• a^B

K=A®B
a^B a^B

_a,^B a,,^B
Ex. 1: matrix K = @kronecker (A, B)

10. Comando: @norm(A, n)

"2,,5

a«,,,5.

_6Retoma a norma da matriz, vetor (coluna ou linha), sym, escalar" ou série A. E importante
notar que a norma será especificada pelo argumento n, que segue após a vírgula. A análise feita para
matrizes é válida integralmente para sym e a análise feita para vetares (coluna ou linha) é válida para
séries.

NORMA DE VETORES

Suponha que estamos lidando com o vetor v, definido abaixo:
V={VpV^...,V,,}

Serão mostradas a seguir as normas mais comuns que o EViews disponibiliza no tratamento de
vetares.

Caso 01: Norma do máximo
vector nmax_v = @norm(v) ou vector nmax_v = @norm(v, -1)

Gera como resposta o maior valor absoluto dos elementos de v. Esta norma é conhecida na
literatura como norma do máximo e é definida como:

v
max

: max-

Caso 02: Norma da soma
vector nsom_v = @norm(v, 1)

Gera a norma da soma do vetor v. A norma da soma de um vetor v é definida como a soma
dos valores absolutos dos elementos de v.

llvll^,,.=lvl|+lv2|+---+|v«|
^soma

Para ver as propriedades do produto de kronecker, consultar Hamilton (1994, p. 732-733).
Note que a norma de um escalar é igual a seu valor absoluto, independente do n especificado após a vírgula.
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Caso 03: Norma euclidiana

vector neuc_v = @norm(v, 2)
Gera o comprimento, ou norma euclidiana, do vetor v, definida como:

v =^+vj+...+v2,

NORMA DE MATRIZES7

Quando se está lidando com matrizes, possíveis escolhas para o tipo de norma (valor de n
especificado após a vírgula do comando @iiorm(A,n)) são: -l para a norma do infinito, O para a
norma de Frobenius e um n inteiro para a n-norma. Se o argumento n for omitido, o EViews irá
retornar o valor relativo à norma do infinito.

São apresentadas a seguir opções de norma no caso de uma matriz geral A.

Caso 01: Norma do infinito
vector ninf_ A = @norm(A,-l) ou vector ninf_A = @norm(A)

O comando acima gera a norma do infinito da matriz A. A norma do infinito é definida como
o valor numérico do maior somatório dos valores absolutos dos termos nas linhas da matriz A.

Ex. 1: A 2

7

7 4

8 l

9 -4

l°linha: 3+7+4:

2alinha: 2+8+1:

14

11

3alinha:7+9+|-4|=20

Logo a °o - nonna da matriz A do exemplo acima é 20.

Caso 02: 0-norma ou norma de Frobenius

vector nzero_A = @iiorm(A,0)
Este comando se refere a 0-norma da matriz A. A 0-norma é também conhecida como norma

de Frobenius e é definida como:

1|A|
F

onde os cr; s são os valores singulares da matriz A.

Caso03: 1-norma
vector num_A = @norm(A,l)

O comando anterior gera a 1-norma da matriz A. A 1-norma é definida como o valor numérico
do maior somatório dos valores absolutos dos termos nas colunas da matriz A. Com base na matriz A
definida anteriormente, a l-norma é dada por:

Ia coluna-.3+2+7 =12

2aco/Mna:7+8+9=24

3a coluna :4+l+\-4\=9
Logo a 1-norma da matriz A é igual a 24.

Caso 04: 2-norma ou norma espectral
vector ndois_A = @norm(A,2)

A 2-norma é definida como o maior valor singular da matriz A. Como os valores singulares
são ordenados de forma decrescente (a; ^ 02 >... >(7,,), temos que:

A =CTI
A 2-norma é também conhecida como norma espectral.

7 A especificação das normas de matrizes baseia-se em Higham (1995).
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11. Comando: @outer(vl,v2)

Calcula o produto externo dos vetares8 vi e v2. Tais vetares podem ser linha ou coluna. O
produto externo é o produto de vi, tratado como vetar coluna independente de sua forma original, e
v2, tratado como vetar linha independente de sua forma original. O comando retoma uma matriz.

Se aplicada a uma matriz ou a um objeto do tipo sym, X, a função @ outer retoma o produto
externo XX'. XX' será uma matriz quadrada de ordem igual ao número de linhas de X.
Ex.l: matrix ml=@outer(vl,v2)

12. Comando: @rank(m, n)
.9Informa o posto" da matriz m, ou ainda de um objeto do tipo sym, de um vetor (linha ou

coluna) ou de uma série.

13. Comando: @solvesystem(A, b)

Retoma o vetor x que é a solução da equação Ax;
Ex. 1: vector x = @ soIvesystem(A,b)

b.

14. Comando: @svd(A, VI, V)

Nem todas as matrizes podem ser fatoradas como A=PDP (ver apêndice l) com D sendo
uma matriz diagonal. Entretanto, uma fatorização A=UWV é sempre possível para qualquer matriz A
mx n, com m>n, sendo U (m x ?z), W (n xn) eV (yix n). Este tipo especial de fatorização é
conhecido como Decomposição do Valor Singular .

Os valores singulares (as ) da matriz A (m x n) são as raízes quadradas dos autovalores de
A'A, arranjados em ordem decrescente.

(T, = ^/Â para 1<;' ^ n, satisfazendo

o-,^cr2>---^o-,i
Valores singulares próximos de zero indicam que a matriz pode não ter posto máximo.
Os valores singulares são os comprimentos dos vetares Avi , ... , Avn , onde cada v; representa

um autovetor associado à matriz A'A.

Dem.: Se (A'A)VÍ=Â,V, e ]|vi||=l, V 1<; ^ n, então:

|Avi|2=(Av,)'Avi=v,'A'AVi
=VÍ'(Â;VÍ)=Â;VÍ'VÍ =Â, =CT,2 .•.|AVi|=CT;

uma vez que v; (um autovetor de A'A) tem comprimento unitário. Como os A-'s referem-se a
comprimento (cada Â, é o quadrado do comprimento de Av;), temos que todos os autovalores de A'A
são positivos11.

O comando @svd(A, VI, V) desenvolve a decomposição do valor singular (Singular Value
Decomposition ou SVD) da matriz ^. m x n (com m > ;ï) ou de uma matriz simétrica (objeto do tipo
sym), sendo VI um vetar e V uma matriz. Para fazer uso da função @svd, deve-se primeiramente
criar o vetor VI e a matriz V digitando os comandos abaixo na janela de comandos:
vector vl
matrix v

Na verdade, vi e v2 podem ser objetos do tipo vector, rowvector, series, matrix ou sym.
O posto de uma matriz A é definido como o número máximo de linhas ou colunas linearmente independentes da matriz A
ou, alternativamente, como a ordem da maior submatriz de A com determinante diferente de zero.
A decomposição do valor singular é uma das fatorizações mais usadas em álgebra linear aplicada. (Lay, 1999)
Desconsidera-se aqui a hipótese de comprimento zero, pois este caso não tem utilidade em econometria. Se tivermos a
garantia de que todos os autovalores de A'A são positivos, dizemos que A'A é positiva definida.
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Serão criados VI e V com apenas uma célula cada, assumindo o valor zero. Tanto o vetor
como a matriz serão redimensionados, se necessário, para conter as informações relativas à
decomposição do valor singular de A. Após cumprir esta etapa, o comando para gerar a decomposição
do valor singular de A é:
matrix U = @svd(A, VI, V)

Este comando gera a matriz U (/n x n~) e redimensiona Vl(n x l)e V (nxn). O vetor VI irá
confer os valores singulares de A. Caso queira criar a matriz W (n x n) da decomposição, basta fazer
W diagonal com VI na diagonal principal, ou seja:
matrix W = @makediagonal(vl).

Para comprovar que A = UWV, basta criar uma matriz Al = UWV e ver queAl = A.
matrix Al=U*W*@transpose(V)

Abra uma matriz de cada vez (com um duplo dique sobre cada matriz) e comprove que A =
Al.

15. Comando: @trace(M)

biforma o traço (soma dos elementos da diagonal principal) da matriz quadrada ou sym, M.

•v,^

t.

^^-^•^

^•:. • •'-.',."

5WÍ
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capítulo

TRABALHANDO COM MATRIZES E VETORES - EXEMPLOS DE APLICAÇÃO

O exemplo a seguir trata, por simplicidade, de um workfile contendo dados anuais com início
em 1986 e final em 2000. Desta forma nossa amostra consta de 15 observações.

Vamos inicialmente criar um vetar que nos possibilite obter a soma dos valores de uma série
neste workfile, serOl, por exemplo, que será convertida em um vetor denominado vx. O vetor coluna i
composto por 15 linhas contendo l em cada uma delas nos possibilita realizar a seguinte operação:

n

i x:
7̂=1

Portanto, para criarmos um vetar contendo a soma dos valores de serOl chamado somax,
devemos seguir os seguintes passos:
vector vx=@convert(ser01)
vector(15) i=l
vector somax=@transpose(i)*vx

O primeiro comando visa converter a série serOl em um vetor coluna denominado vx. O
segundo comando trata da criação de um vetor coluna de uns contendo 15 linhas. O terceiro comando
gera a soma dos valores de vx.
Obs: @transpose(i) = transposta do vetor i.

II

Se fizemos ;'x =^xj, podemos também obter o valor médio de x através de:
7=1

!..'„_ l ^yï~-^ïi x

scalar x_barra=(l/15)*somax(l)
Este comando indica a criação de um escalar chamado x_barra contendo o valor da média de

vx e conseqüentemente da série serOl.
Para criarmos um vetor coluna que contenha em todas as suas linhas o valor da média de vx

(ou seja, da série serOl), chamado mediax, basta multiplicar o valor de x_barra pelo vetar i.
íx =i—ix=—iix

n n

vector mediax = (l/15)*i*@transpose(i)*vx
Note que foi desenvolvido o processo para se gerar um vetar de desvios de qualquer série em

relação à sua média.

desvW = x-x=x - ;x= x -^-n'x =[I -f ^- IH"]X =M°x , fazendo M0 = [I-( - \ü' }
" l" J l".

Temos, portanto a forma geral da matriz M°. Esta matriz é tal que, quando multiplicada por
qualquer vetar coluna compatível gera um vetar de desvios em relação à média.

A matriz identidade que aparece na matriz M é de ordem n (n = número de observações, no
nosso caso=15). Desta forma, devemos criar inicialmente a matriz identidade que será usada na
composição da matriz M .
matrix id = @identity(15)

A matriz M° é então obtida por:
matrix m0 = id - (l/15)*i*@transpose(i)

Finalmente multiplicamos MO por vx para obtermos o vetor vx na forma de desvios de sua
média, ao qual denominaremos xdesv:
matrix xdesv = m0*x01
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Uma matriz muito utilizada em econometria é a matriz X'X, onde X não representa uma série,
mas uma matriz que contém em suas colunas os valores de cada variável explicativa incluída na
regressão. Caso a regressão apresente termo de intercepto, a primeira coluna da matriz é coniposta de
uns. Considere o seguinte modelo de regressão:

Y,=^+p,X,+p,X,,+p,X,,+u
A matriz X associada ao modelo anterior é construída da seguinte forma:
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Portanto X'X é dada por:
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Podemos perceber então que a matriz X'X é simétrica, contendo na primeira célula da
diagonal principal o número de observações (note que esta afirmação só vale para o caso de modelos
com intercepto). Podemos ver na primeira linha além do número de observações, a soma dos valores
de cada variável explicativa por ordem de aparição no modelo. Na diagonal principal, além do número
de observações, temos a soma dos quadrados de cada série. Além disso, eliminando a primeira linha e
a primeira coluna de X'X, obtemos uma matriz cujos elementos fora da diagonal principal são a soma
dos produtos cruzados entre as variáveis explicativas.

Para gerarmos a matriz X, devemos primeiro abrir um grupo que contenha todas as variáveis
explicativas bem como uma coluna de uns (devido ao termo de intercepto) .
genr co = l
show co Xl X2 X3

O primeiro comando gera uma série co contendo o valor l em cada uma de suas entradas. O
segundo comando exibe o conjunto de séries co, Xl, X2, X3 que será transformado num grupo
denominado groupOl, simplesmente clicando em Name, na barra de ferramentas do grupo aberto e
aceitando a sugestão de nome do grupo e OK. Note que podemos ainda abrir este grupo clicando em
co, mantendo a tecla Ctrl pressionada e clicando em seguida em XI, X2 e X3. A ordem de seleção é
fundamental. Depois de selecionado o grupo, clicar com o botão direito sobre a área selecionada e
marcar Open / as a Group.

Em seguida, já com o groupOl criado, devemos gerar uma matriz X que tenha a mesma
estrutura do groupOl, uma vez que o EViews não reconhece este grupo como uma matriz. Devemos
portanto converter o groupOl em uma matriz para podermos assim realizar as operações matriciais
usuais. Para isso fazemos:
matrix X = @convert(group01)

Uma vez criada a matriz X, toma-se simples criar a matriz X'X:
matrix XLX = @transpose(X)*X

Depois de criada a matriz XLX, confira suas características citadas anteriormente. Um fato
importante sobre a matriz X'X é que por ela ser simétrica, só apresenta autovalores reais.

Para gerar o vetar de coeficientes estimados p = (X'X)- X'Y , deve-se inicialmente converter
a série Y em uma matriz (coluna) e em seguida obter o vetor p.
matrix Yi = @convert(Y)

Note que não podemos nomear a matriz Yi como Y, uma vez que a série Y já existe em seu
workfile.
vector beta = @inverse(XLX)*@transpose(X)*Yi

P = (X'X)-l x' Y

Como regra geral, modelos de regressão não deveriam ser especificados sem o termo constante, a não ser em casos
especificamente determinados pela teoria subjacente. (Greene, 2000)
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Caso queira conferir os resultados, calcule a regressão (entrar com o comando na janela de
comandos) e confira os valores dos coeficientes ( 2a coluna do output da regressão) com os valores
encontrados para o vetar beta.

Uma outra matriz útil para nós é a matriz M=[I - X(X'X) X']. Essa matriz, quando pré
multiplicando o vetor da variável dependente gera o vetor de resíduos.

Y-Xp
Y-X(X'X)-1X'Y

e=[I-X(X'X)-lX']Y
MY

e

e

e
fOA ordem da matriz identidade contida em M é a mesma da contida na matriz M", ou seja, n.

Assim, já sabemos como gerar I [genr id = @identity(15)]
A matriz M é então dada por:

matrix M = id - X*@inverse(XLX)*@transpose(X)
Ao pré multiplicar Yi por M, temos o vetar e:

vector e=M*Yi
Este vetor e deve ser igual ao vetor resid contido em seu workfile após calcular a regressão

(LS Y C Xl X2 X3). Confira!
O traço (soma dos elementos da diagonal principal) da matriz M é igual ao número de

observações (n) menos o número de parâmetros da regressão (k).
Obs; tr(AB) = tr(BA), logo fr [ In - X(X'X)-1X' ]= ir [In- (X'XylX'X ] =tr[ïn-h] = n - k.

Para comprovar, basta gerar o seguinte vetar:
vector trm=@trace(M)

M é simétrica (M = M') e idempotente (M = M ). Você já deve ter condições de checar isso
no EViews.

Os autovalores de M são sempre iguais a l ou 0.
Dem.: MX = /IX

MMX = MIX

MX = 22X

2X = A2X

(2-Â )X=0 .•. os únicos valores de A que satisfazem a expressão são O e l.
Para obter os autovalores de M devemos converter a matriz M em uma matriz simétrica

através do comando sym. Note que apesar de M ser simétrica, o EViews não a identifica como tal.
sym MS = M

Os autovalores associados a MS(=M) são dados no vetor autovalm:
vector autovalm=@eigenvalues(MS)
Obs: Mostramos que os autovalores de M podem assumir apenas os valores l ou 0. Entretanto, em
decorrência de an-edondamentos do programa, é possível que em lugar de 0, tenhamos valores muito
pequenos. Estes valores aparecem normalmente expressos em notação científica. Por exemplo, l.OOE-
10=0.0000000001.

Criemos então um vetor que contenha a soma dos autovalores de M, denominado
sumautovalm para comprovarmos que esta soma é exatamente igual ao número de autovalores
unitários de M.
vector sumautovalm = @sum(autovalm)

Vale notar que a soma dos autovalores de M é igual ao posto de M, dado pelo vetar postom,
obtido da seguinte maneira:
vector postam = @rank(M)

10. l MATRIZ DE VARIÂNCIA E CO VARIÂNCIA

A matriz de variância e covariância no modelo clássico de regressão linear com base no
método dos mínimos quadrados ordinários é dada por:

Myc=CT2(x'x)-l
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Já sabemos como obter no EViews a matriz (X'X) . Resta-nos apenas encontrar o estimador
,2de a", dado por

.2
s'

e<e
n-k

,2Para gerar sz', fazemos:
vector s2=@inner(e)/(n-k)

Note que este comando supõe que o vetar e con-espondente ao vetar de resíduos da regressão
referida já está criado em seu workfile. Você deve entrar com os valores numéricos de n ek e não
simplesmente com as letras n e k! Caso queira um comando para a mesma função que obtenha
diretamente os valores de n (número de obs) e k (número de parâmetros), você deve ter em seu
workfile a regressão eqOl (= LS Y C XI X2 X3 ) para que possamos identificá-la nos comandos a
seguir:
vector s2=@inner(e)/(EQ01.@regobs - EQ01.@ncoefs))
onde: EQ01.@regobs nos fornece o número de observações da regressão denominada EQ01; e
EQ01.@ncoefs informa o número de coeficientes da EQ01.

Como também já sabemos que o traço da matriz M é (n - k), podemos inseri-lo diretamente na
formula (desde que M esteja em seu workfile) resultando assim em uma terceira forma de se obter o
estimador da variância denominado s2:
vector s2=( @ transpose(e)*e)*(l/@ trace(M))

Finalmente, obtemos a matriz de variância e covariância (MVC):
matrix MVC= s2(l)*@inverse(XLX)
s2(l) significa que estamos apenas usando a informação numérica contida na primeira linha do vetar
coluna s2, que refere-se exatamente a s =e'e/Çji-k).

A MVC contém em sua diagonal principal as variâncias estimadas dos parâmetros estimados
(Po,p^,^,...,p^) e fora da diagonal principal as covariâncias, pelo que a MVC é simétrica, visto que
Cov(A,j8,)=Cov(^.,A-)-

Var(P,) Cov(/3o,A) Cov(^^) - Cov(^,^)
Cov(^,^) ^(A) Cov(^,^) ... Cov(A,ft)MVC

Cov(^,,j8o) Cov(^,A) Cov(ft,^) Var(^)

A partir da MVC podemos facilmente construir um vetar coluna contendo em suas linhas o
desvio padrão de cada parâmetro, dado pela raiz quadrada do elemento correspondente na diagonal
principal. Vamos então gerar um vetar coluna com quatro linhas (pois só temos quatro parâmetros)
chamado dpbeta:
vector(4) dpbeta
dpbeta(l)=(MVC(l,l))A0.5
dpbeta(2)=(MVC(2,2)) A0.5
dpbeta(3)=(MVC(3,3)) A0.5
dpbeta(4)=(MVC(4,4)) A0.5

Confira agora, se achar necessário, os valores de dpbeta com os valores do desvio padrão dos
coeficientes que aparecem no output da. regressão (3 coluna).

Como já temos beta (vetor de parâmetros) e dpbeta (vetar de desvios-padrões dos
parâmetros), obtemos facilmente os valores da estatística t sob a hipótese nula de que o coeficiente é
individualmente estatisticamente igual a zero.

Ho: 13^0
H,:P^O

t
A^o___A
ep(13,) ep^;)

Portanto, construímos o vetor testei como segue:
vector(4) testei
testet(l)=beta(l)/dpbeta(l)
testet(2)==beta(2)/dpbeta(2)
testet(3)=beta(3)/dpbeta(3)
tcstet(4)=beta(4)/dpbeta(4)
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QUADRO 10.1: FUNÇÕES PARA GERAR O VALOR-P PARA OS TESTES ESTATÍSTICOS
MAIS COMUNS

Função Distribuição Descrição

@chisq(X,V)

@fdist(X,Vl,V2)

@tdist(X,V)

Qui-quadrado

F

t

Retoma a probabilidade de uma estatística Qui-
quadrado com V graus de liberdade exceder X.

Retoma a probabilidade de uma estatística F com
VI graus de liberdade no numerador e V2 graus de
liberdade no denominador exceder X.

Retoma a probabilidade de uma estatística t com V
graus de liberdade exceder X em valor absoluto
(valor-p bicaudal)

Desta forma, para gerar um vetor contendo o valor-p de cada teste t descrito, basta criar o
vetar

vector(4) valorp
E em seguida

valorp(l)=@tdist(testet(l), n - k)
valorp(2)=@tdist(testet(2), n -. k)
valorp(3)=@tdist(testet(3), n - k)
valorp(4)=@tdist(testet(4), n - k)

Vale novamente a lembrança de que você deve entrar com os valores numéricos den e k e não
simplesmente com as letras n e k!
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capítulo

UTILIZAÇÃO DE VETORES NO ARMAZENAMENTO DE INFORMAÇÕES

Os procedimentos mostrados nesta etapa descrevem os passos para criar um vetor coluna com
a finalidade de armazenar algumas estatísticas, tais como os testes F e t, bem como para armazenar os
limites inferior e superior de um intervalo de confiança, entre outros. Por facilidade, todos os
comandos referem-se à equação de regressão denominada EQ01 (mostrada a seguir).

Os exemplos e situações deste capítulo trabalham, salvo menção em contrário, com a
regressão hipotética mostrada abaixo:

Y,=^+^X,,+^X^,+p,X^+e,
Dessa forma, temos que Y=f(Xi, Xï, X^)
l. Abrir o workfile que contém as séries Y, XI, X2 e X3;
2. Selecionar Objects / New Object / Equation na barra de ferramentas do workfile;
Digitar Y C Xl X2 X3 em Equation Specification e clicar em OK. O EViews irá gerar o relatório
mostrado na página a seguir. (Depois de calculada, a equação da. regressão deverá ser salva como
EQ01).

Outra ferramenta de armazenamento de informações, com capacidade maior que os vetares é a
matriz. Note-se, entretanto, que os procedimentos para o armazenamento das informações são bastante
semelhantes. Com uma pequena diferença da matriz em relação ao vetor, posto que em se tratando de
matrizes, deve ser informada a localização completa onde a informação será armazenada, constando
essa informação do número da linha e da coluna, ao invés de somente linha, como no caso do vetor
coluna (vector) ou somente coluna, no caso do vetor linha (rowvector). No próximo capítulo será
apresentado o mais indicado modo de armazenamento de informações: a tabela. Entretanto, acredita-se
que será melhor apresentá-las por último devido à maior complexidade desse tipo de objeto.

s

!:niEqüátioiraEia01:iWorMile:|EïíEMPl.O.:

ig||B|BBBlBiBGIIIIBBMli381!8!BB31lBlM!jB|,IBIBIUllBallBBI
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

I Date: 03/03/03 Time: 10:36
Sample: 1962 1981
Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
X1
X2
X3

19.87405
1.358812
0.015849
7.143434

3.270276
0.253041
0.005234
2.680717

6.077177
5.369937
3.028059
2.664747

0.0000
0.0001
0.0080
0.0170

s

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.977032 Mean dependent var 83.86000
0.972725 S.D. dependent var 28.97771
4.785681 Akaike info criterion 6.145990
366.4439 Schwarz criterion 6.345137
-57.45990 F-statistic 226.8725
1.922432 Prob(F-statistic) 0.000000 i

FIGURA 11.1: RELATÓRIO PADRÃO DE UMA REGRESSÃO MÚLTIPLA DO TIPO
^.=^+Â^,+A^2,+A^3,+^
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11.1. TESTE T

Todas as informações necessárias para a realização do teste t para os coeficientes da regressão
encontram-se na parte central do output da equação. A primeira coluna identifica o nome da variável.
A segunda coluna apresenta o valor do coeficiente estimado para cada variável e a terceira coluna
apresenta a estimativa do desvio padrão do coeficiente estimado. A quarta coluna mostra o valor
calculado da estatística t, dado que a hipótese nula (Ho) é que o coeficiente em questão possui valor
estatisticamente igual a zero. Neste caso, o valor da estatística t é dado simplesmente pela razão entre a
segunda e a terceira coluna.

O valor crítico é o que separa a região de aceitação de Ho da região de rejeição de Ho. Este valor
depende substancialmente do grau de liberdade e do nível especificado do erro do tipo l.

O teste t padrão no EViews é aquele que traz como hipótese nula (Ho) o caso onde o coeficiente
em questão possui valor estatisticamente igual a zero. Entretanto este fato não limita a possibilidade de
testar diversas possibilidades de hipótese nula com o teste t. Suponha que queremos testar se um
coeficiente é estatisticamente igual a um certo valor, digamos l . Suponhamos um modelo de regressão
simples.

O teste t é conduzido da seguinte forma:
[//o:ft=l
[H,:P^1

t =
_ Â-i~t,(n-k)sl^(Ã)

l. Criar um vetor coluna chamado testei com 3 linhas (para armazenar os valores da estatística t do
coeficiente 2 e os valores críticos do teste para os níveis de significância de 1% e 5%). Entrar com
o comando a seguir na janela de comandos:

vector(3) testet
2. Para computar o valor da estatística t referente ao coeficiente angular da EQ01 na primeira linha,

segue-se a instrução:
testet(l)=(EQ01.@coefs(2) - l)/EQ01.@stderrs(2)
3. Para computar o valor crítico de t (bicaudal) para o nível de significância de 1% e salvá-lo na

segunda linha do vetor testei, o comando é:
testet(2)=@ qtdist(0.995,(EQ01. @ regobs- EQ01. @ncoef))
4. para computar o valor crítico de t (bicaudal) para o nível de significância de 5% e salva-lo na

terceira linha do vetar testei, o comando é o seguinte:
testet(3)=@ qtdist(0.975,(EQ01. @ regobs-EQOl. @ncoef))
5. Duplo dique no vetar testei para verificar os valores calculados e críticos (bicaudal a 1% e 5% de

significância). Se o valor calculado exceder o valor tabelado em um dado nível de significância,
rejeita-se a hipótese nula.

Apesar de ser importante comparar o valor t calculado com o valor t crítico, o EViews
possibilita testar a hipótese nula de que o coeficiente é zero sem o conhecimento prévio do valor t
crítico. Pode-se verificar a probabilidade na última coluna do relatório da equação. A Prob., ou valor-
p, representa ao mais baixo nível de significância para o qual a hipótese nula pode ser rejeitada. Dado
um valor-p, por exemplo, menor que 0,05, é sugerida a rejeição da hipótese nula, para um teste
bicaudal com 5% de significância. Para um teste unicaudal, recomenda-se utilizar a metade do valor-p
informado.

11.2. INTERVALO DE CONFIANÇA PARA OS COEFICIENTES

Sabe-se que o teste de hipóteses simples ^"°" ^' - '"' é conduzido da seguinte forma:

t=^-í~t
t=:~^)~t(-k)sl

Podemos então construir o intervalo de confiança como:
-A-A*.

p -?a/2 ep(P.)
^?a/2 1-a
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p[-^.^(A)<Ã-A^^/2.^(A)]=i-"
p [-A - ^. ^(A) < -A*< -Ã + ^2. ^(Â)] = i -

P[Â -^ .^(A) ^ At ^ A +^2 .^(A)] = i-«

O objetivo por trás da construção de um intervalo de confiança é estabelecer os limites de um
intervalo que tenha uma certa probabilidade de incluir o verdadeiro porém desconhecido /3*.

Para calcular os valores de um intervalo de confiança com nível de confiança de 95% para um
dado coeficiente no EViews, os procedimentos são mostrados a seguir:
l. Criar um vetor com duas linhas (para armazenar os limites inferior e superior do intervalo de

confiança), como segue:
vector(2) intconf

2. Para calcular o limite inferior do intervalo de confiança para 95% de confiança para o coeficiente
de X2 (^-t /^.ep(f3^)) e armazená-lo na primeira linha do vetar intconf, deve-se digitar o
seguinte comando na janela de comandos do EViews:

intconf(l)=EQ01.@coefs(3)-(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(3)

Obsi: EQ01.@coefs(i) e EQ01@stderrs(i) são escalares representando o coeficiente e o desvio
padrão referentes à i-ésima variável na regressão EQ01, onde i representa o número do coeficiente. Se
uma variável é listada em terceiro lugar (contando com o termo de intercepto) em Estimation Output,
@coefs(3) e @stderrs(3) calculam o valor para o coeficiente populacional e seu desvio padrão,
respectivamente.
Obs2: (@qtdist(.95,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef))) calcula o valor onde a função de densidade
acumulada da distribuição t igual a 0,95 de probabilidade (bicaudal). O termo (EQ01.@regobs-
EQ01.@ncoef) calcula os graus de liberdade para a EQ01, com EQ01.@ncoef calculando o número
de coeficientes estimados, incluindo a constante.
Obs3: Note que o coeficiente 3 (coefs(3)) refere-se à variável X2, uma vez que os coeficientes l e 2
referem-se ao intercepto e à variável XI, respectivamente.

3. Para calcular o limite superior para um intervalo com 95% de confiança para o coeficiente de X2
( /?2 + ^ • eP(Pz) )' entrar com o seguinte comando na janela de comandos.

intconf(2)=EQ01.@coefs(3)+(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(3)
4. Para visualizar os valores do intervalo, inferior e superior, basta abrir o vetar intconf com um

duplo dique em seu ícone. Os valores dos limites inferior e superior serão mostrados, como
ordenados nos comandos, na primeira e segunda linhas, respectivamente.

Obs4.:E importante atentar para a correia interpretação deste intervalo. Deve-se dizer "há uma
probabilidade de 95% de os extremos do intervalo conterem o verdadeiro coeficiente" e não "a
probabilidade de o verdadeiro coeficiente estar entre os limites do intervalo é de 95%", visto que o
verdadeiro coeficiente é uma constante e assim não faz sentido associar probabilidade à ele.

11.3 REGIÀO DE CONFIANÇA PARA UM SUBCONJUNTO DE COEFICIENTES

A construção de um intervalo de confiança para um coeficiente foi vista na seção anterior.
Veremos nesta seção como obter um intervalo de confiança no caso multidimensional. Suponha que
estejamos interessados em construir um intervalo de confiança para o vetor de coeficientes

r^t
L^4_

Os estimadores de MQO deste subvetor encontram-se representados no centra do retangulo da
figura 11.2.
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FIGURA 11.2: REPRESENTAÇÃO DOS INTERVALOS DE CONFIANÇA INDIVIDUAIS DE ^3 E ^

Os valores em (A,B) representam o intervalo de confiança individual para ^83 com nível de
significância de, 5%. Analogamente, (C,D) representa o intervalo de confiança individual para ^4 com
a = 0,05.

O intervalo de confiança para o subvetor [j8 /3^]' é a região que, quando construída em
repetidas amostras, cobre o verdadeiro valor (^3,^4) em, digamos, 95% dos casos. Para uma
estimação eficiente, esta região deve ser a menor possível. Uma região natural a ser escolhida seria o
retângulo formado pêlos intervalos de confiança individuais para f3y efS^. Se f5y e^ tiverem
covariância nula, então em amostragem repetida, retângulos calculados desta maneira irão conter o
ponto (Py^) em 0,95 x 0,95 = 90,25% das vezes13.

Evidentemente, este retângulo não é suficientemente grande para garantir um nível de
confiança de 95%. Como a região deve ser a menor possível, o aumento deve ocorrer nas partes que
apresentam maiores chances de cobrir (^,13^) em amostras repetidas. No caso de covariância zero
entre f3y 0^4, as áreas próximas aos pontos A, B, C eD irão cobrir (^3,^4) em amostragem repetida
com maior probabilidade, relativamente aos extremos do retângulo, de modo que o retângulo deve ser
aumentado nas áreas próximas aos pontos mencionados.

Como se sabe que a região deve ser a menor possível, ao mesmo tempo em que se amplia a
região próxima aos pontos A, B, C e D, se diminui a área próxima aos extremos, de modo que a área
de confiança se aproxima de uma elipse, como mostra a figura 11.3. Deve-se notar que o gráfico
apresentado na referida figura foi construído para o caso de covariância zero entre ^3 e jS^. Caso ^3
e ^4 tenham covariância positiva, por exemplo, sempre que /3g subestimar f5^, o mesmo deverá
acontecer com jS^ em relação a f5^.

Em amostragem repetida, temos a probabilidade de 95% de que o intervalo calculado contenha p^ . A inteqsretação para o
intervalo de confiança do ^4 é análoga. Desse modo, a probabilidade de que os intervalos calculados contenham
simultaneamente ^3 e ^4 é 0,95 x 0,95 = 90,25%
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FIGURA 11.3: REPRESENTAÇÃO DOS INTERVALOS DE CONFIANÇA INDIVIDUAIS DE PyE /3,E
DA REGIÃO DE CONFIANÇA PARA ^3 E ^ NO CASO DE CO VARIÂNCIA ZERO

O caso de sobre estimativa é análogo. Isto significa que as áreas próximas ao extremo superior
direito e ao extremo inferior esquerdo deveriam ser alongadas. A covariância positiva sugere ainda que
as áreas próximas aos extremos superior esquerdo e inferior direito sejam reduzidas, por motivo óbvio.
Concluímos assim que, no caso de covariância positiva, a área de confiança para o subconjunto de
coeficientes (jS,,^) é uma elipse com inclinação positiva, conforme mostra a figura 11.4.
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FIGURA 11.4: REPRESENTAÇÃO DOS INTERVALOS DE CONFIANÇA INDIVIDUAIS DE ^3 E ^ E

DA REGIÃO DE CONFIANÇA PARA ^ E ^ NO CASO DE COVARIÂNCIA POSITIVA
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No caso de covariância negativa entre ^ e ^4, a elipse terá inclinação negativa. Em ambos os
casos a elipse permanece centrada no ponto (^3, ^4).
EXEMPLO 11.1: Suponha que estejamos interessados em testar a hipótese de que ^3= Oe ^ =0,e
suponha ainda que o ponto (0,0) se encontre próximo ao extremo superior esquerdo do retângulo da
figura anterior, e assim fora da elipse. Sabemos que os testes de significância individual para ^ e f3^
nos levarão a não rejeição da hipótese nula de que o coeficiente em questão é estatisticamente igual a
zero, entretanto, ao testarmos a significância conjunta '3ft

.A.
com base no teste F, concluímos que

LOJ

é significativamente diferente de zero, uma vez que o ponto (0,0) encontra-se fora da elipse.rAi
L^JNeste tipo de situação, pode-se afirmar que ao menos uma das variáveis apresenta influência
significante na variável dependente, mas não se pode afirmar ao certo qual delas. Este é um caso típicode ocoiïência de multicolinearidade (ver capítulo 16), no qual a relação entre as variáveis explicativasdificulta qualquer tentativa de separar o efeito de um regressar como fator explicativo da variável
dependente.No caso tridimensional, a região de confiança passa a ser um volume e é representada
graficamente por um elipsóide. Em dimensões superiores, a representação gráfica é impossível, mas a
hiper superfície correspondente passa a ser chamada de elipsóide multidimensional.Um intervalo de confiança individual para um coeficiente é baseado em um conjunto de
valores para os quais a razão t (ou estatística t calculada) é inferior ao valor t crítico. Este é um
conjunto específico de valores para os quais, a um dado nível de signifícância, não se rejeita a hipótese
de que o ^ em questão é igual. No caso de um modelo de regressão múltipla, uma região de
confiança conjunta para um subconjunto de coeficientes é representada pelo conjunto de valores paraos quais a hipótese de que o subconjunto de coeficientes populacionais é simultaneamente igual não
pode ser rejeitada. Usa-se neste caso o teste F. Para o caso bidimensional temos:

F(2,n -k)= i[p - Ç]'[Var ^r(p)]-l[p - p]
onde Varest(13) é a porção da matriz de variância e covariância estimada que apresenta termos
comuns apenas aos coeficientes que estão sendo testados.Na verdade temos acima uma forma quadrática, que obviamente gera como resposta um
escalar. Este escalar deve ser comparado com o valor tabelado de F para um dado nível designificância e com 2 gl no numerador e (n - k) gl no denominador. O conjunto de valores de,
digamos j0 e /3^ para os quais esta forma quadrática tem valor menor ou igual ao valor F crítico
forma a região de confiança de ^3 e /?^.EXEMPLO 11.2: Com base nos dados para a economia americana , construa a região de confiança
para o subconjunto de coeficientes [P^ ^3 ] do modelo

iny,=A+Al"A+Ai"^+"2,
onde: Y == Produto;

L = Trabalho;
K = Capital.Em seguida teste a hipótese de que a elasticidade do produto em relação ao trabalho é 2/3 e em

relação ao capital é 1/3. No capítulo 14, exemplo 14.8, o teste de hipóteses é conduzido diretamente.No presente exemplo estamos mais interessados em saber o motivo pelo qual rejeitamos ou não
rejeitamos a hipótese sob teste. Apresenta-se na figura 11.5 o resultado da estimação do modelo no
EViews.

MOs dados deste exemplo encontram-se no apêndice do capítulo 14 e referem-se a Maddala (1992, table 3.11).
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r

I |?Jew| |ir|ros| ,lb]eet||| |BrjBit| ffl,am%!j Be||®jg|B]tjtnatej BCT|gast| Hgf|l
I Dependent Variable: LOG(Y)
I Method: Least Squares

Date: 05/24/03 Time: 03:09
I Sample: 1929 1967
I Included observations: 39

•

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
s

s

c
LOG(L)
LOG(K)

-3.937714
1.450786
0.383808

0.236999
0.083228
0.048018

-16.61488
17.43137
7.993035

0.0000
0.0000
0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S. E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.994627 Mean dependent var 5.687449
0.994329 S.D. dependentvar 0.460959
0.034714 Akaik'e info criterion -3.809542
0.043382 Schwarz criterion -3.681576
77.28607 F-statistic 3332.181
0.858080 Prob(F-statistic) 0.000000

FIGURA 11.5: RESULTADOS DA ESTIMAÇÃO DO EXEMPLO 11.2
A matriz de variância e covariância estimada da equação EQ01 é obtida seguindo osprocedimentos descritos na seção 10.1 ou simplesmente digitando na janela de comandos a seguinteinstrução:

matrix MVC=EQ01.@cov

•MMffin^MRKiw/mkfaeinSDOAmiTftBlBBMii i@|K||||ggjggëg|gBj||B^^|i^|BgÍ§jgg§|Í^
m

LasLUË.dat.ed:-o5/25/ro..iP8;24
FK1 0.056169 -0.018806 0.009267
m -0.018806

0.009267
0.006927 -0.003802

RB -0.003802 0.002306
a»
•

iniasi8®íiiaiSsiBSissssiiii^^ •
aisFIGURA 11.6: MATRIZ DE VARIÀNCIA-CO VARIÂNCIA DOS COEFCICIENTES ESTIMADOS DA EQ01

Concluímos que a região de confiança para o subconjunto de coeficientes fï^ e fï é uma
elipse com inclinação negativa, visto que ^ e A têm covariância negativa (=-0,003802). Deste
modo, a região de confiança é a elipse determinada pelo conjunto de valores para os quais a formaquadrática

l

2
1,450786-^
0,383808-/?3

li 0,006927 -0,0038021'
-0,003802 0,002306 J

1,450786-/3;
0,383808-/?3

é menor ou igual ao valor crítico de P(2, 36). Os intervalos de confiança individuais para oscoeficientes são mostrados nos eixos. Os valores são facilmente obtidos seguindo as instruções daseção 11.2. Note que para construirmos a matriz de variância e covariância estimada que aparece na

•;
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parte central da forma quadrática, fazemos uso apenas das informações que dizem respeito aos
coeficientes que estão sendo testados. A figura 11.7 apresenta a região de confiança para o subvetor

8, ft]'.

A

0,481193

0,383808

0,286423

(2/3,1/3)

••IBIIIilfc»,

*WB"«S:

^ • •
s*

]3B!1&_
"•^yy-

1,281991 1,450736 1,619581 A

FIGURA 11.7: REPRESENTAÇÃO DOS INTERVALOS DE CONFIANÇA INDIVIDUAIS DE ^, E A E
DA REGIÃO DE CONFIANÇA ^ E ^3

Percebe-se claramente que o ponto (2/3,1/3) encontra-se fora da elipse15, de modo que o
teste de hipóteses irá fatalmente rejeitar a hipótese de que

A
A

r2/3t
LV3J

O nosso teste consiste simplesmente em construir a forma quadrática anterior substituindo ^2
por 2/3 e fïj e por 1/3. Desse modo, temos:

l

2

1,450786-2/3'
0,383808-1/3

li 0,006927 -0,003802
-0,003802 0,002306

-l '1,450786-2/3'
0,383808-1/3

=a'(SubMVC)a

Construiremos inicialmente o vetar a.
vector(2) A
A(l) = EQ01.@coefs(2) - (2/3)
A(2) = EQ01.@coefs(3) - (1/3)

O vetar A assim gerado é apresentado na figura 11.8.

Um fato importante a ser notado é que, conforme os intervalos de confiança construídos, não rejeitamos a hipótese
f3^ == 1,30 nem a hipótese f3^ = 0,30, individualmente, mas a hipótese conjunta rftL^3

-1,30^
L0,30j

é rejeitada, uma vez que

o ponto (1,30, 0,30) encontra-se fora da região de confiança determinada pela elipse. Concluímos que a não rejeição de
hipóteses individuais não implica na não rejeição de hipóteses conjuntas.
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FIGURA11.8:VETORA

A matriz SubMVC é na verdade uma submatriz de MVC. Dessa forma, faremos uso da
função @subextract (ver seção 9.2):
Matrix SubMVC = @subextract(MVC,2,2)

A matriz SubMVC é apresentada abaixo:

am
li

•I

fiÍGllÍB

Last updated: 05/25/03 - 09:32

0.006927
-0.003802

-0.003802
0.002306

B
BI
-•

-,•
j B

FIGURA 11.9: MATRIZ SUBMVC

Resta-nos, portanto calcular a forma quadrática e em seguida multiplicar o valor obtido por
1/2. Para isto fazemos uso dos comandos
vector FQ = @transpose(A)*@inverse(SubMVC)*A
vector F = FQ(1)*(1/2)

O vetor F é apresentado a seguir:

•l

l •a/ÍctoKinSBrkÏileaNADDAIjAMABLEB.ia lliaiH

B

.....L^^yÊdate.d,..05/25/D3..-:..J:ls1.40

572.3982

FIGURA11.10:VETORF

O valor-p para este teste é gerado por
vector valorp = @fdist(f(l), 2, 36)

O vetor valorp descrito acima retoma a probabilidade de uma estatística F com 2 graus deliberdade no numerador e 36 graus de liberdade no denominador exceder 572,3982. O valor
apresentado é virtualmente zero, de modo que rejeitamos fortemente a hipótese nula de que

\
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Á
A

2/3
.V3.

conforme já era previsto pela abordagem do intervalo de confiança. Note que o valor da

estatística P calculada neste exemplo é exatamente o mesmo daquele gerado no capítulo 14, exemplo
14.8.

11.4 INTERVALO DE CONFIANÇA PARA A MÉDIA POPULACIONAL

Foi visto na seção 7. l que o EViews conduz um teste de hipóteses simples considerando como
hipótese nula que a média (^í) da série X é igual a um valor específico (m) contra a hipótese
alternativa (bicaudal) de que a média é diferente de m.

\Ho:l^=m
\H,:jJL^m

A estatística-t baseada no desvio-padrão estimado de X é computada como:
X-m

t
l À

, com o desvio padrão definido como s = /^(X, - X) •
1=1s/y/v

Podemos então construir o intervalo de confiança para a média populacional como:

p -^<
X-m

s,17ÏÏ<^ =l-a

^\-^-^=^^-m<+t^.-^\=\-aV77 ;-w

V\-X-t^.-^^-m<-X+t^.^
'y^v u-f^- V77

•l-a

r_ s s

P|^-^/2 <mïX+t^,,. =l-a
'y/v VN

s - s
Logo, há probabilidade de l-a de os extremos | X -t^n .—== ; X +?„„.-

J
conterem o

verdadeiro valor m.
EXEMPLO 11.3: Construa um intervalo de confiança para a média populacional da série X abaixo:
X = {2.57 , 2.50 , 2.35 , 2.30 , 2.25 , 2.20 , 2.11 , 1.94 , 1.97 , 2.06 }

Em um workfile com dados do tipo Undated or irregular com 10 observações, gere a série X:
series X

Em seguida abra a série X e entre com os valores indicados no exemplo (basta clicar em Edit+/- na
barra de ferramentas de X para que possam ser digitadas as informações).

Para calcular os valores de um intervalo de confiança para a média populacional com nível de
confiança de 95%, os procedimentos são mostrados a seguir:
l. Criar um vetor com duas linhas (para armazenar os limites inferior e superior do intervalo de

confiança), como segue:
vector(2) icmedia

2. Para calcular o liirdte inferior (^-^ ) do intervalo para um nível de confiança de 95% e
IN

armazená-lo na primeira linha do vetor icmedia, deve-se digitar o seguinte comando na janela de
comandos do EViews:

icmedia(l)= @ mean(X). @ qtdist(.975,9) * @ stdev(X)
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3. sPara calcular o limite superior (^ ^.t^n.—= ) do intervalo de confiança com 95% de confiança e

armazená-lo na segunda linha do vetar icmedia, entrar com o seguinte comando na janela de
comandos:

icmedia(2)= @ mean(X)+ @ qtdist(.975,9) * @ stdev(x)
4. Para visualizar os valores do intervalo, inferior e superior, basta abrir o vetor icmedia com um

duplo dique em seu ícone. Os valores dos limites inferior e superior serão mostrados, como
ordenados nos comandos, na primeira e segunda linhas, respectivamente.

O vetor icmedia construído de acordo com as instruções anteriores é mostrado abaixo:

IB

i

iastjJ£dated,_05ü5/Q3 ^14:36^

1.745806
Us••s

ar
BI il

2.704194

ÍSISSt9Mii!tSIXSK9HS
iii!.Èffi;.>iM^s^;ï ffi^&a^,;^<a;3^a^^

;ïHï-

•
SSii

'B

FIGURA 11.11: VETOR ICMEDIA CONTENDO OS LIMITES DO INTERVALO DE
CONFIANÇA PARA A MÉDIA DE X

11.5 TESTE DE SIGNIFICÃNCIA ESTATÍSTICA PARA O COEFICffiNTE DE
CORRELAÇÃO SIMPLES

Podemos testar a signifícância estatística do coeficiente de correlação simples entre duas
variáveis com base em um teste t. Sendo r o coeficiente de coiTelação entre Y e X2, por exemplo, o
teste t para verificar a significância estatística da correlação é dado por:

:0 r.Vn-2\H,:r.
H,: r ^ O

t ~t,<"-2)«/

Note que, para um mesmo coeficiente de correlação, quanto maior o tamanho da amostra,
maior a probabilidade de rejeitar Ho.

O procedimento para testar a significância estatística do coeficiente de correlação simples
entre duas séries no EViews é descrito a seguir:
vector(3) correi

O vetar correi corresponde a um vetar coluna com três linhas, que serão utilizadas para armazenar as
informações do teste.

l. Para calcular o coeficiente de con-elação simples (r) e armazená-lo na primeira linha do vetar
correl, entrar com o seguinte comando na janela de comandos:

correl(l)=@cor(Y,X2)
2. Para realizar um teste t o coeficiente de coiTelação simples entre Y e X2 e armazená-lo na linha 2

do vetar de resultados, entrar com o comando aseguir:
correl(2)=(@cor(Y,X2)*((@obs(Y).2)A.5))/((l-@cor(Y,X2)A2)A.5)
3. Para calcular o valor crítico de t com n-2 graus de liberdade e nível de signifícância de 5% e

armazenar na 3a linha do vetar correi, o comando é o seguinte:
correl(3)= @ qtdist(.975,( @ obs(Y)-2))

Um duplo dique no vetar correi mostrará o vetor com 3 linhas preenchidas de acordo com os
passos anteriores. Caso o valor calculado exceda o valor tabelado, rejeita-se a hipótese nula, de tal
forma que o teste decide pela significância estatística do coeficiente de correlação simples.
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11.6. TESTE GLOBAL DE SIGNIFICÁNCIA - TESTE F

O teste F para significância global do modelo geral
^.=^+AXi,+j8A.+...+^x,,+e,

é definido como:
R2/(k-l)

F (Y-R^I^-k)~F(k-l'"-k}sl
ou alternativamente \H,:R2 :0(^:A=^=-..=^=o

^i : pelo menos um dos P's^O | H^ :R2 >0
O output padrão de regressão do EViews informa o valor da estatística F e seu valor p. Caso

queira gerar a estatística utilizando a fórmula anterior e armazenar esta informação na forma de
vetor, deve-se entrar na janela de comandos com as instruções a seguir.
Inicialmente devemos criar um vetar como o do exemplo abaixo:
vector(2) testef
l. Para armazenar a estatística F da EQ01 na linha 01 do vetar testef, entrar com o seguinte

comando:
testef(l)=(EQ01.@r2/(EQ01.@ncoefs-l))/((l-EQ01.@r2)/(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoefs))

A estatística F tem k graus de liberdade no numerador e n-k graus de liberdade no
denominador. A hipótese nula deve ser rejeitada se a estatística F calculada exceder o valor crítico de
F no nível de significância escolhido.
2. Para calcular o valor crítico da F em nível de significância de 5% digita-se o seguinte comando na

janela de comandos:
testef(2)= @ qfdist(.95, EQ01. @ ncoefs-1, EQ01. @ regobs-EQOl. @ ncoefs)

Para ver os resultados basta um duplo dique no ícone referente ao vetar.
Obsi: Desde que o valor da estatística F calculado seja maior que o valor crítico, rejeitamos a hipótese
nula de que todos os coeficientes são conjuntamente iguais a zero, ou seja, rejeitamos a hipótese nula
de que o modelo não é globalmente significante. No caso de um modelo de regressão simples, os
testes t e F têm o mesmo efeito. Note que neste caso o valor da estatística F calculada é o quadrado da
estatística t calculada para o coeficiente angular e o valor-p para ambos os testes é o mesmo.

Dem.: F
7?2/(2-1)

(l-/?2)/(n-2)
^y21^

1-fl-^2

ïv.
/(/z-2)

Sy?/Sy? _ S^
•M1/»-,^S?7("
Srfl /("-2)

-2)

^v Â2 M2

.2 âï^ var(^)
u^.

,^(A)J
Obsz: Se o valor-p é menor que o nível de significância escolhido no teste, rejeita-se a hipótese nula.

\

l

lr

;

11.7. TESTE F PARA A INCLUSÃO DE VARIÁVEIS EXPLICATIVAS

Sabemos que o coeficiente de determinação (R" ) não é um critério recomendado para escolher
entre dois modelos com número diferente de variáveis explicativas ou quando a variável dependente
não é a mesma. Para decidirmos se uma variável explicativa deve ou não ser incluída em um modelo,
podemos utilizar o critério do R" ajustado, pois este leva em conta a inclusão de novas variáveis
explicativas em sua composição.

Uma outra maneira de testar a pertinência da inclusão de novas variáveis em um modelo é por
meio do teste F para inclusão de novas variáveis explicativas. Para tanto devemos comparar o modelo

Pode-se ter o interesse de gerar esta estatística para efeito de melhor compreensão, visto que o valor que será gerado pode
ser obtido diretamente do output da regressão EQ01.
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original, que denominaremos modelo restrito, com o modelo com as novas variáveis explicativas
acrescidas, o qual denominaremos modelo irrestrito.
A estatística F é calculada por:

[ Ho : a(s) restrição(ões) é(são) válida(s)
7/, : a(s) restrição(ões) não é(são) válida(s)

onde:

R^ = R do modelo irrestrito;

F (R^-R2,)/m
(l-^)/(n-^)

~F,
(m,n-k)gl

R^ = R do modelo restrito;
número de restrições, ou seja, diferença entre o número de variáveis explicativas do modelo

,2

m

irrestrito e do modelo restrito;
n = número de observações;
k = número de coeficientes do modelo irrestrito.

Uma vantagem do uso do teste F para inclusão de variáveis em relação ao R ajustado é que o
primeiro é mais flexível quanto ao rigor do teste, pois nos proporciona condições de decidir o nível de
signifícância a ser adotado. O R ajustado irá aumentar sempre que incluirmos uma variável
explicativa cujo coeficiente apresente estatística t superior à unidade, em valor absoluto.

Vejamos em seguir como proceder no EViews o referido teste F em um workfile hipotético
com 30 observações, contendo as variáveis Y, XI, X2, X3, X4, X5. Os modelos são definidos abaixo:
Modelo restrito: Y, = ^+?,X,,+(5,X^+^Xy,+e,
Modelo in-estrito (ou modelo livre): Y, = ag + â^X^ + â^X^ + â^X^ + â^X^ + «5X5, + M,
Assim definidos os modelos restrito e in-estrito, percebe-se sem dificuldade que o número de restrições
é igual a dois (5-3). O número de coeficientes do modelo iiTestrito é igual a seis.
l - Estimar o modelo restrito e nomeá-lo como EQ01. Para isto digite o comando abaixo na janela de
comandos:

equation EQ01.LS Y C Xl X2 X3
2 - Estimar o modelo iiïestrito e nomeá-lo como EQ02. Para isto digite o comando abaixo na janela de
comandos:

equation EQ02.LS Y C Xl X2 X3 X4 X5
3 - Construir a estatística F conforme descrita anteriormente:
vector FCALC = ((EQ02.@R2 - EQ01.@R2) / 2) / ((1 - EQ02.@R2) / (30 - 6))

Será assim criado um vetar 1x1 denominado FCALC, contendo o valor calculado da
estatística F que deve ser comparado com o valor tabelado para que.seja tomada a decisão.
4 - Construir um vetor contendo os valores tabelados nos níveis de signifícância de 1%, 5% e 10%.
vector(3,l) FTAB
FTAB(l) = @qfdist(0.99, 2, 30-6)
FTAB(2) == @ qfdist(0.95, 2, 30-6)
FTAB(3) = @ qfdist (0.90, 2, 30-6)

Os comandos anteriores levam à criação de um vetor coluna com 3 linhas denominado FTAB.
Na primeira linha de FTAB é computado o valor tabelado da estatística F para o nível de significância
de l % com 2 gl no numerador e 24 gl no denominador. Na segunda linha de FTAB é computado o
valor tabelado da estatística F para o nível de signifícância de 5% com 2 gl no. numerador e 24 gl no
denominador. Na terceira linha de FTAB é computado o valor tabelado da estatística F para o nível de
significância de 10% com 2 gl no numerador e 24 gl no denominador. Se o valor calculado da
estatística F exceder o valor tabelado para um dado nível de significância, rejeita-se a hipótese nula de
que o modelo restrito é preferível ao modelo irrestrito, ou seja, deve-se optar pelo modelo in-estrito.
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capítulo ^

CRIANDO TABELAS E TEXTOS NO EVIEWS

12.1 OBJETOS DO TIPO TABELA

Uma tabela é um objeto composto por células ordenadas em linhas e colunas. Cada célula
pode conter números ou quaisquer séries de caracteres alfanuméricos ou palavras consecutivas que são
manipuladas e tratadas como uma unidade pelo programa. Dessa forma, em uma tabela podemos
tornar mais organizado o armazenamento de informações relativamente ao processo descrito para
vetares, pois nas tabelas podemos identificar com um texto cada informação. Note que isto não é
possível de ser feito em vetares, pois estes só aceitam argumentos numéricos.

Para criar uma tabela no EViews, entra-se o comando abaixo na janela de comandos:
table(nl ,n2) nome_tabelaEste comando geral indica a criação de uma tabela denominada nome_tabela com nl linhas e
n2 colunas. Dessa forma, para gerar uma tabela com 10 linhas e 5 colunas denominada tabOl, basta
entrar com table(l0, 5) tabOl na j anela de comandos.

Pode-se alterar as dimensões da tabela simplesmente declarando-a novamente. Assim, se
quisermos que a tabela tabOl contenha 20 e não 10 linhas, basta entrar com o comando table(20, 5)
tabOl. Ao redimensionar uma tabela não são perdidas as informações já contidas nesta. Note que as
tabelas são automaticamente redimensionadas quando é ordenado que seja inserida uma informação
em um campo não existente com base na atual dimensão.
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FIGURA 12.1: OPÇÕES DE FORMATAÇÃO DA TABELA

A forma inicial pode ser alterada selecionando Procs na ban-a de ferramentas da tabela e
escolhendo uma das opções indicadas na figura 12.1. Descreve-se brevemente a seguir cada uma das
opções:Font... - Permite que seja escolhida a fonte a ser usada em toda a tabela.
Insert-Delete... - Insere ou exclui linhas ou colunas da tabela.
Column Width... - Modifica a largura da coluna indicada na tabela. A largura é medida pelo número
de caracteres e depende da fonte utilizada.Number Cell Format... - Controla o formato de alguns ou todos os números da tabela. Ao selecionar
esta opção, é aberta uma janela conforme a apresentada na figura 12.2.



72 ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

INümhieiBBffnnátj !:lx:l

i'iiE •B

~ •

•
gUIBiBfiffljtnÈBinr

— •
BSBBBBBJBEIBHs

iI^KiiSI^iSNI

FIGURA 12.2: OPÇÕES DE FORMATAÇÃO DOS NÚMEROS DA TABELA

Primeiramente, deve-se indicar as células que serão ajustadas. Tem-se a opção de ajustar todas
as células (A.I1 cells) e apenas um grupo de células selecionadas. Pode-se selecionar as células primeiro
e em seguida clicar em Procs / Number Cell Format... , que já serão indicadas as células superior-
esquerda (Upper-Left) e inferior direita (Lower-Right). Caso queira preencher os campos sem
selecionar as células a serem ajustadas, basta entrar com as coordenadas de cada célula. Se por
exemplo, quisermos selecionar o retângulo destacado na figura 12.3, basta que digitemos Al em
Upper-Left e D6 em Lower-Right.
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FIGURA 12.3: ILUSTRAÇÃO DE UM EXEMPLO DE SELEÇÃO DE ÁREA DA TABELA

A opção Fixed characters especifica o número total de caracteres a ser exibido, enquanto que
Fixed decimal especifica o número de dígitos à direita do ponto decimal (lembre que no padrão
americano, o ponto separa os decimais). Note que os dígitos podem não ser todos exibidos caso a
largura da célula não os comporte. Neste caso, use a opção column Width para aumentar a largura da
célula. Tem-se em seguida a opção Justification, que permite que se alinhe as células selecionadas à
direita (Right), à esquerda (Left) ou centralizar (£enter), além da possibilidade de não alterar (No
change).
Jutification... - Justifica todos os números e textos das células selecionadas.
Horizontal Lines... - Adiciona ou remove linhas da tabela.
Grid+/-... - ativa ou desativa as linhas de grade da tabela.
Title... - Permite que seja dado um título à tabela. Note que esta opção é diferente da opção Name, que
indica o nome do objeto.
Edit+/- -Ativa ou desativa a possibilidade de editar cada célula da tabela.

As tabelas geradas no EViews podem ser copiadas e coladas em um outro programa
simplesmente usando as opções copiar (Ctrl + C) e colar-(Ctri +V). Para isto, basta selecionar lárea
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da tabela a ser copiada e em seguida selecionar Edit / Copy no menu principal. Será exibida uma
janela como a que é ilustrada na figura 12.4, na qual deve ser indicado o método de cópia para os
números que eventualmente estejam na tabela. A primeira opção realiza a cópia da tabela exatamente
como esta exibida no monitor e a segunda opção copia os números na maior precisão interna do
programa.
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FIGURA 12.4: OPÇÕES DE FORMATAÇÃO DOS NÚMEROS COPIADOS

Podemos ainda inserir linhas duplas para melhor formatação da tabela. Por exemplo:
setline(tab01,4)
insere uma linha dupla na quarta linha da tabela tabOl.

Para entrarmos com textos na tabela, podemos digitar diretamente na tabela ou usar a janela de
comandos. Textos devem estar sempre entre aspas duplas ( " ). Dessa maneira, se quisermos inserir o
texto Coeficiente Estimado na segunda linha da primeira coluna da tabela tabOl, basta entrar com o
comando
tab01(2,l) = "Coeficiente Estimado"

Lembre que se for preciso aumentar a largura da coluna, usa-se a opção Width.
EXEMPLO 12.1: Construindo uma tabela para o intervalo de confiança dos coeficientes.

Continuemos trabalhando com a equação ^. = jSg + ^X^, + fï^X^ + ^3X3; + é,, cujos valores
estimados estão apresentados na figura 11.1.

Iremos descrever uma forma de criar uma tabela para armazenar o intervalo de confiança para
cada coeficiente da regressão. Espera-se que este exemplo seja suficiente para proporcionar a condição
de auto-suficiência do leitor na criação de outras tabelas.

Primeiramente devemos criar a tabela. Para tanto, entra-se com a instrução table(10,10) incon
na janela de comandos. Será então criada a tabela denominada incon contendo 10 linhas e 10 colunas.
(obs.: se você não souber ao certo quantas linhas e quantas colunas serão necessárias para abrigar
todas as informações, gere uma tabela com um número de linhas e colunas grande o suficiente para até
mesmo sobrar espaço).

Em seguida daremos um título à tabela: Intervalo de confiança para os coeficientes da
EQ01. Para tanto, basta clicar em Title na barra de ferramentas da tabela e digitar o título na janela
que será aberta.

Deve-se agora identificar cada coluna. Na primeira coluna, iremos inserir a identificação de
cada coeficiente. Na segunda coluna teremos o limite inferior do intervalo de confiança de cada
coeficiente e na terceira e última coluna teremos o limite superior de cada coeficiente.
incon(l, l) = "Coeficiente"
incon(l, 2) = "Limite Inferior"
incon(l, 3) = "Limite Superior"

Em seguida, selecionam-se as três primeiras colunas e aumenta-se a largura para cada linha
conter 20 caracteres. Basta selecionar Width na ban-a de fen-amentas da tabela e preencher os campos
da janela que será aberta como estão indicados na figura 12.5.
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FIGURA 12.5: OPÇÕES DE FORMATAÇÃO DAS COLUNAS DA TABELA

Para melhor formatação, faz-se interessante incluir uma linha dupla após o cabeçalho da
tabela.

setline(incon,2)

Vamos agora identificar cada coeficiente para o qual será gerado o intervalo de confiança.
Denominaremos os coeficientes por betaO, betai, beta2 e beta3. Para isto, entramos com as seguintes
instruções na janela de comandos:
incon(3,l) = "betaO"
incon(4,l) = "betai"
incon(5,l) = "beta2"
incon(6,l) = "beta3"

Resta finalmente entrar com os valores dos limites inferior e superior de cada intervalo de
confiança. Fazendo primeiramente todos os limites inferiores, temos:
incon(3,2)=EQ01.@coefs(l)-(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(l)
incon(4,2)=EQ01.@coefs(2)-(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(2)
incon(5,2)=EQ01.@coefs(3)-(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(3)
incon(6,2)=EQ01. @ coefs(4)-(@ qtdist(.975,(EQ01. @ regobs-EQOl. @ ncoef)))*EQ01. @ stderrs(4)

Os limites inferiores são obtidos apenas mudando o sinal após a identificação de cada
coeficiente estimado e indicando que estes se localizarão na terceira coluna, portanto ao lado do valor
do limite inferior:

incon(3,3)=EQ01.@coefs(l)+(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(l)
incon(4,3)=EQ01.@coefs(2)+(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(2)
incon(5,3)=EQ01.@coefs(3)+(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(3)
incon(6,3)=EQ01.@coefs(4)+(@qtdist(.975,(EQ01.@regobs-EQ01.@ncoef)))*EQ01.@stderrs(4)

Incluímos uma linha no final da tabela.
setline(incon,7)

E finalmente indicamos abaixo da tabela o nível de significância utilizado:
incon(8,l)="Nível de significância = 5%"

Seguindo todos estes comandos, a tabela com os valores dos intervalos de confiança para cada
coeficiente do modelo especificado é apresentada na figura 12.6.

E indiscutível a vantagem da representação em forma de tabela relativamente à qualquer outra
forma de armazenamento de resultados no EViews. Para um melhor entendimento desse exemplo,
aconselha-se que o leitor procure repetir cada passo como exercício. l
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12.2 OBJETOS DO TIPO TEXTO

O EViews dispõe de um tipo de objeto no qual podem ser inseridos todos os tipos de
caracteres. Este é o objeto do tipo texto. Uma de suas grandes utilidades é armazenar os comandos
utilizados no desenvolvimento do modelo no qual se está trabalhando. Assim, basta copiar os
comandos da janela de comandos e colá-los na área do texto e salvar. Nas próximas vezes que o
workfile for aberto, todos os comandos estarão à disposição do usuário em caso de alguma dúvida.

Para criar um objeto do tipo texto, basta selecionar Objects / New Object / Text ou
simplesmente digitar text nome na janela de comandos. Por exemplo,
text comandos

irá criar um objeto do tipo texto denominado comandos.
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capítulo

GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS E EXPERIMENTO DE MONTE CARLO

13.1 GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS

A geração de números (pseudo-) aleatórios no EViews tem uma característica peculiar que
deve ser levada em conta. Suponha que se deseja criar um vetar contendo números (pseudo-)
aleatórios retirados de uma distribuição normal com média zero e variância unitária. Para tanto deve
ser usada a função @nrnd (Nonnal random number generator)17. Atente para o fato de que o
comando

vector(lO) x = @nrnd
não irá preencher o vetor x com 10 números (pseudo-) aleatórios, e sim irá gerar apenas um e repetir
este valor em todas as 10 linhas do vetar x. Este resultado difere do caso quando se está lidando com
séries. O comando

genr y = @nrnd
irá gerar uma série j contendo números (pseudo-) aleatórios retirados de uma distribuição normal com
media zero e variância unitária como se o comando houvesse sido dado para cada observação.

Observe que o comando @nrnd pode ser usado para gerar números aleatórios retirados de
uma distribuição normal com média e variância gerais, como por exemplo:
genr n=8+2*@nrnd
gera uma série denominada n de números aleatórios retirados de uma distribuição normal com média 8
e variância 4.

Uma feiTamenta que aparece com frequência na geração de números aleatórios é rndseed.
Quando utilizamos a função rndseed como no exemplo abaixo:
create u l 1000
rndseed 123
genr x=@nrnd
em um programa, geramos uma série x de 1000 números aleatórios retirados de uma distribuição
normal padrão. A inclusão de rndseed 123 faz com que, sempre que repetirmos este conjunto de
instruções, o programa gere o mesmo conjunto de números aleatórios. Dessa forma,
genr xl=@nrnd
genr x2=@nrnd
gera duas séries xl e x2 diferentes de números aleatórios retirados de uma distribuição normal padrão,
entretanto,

rndseed 123

genr xl=@nrnd
rndseed 123
genr x2=@nrnd
gera duas séries xl e x2 idênticas de números aleatórios retirados de uma distribuição normal padrão.
Esta função é útil, entre outras coisas, quando desejamos repetir exatamente uma mesma simulação ou
experimento.

17
Os comandos @rnorm e @nrnd têm a mesma função. Caso semelhante ocorre com a função ©determinant, que pode

ser alternativamente expressa de forma simplificada como @det.
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QUADRO 13.1: OPÇÕES PARA GERAÇÃO DE NÚMEROS ALEATÓRIOS

Comando Distribuição Descrição

@rbiiiom(n,p)

@runif(a,b)

@rpoisson(in)

@rlogistic

@rchisq(v)

@rfdist(vl,v2)

@rtdist(v)

Binomial

Uniforme

Poisson

Logística

Qui-quadrado

F

t

P(x,n,p)=\"_\px(\-p)n-x

se x =1,2,...,n e O caso contrário,

para 0< p <ï.

/w=
l

b-a

PÇX=x)=-

l

,a^x<b.

e~mmx

x\

fw
e

x

1+e- l+ex

v é o número de graus de liberdade da
distribuição qui-quadrado.

vi e v2 são os graus de liberdade do
numerador e do denominador da

distribuição F, respectivamente.
v é o número de graus de liberdade da
distribuição t.

13.2 EXPERIMENTO DE MONTE CARLO

Apenas em alguns casos mais simples a teoria econométrica é capaz de deduzir as
propriedades estatísticas de uma distribuição amostrai. Na maior parte das vezes, a teoria é forçada a
fazer uso da álgebra assintótica, produzindo resultados que se aplicam apenas à grandes amostras.
Apesar de em muitos casos estes resultados assintóticos se mostrarem como boas aproximações para
as distribuições amostrais associadas a amostras não muito grandes, não se pode ter certeza dos
valores obtidos. Por esse motivo, econometristas utilizam-se de fen'amentas computacionais para
encontrar as propriedades estatísticas da distribuição amostrai em pequenas amostras usando um
método denominado Monte Cario. No método de Monte Cario, o computador simula o processo
gerador dos dados, criando milhares de exemplos típicos, criando para cada um deles o valor da
estatística em questão e em seguida utilizando estes milhares de valores na caracterização da
distribuição amostrai, estimando a média, variância, en-o quadrático médio e construindo um
histograma. (Kennedy, 2001)

Os Experimentos de Monte Cario são usados com frequência para estudar as propriedades
estatísticas dos vários métodos de estimação dos parâmetros da população. Tais experimentos
constituem ainda uma boa maneira de deixar claro o conceito de amostragem repetida.

Em se tratando de aplicações em econometria, os experimentos de Monte Cario consistem
geralmente nos seguintes procedimentos:
i) Assumir que o verdadeiro Processo Gerador de Dados (PGD) é conhecido;
ii) Especificar o conjunto de variáveis explicativas;
iii) Criar um conjunto artificial de dados via seleção aleatória de observações a partir do PGD e da
população de regressares;
iv) Estimar o modelo de regressão a partir do conjunto de dados artificiais gerados, usando o
estimador ou o modelo sob investigação. Se o propósito do experimento for comparar estimadores

Simulações de Monte Cario podem ser utilizadas ainda na resolução de problemas de otimização, de equações não lineares
e de intergrais.
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alternativos, testes estatísticos ou modelos, estima-se um modelo a partir das mesmas observações
usando os diversos procedimentos alternativos;
v) Gerar um novo conjunto artificial de dados e obter as novas estimativas e testes estatísticos para
os dados. Repetir este processo diversas vezes (2000 vezes, por exemplo);
vi) De posse das diversas estimativas geradas, investigar suas propriedades.

E importante notar que o primeiro passo para conduzir um experimento de Monte Cario é
assumir um processo gerador de dados específico. Na realidade, a verdadeira função populacional
nunca é conhecida (pois se o fosse não precisaria ser estimada...) e o PGD não é nada mais que um
modelo que se espera caracterizar com certa acurácia algumas características dos dados. Entretanto, a
questão da simulação de Monte Cario é construir uma situação hipotética com propriedades
conhecidas e então comparar os resultados estimados com a verdade.

Como ilustração, assumiremos que o verdadeiro PGD é o seguinte modelo linear de regressão
simples:

^=A+A^,+", (on
com termo de eiró (u ) independente e identicamente distribuído N(0,1) . Além disso, suponha que os

valores reais dos parâmetros sejam jS, = 25 e f3^= 0,4. Digamos que o tamanho da amostra seja de 25
observações. Sabemos, portanto, os valores dos parâmetros da regressão e o tamanho da amostra.
Como é do nosso conhecimento, os valores de Z. são fixados em amostragem repetida, ou seja, X é
não estocástico. Dessa forma, devemos fornecer valores para X que serão mantidos até o final do
experimento.

Devemos agora gerar uma simulação da série de resíduos composta por números extraídos de
forma aleatória de uma população com média zero e variância unitária. O comando @nrnd do
EViews nos fornece tais valores aleatórios.

Como você conhece P^, ?^,X[e. 111, substituindo-os na equação 01, obterá 25 valores de ^ .

Tais valores serão utilizados para regredir V; sobre X,, obtendo p e P^, as estimativas de mínimos
quadrados.

Repetindo este experimento 99 vezes, utilizando os mesmos valores de ^ , ^2 e ^ variando
apenas u;, você terá ao todo 100 etapas, gerando assim 100 valores de j8, e ^2. Na prática realizam-se
muitas dessas etapas, comumente de 1000 a 2000 vezes.

Os procedimentos que serão apresentados a seguir descrevem ainda como gerar uma matriz

(100 x 2) para armazenar os 100 valores de j0j na primeira coluna e os 100 valores de f3^ na
segunda coluna.

Ao final, calcule a média dessas 100 estimativas. A proximidade das médias em relação aos
valores verdadeiros de /?i e f3^ fornece uma comprovação empírica de que os estimadores de

mínimos quadrados são não-viesados. (Lembre-se que no MCRL E(j3,) = j0i e E(j82) =^2)
Na janela de comandos, digitar as seguintes instruções:

create montecarlo a 1 25
matrix(100,2) beta
series x = 10 + @nrnd
series u = @nrnd

series y=25+ 0.4 * x+ u
equation eq01.ls y c x
beta(l,l) = @coefs(l)
beta(l,2) = @coefs(2)

As etapas apresentadas até aqui descrevem os procedimentos citados anteriormente até a
obtenção dos 25 primeiros valores de V e a regressão desses valores de Y sobre X. Em seguida são

armazenados os valores de ^3, e ^3 na primeira e segunda colunas respectivamente, da primeira linha.
Em seguida, deve-se repetir o procedimento a partir da atribuição de novos valores para u;, pois

X, deve ser mantido fixo. Serão alterados de uma etapa para outra apenas os locais onde ficarão

armazenados os valores de jõ, e ^ ' ou seJa' apenas as linhas da matriz beta.
1
•j

<



ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 79

Para uma utilização mais eficiente dos recursos do EViews, deve-se trabalhar no modo de
programação, uma vez que a utilização da janela de comandos nesse caso aumentaria muito o tempo
necessário para a realização do experimento.

Devemos inicialmente abrir um novo programa, selecionando File / New / Program no menu
principal. Será então aberta a janela de programa, conforme ilustração na figura 13.1.

•UfliraiMUMXITLEDa

Run) ilRiint|Save|SaveAs):,. Cut | Copy| :RasS| Mlge|lÍ<| |Rind | :Rep]ace|

FIGURA 13.1: JANELA DE PROGRAMA

E apresentado a seguir o procedimento completo para a realização do experimento de Monte
Carlo. Essas instruções devem ser digitadas diretamente na janela do programa.

workfíle monteearlo u l 25

matrix(100,2) beta
series x = 10 + @nrnd

series u = @nrnd

series y = 25 + 0.4 * x + u
equation eq.ls y c x
beta(l,l) = @coefs(l)
beta(l,2) = @coefs(2)
series u = @nrnd

series y = 25 + 0.4 * x + u
equation eq.Is y c x
beta(2,l) = @coefs(l)
beta(2,2) = @coefs(2)
series u = @nrnd

series y = 25 + 0.4 * x + u
equation eq.ls y c x
beta(3,l) = @coefs(l)
beta(3,2) = @coefs(2)
series u = @nrnd

series y=25 + 0.4 * x+u
equation eq.ls y c x
beta(4,l) = @coefs(l)
beta(4,2) = @coefs(2)

scries u = @nrnd

series y=25+ 0.4 * x+ u
equation eq.Is y c x
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beta(99,l) = @coefs(l)
beta(99,2) = @coefs(2)
series u = @nrnd

series y =25 +0.4 *x+ u
equation eq.ls y c x
beta(100,l) = @coefs(l)
beta(100,2) = @coefs(2)

Depois de seguidas todas as instruções, clicar em RUN, na barra de ferramentas da janela do
programa. Para entrar com todos os comandos descritos nesta seção, uma forma prática é copiar
somente a grande área marcada no início, que vai de series u=@nrnd até beta(l,2)=@coefs(2) e
colar em seguida 99 vezes, faltando apenas alterar os números das linhas da matriz beta de forma
crescente até 100.

Ao final, selecionar View / Descriptive Statistics by Column na barra de ferramentas da
matriz beta e conferir a media (mean) de cada coluna. A intenção do exercício é mostrar que à medida
que aumentamos o número de simulações, obtemos um valor médio cada vez mais próximo dos
parâmetros populacionais (jS, =25, R-, =0,4).

Na prática, simulações como esta devem apresentar um número de iterações bem maior que
cem vezes (2000 ou 3000 vezes, por exemplo). Evidentemente, o trabalho de digitar as informações
para 2000 simulações é bastante árduo. Felizmente, o EViews possibilita ao usuário trabalhar com
linguagem de programação que facilita (e muito!) o trabalho. Vejamos em seguida como realizar uma
simulação semelhante à descrita anteriormente, só que desta vez para 2000 repetições e com valores
13 para o intercepto e 2 para o coeficiente angular.
workfíle montecarlo u l 25
matrix(2000,2) beta
series x = 10 + @nrnd
for !i=l to 2000

series u{!i} =nrnd
series y{!i} =13+2*x+u{!i}
equation eq{!i}.Is y{!i} c x
beta({!i},l) = eq{!i}.@coefs(l)
beta({!i},2) = eq{!i}.@coefs(2)

next

As três primeiras linhas do programa descrevem a criação de um workfile contendo 25
observações denominado montecarlo, a criação de uma matriz beta (2000x2) e uma série X com
valores numéricos dados pela soma de um número aleatório a 10. A matriz beta irá conter todos os
2000 valores estimados do termo de intercepto em sua primeira coluna e do coeficiente angular na
segunda coluna. O comando for !i=l to 2000 trata da criação de uma variável de controle i que varia
de 1 a 2000. O comando series u{!i} =nrnd trata da criação de 2000 séries de números aleatórios
retirados de um conjunto de números com distribuição normal padrão. Temos em seguida series y{'i}
=13 + 2*x + u{!i}, que indica a criação de 2000 séries y de acordo com os valores do intercepto (13) e
do coeficiente angular(2). O comando equation eq{!i}.Is y{!i} c x trata da criação de 2000 equações,
denominadas eql, eq2, eq3,...,eql999, eq2000. Finalmente armazenamos os valores estimados dos
coeficientes de cada modelo na matriz beta: beta({!i},l) = eq{!i}.@coefs(l) e beta({!i},2) =
eq{!i}.@coefs(2).

A figura 13.2 apresenta o gráfico das colunas da matriz beta. Cl indica a coluna l (intercepto)
e C2 a coluna 2 (coeficiente angular). Percebe-se que os valores estimados variam sempre em torno da
média.

j

!

1
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Podemos tirar mais informações a partir resumo das estatísticas apresentado na figura 13.3.
Mdtftx fiFTA Wort-file MONÍlCARtO

.RÉÍÍM

::Mea»
Median
Maximum
Minimum
?St(t. Oew.
Skewness
Kurtosis

^Jarique-Bera
Preltability

a

B®E3
JFreez®! EA+/.ILABW-I St»ertJS»$| Lhe| NdtÍ
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C2

'Í

+--

13.0B46
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FIGURA 13.3: ESTATÍSTICAS DE Cl E C2

Nota-se que a média da primeira coluna está próxima de 13 (13,00346) e a média da segunda
coluna está próxima de 2 (2,000284). Espera-se que com este exercício tenha ficado mais claro para o
leitor o conceito de amostragem repetida e de ausência de viés dos estimadores de mínimos quadrados.
Com base no teste de normalidade de Jarque-Bera, concluímos pela não rejeição da hipótese nula
(normalidade) dos coeficientes estimados (valor-p para Cl = 0,55 e valor-p para C2= 0,65).
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APÊNDICE l (Diagoiialização de matrizes simétricas e decomposição espectral)

Uma matriz A é dita simétrica se, e somente se, for igual à sua transposta (A=A'). Tal matriz é
necessariamente quadrada. Os elementos da diagonal principal são arbitrários, entretanto os elementos
fora da diagonal principal ocorrem em pares, respeitando a condição de que Oy = a^ .
Exemplo:

~7 3 l1 \1 10 l'

A= 324

l 4 5

B= 324

l 9 5

Nos exemplos acima, note que A é simétrica, enquanto que B não é. Uma importante
propriedade das matrizes simétricas estabelece que todos os seus autovalores são necessariamente
reais. Autovalores associados a matrizes não simétricas podem ou não ser reais. Deste modo, o
EViews só gera autovalores a partir de matrizes simétricas especificadas como objeto do tipo sym.

Uma matriz A simétrica de ordem k tem k autovetores (v; , -v-i, ... , Vk) ortogonais entre si. Os
autovalores con'espondentes Âi,Â2,...,Â^ serão todos reais e não necessariamente distintos. Os
autovetores de uma matriz simétrica são sempre ortogonais.

Seja V= [vi ,V2, ... ,Vk] a matriz contendo os auto vetares associados aos autovalores da
matriz A e A uma matriz diagonal contendo na diagonal principal os autovalores de A associados aos
autovetores representados na matriz V. Assim, Av; = /l,v,
está contido em AV = VA.

Uma vez que V é ortogonal (V = V ), temos:
AV=VA

V'AV = WA = A
Logo:
i) V'AV = A ou;
ii) A=VAV/.

Chamamos (i) de diagonalização deAe( ii) de decomposição espectral de A.

EXEMPLO A.l: Diagonalize a matriz A abaixo e construa a decomposição espectral de A.
-3 7 2 9~

A
7414

2136

9465

Em um workfile qualquer no EViews19, crie a matriz simétrica (objeto do tipo sym) A de
acordo com o seguinte comando:
sym(4) A

Depois de criada a matriz A, abra-a com um duplo dique sobre seu ícone e preencha os
campos de A de acordo conforme a matriz acima (para preencher, clicar em Edit +/- na barra de
ferramentas da matriz). Deve ser criada uma matriz como a que segue:

Para trabalhar com matrizes, o EViews não exige qualquer condição sobre a estrutura do workfile, podendo ser usada
qualquer frequência e qualquer amplitude de informações.
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A matriz V contendo os autovetores de A é gerada por:
matrix V = @eigenvectors(A)

Foi visto que a matriz V deve ser ortogonal (V ' = V ). Façamos o teste:
matrix inv_V = @inverse(V)
matrix trans_V = @transpose(V)

O primeiro comando cria uma matriz denominada inv_V como a inversa de V e o segundo
comando cria uma matriz denominada trans_V como sendo a transposta de V. Pelas afirmações deste
apêndice, temos que inv_V deve ser igual a trans_V.

A matriz V é apresentada abaixo:
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FIGURA Al.2: MATRIZ V

A matriz inv_V é apresentada abaixo:
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A matriz trans_V é apresentada abaixo:
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FIGURA Al.4: MATRIZ TRANS_V

Podemos verificar sem o menor problema que inv_V = trans_V, de tal modo que
comprovamos que a matriz V é ortogonal.

Sabemos que os autovalores da matriz simétrica A estão na diagonal principal da matriz
diagonal A == V AV. Para gerar tal matriz no EViews, temos:
matrix diag = @transpose(V)*A*V

A matriz diag é apresentada abaixo:
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FIGURA Al.5: MATRIZ DIAG

Note que apesar de os valores fora da diagonal principal da matriz diag não serem exatamente
zero, isto em geral não constitui um problema. O fato é que esses valores seriam iguais a zero se não
fosse utilizada nenhuma forma de aproximação20. Ao extrairmos a diagonal principal da matriz diag
teremos o conjunto de autovalores da matriz A. Vamos agora criar um vetar que irá conter os
elementos da diagonal de A.
vector lambda = @getmaindiagonal(A)

O vetor lambda, composto pêlos elementos da diagonal principal de A, contém os autovalores
de A. Para conferirmos esta afirmação, basta gerar o vetor AV de autovalores de A e comparar com
lambda.

vector A V = @eigenvalues(A)
O vetor lambda é apresentado na figura A l. 6.

20Ver Apêndice 4 para esclarecimentos sobre fontes de en-o em computação.
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O vetor AV é apresentado abaixo:
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Percebemos sem o menor problema que os vetares AV e lambda são idênticos. Caso deseje-se
criar uma matriz diagonal a partir dos autovalores de A o comando é:
matrix diagonal = @makediagonaI(AV)

A matriz diagonal é apresentada a seguir:
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FIGURA A l. 8: MATRIZ DIAGONAL

A diferença entre as matrizes diag e diagonal é que a segunda apresenta os elementos fora da
diagonal principal exatamente iguais a zero. Isto decon-e do fato de que a matriz diagonal não sofre
nenhuma aproximação, pois seu processo de geração é exclusivamente baseado na transformação do
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vetor AV em uma matriz diagonal. Para gerarmos a matriz A a partir das matrizes diag (ou diagonal)
e V, procedemos como segue:
matrix Al = V*diag*@transpose(V)
ou

matrix Al = V*diagonaI*@transpose(V)
Note que a matriz Al = A e que é indiferente usar um ou outro comando. Este fato comprova que os
arredondamentos utilizados pelo programa na obtenção da matriz diag não alteram em termos práticos
a sua propriedade.

Os autovetores VI, V2, V3 e V4 são apresentados a seguir:
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Para gerar os autovetores VI, V2, V3 e V4 devemos seguir os comandos:
vector VI = @columnextract(V,l)
vector V2 = @columnextract(V,2)
vector V3 = @columnextract(V,3)
vector V4 = @columnextract(V,4)

Cada autovetor corresponde a uma coluna da matriz V.
A decomposição espectral da matriz A é dada por:

A-=VAV'=^Â,v,v;
Í=l

No caso específico da matriz A, podemos para efeito de simplificação, representar a
decomposição espectral por:

A = VAV = ^/l;v;v; = ^v,v, + ^v^ + ^v,v, + ^v,v, =El+E2+E3+E4
onde Ei = A v v
Os Ei's são gerados a partir de:
matrix El=av(l)*@outer(vl,vl)
matrix E2=av(2)*@outer(v2,v2)
matrix E3=av(3)*@outer(v3,v3)
matrix E4=av(4)*@outer(v4,v4)

E importante perceber que cada Ei tem posto unitário. Para compor a matriz A a partir dos
Ei's deve-se somente soma-los:
matrix A2=E1 + E2 +E3 + E4

Dessa forma temos a seguinte identidade: Al = A2 = A.

APÊNDICE 2 (Observações básicas sobre testes de hipóteses)

Uma vez que o objeto da econometria é o estudo do comportamento de variáveis aleatórias,
não é possível fazer afirmações com plena certeza, de tal modo que devemos associá-las a
probabilidades.

A tabela a seguir tem por objetivo resumir as combinações possíveis de decisão e realidade em
um teste de hipóteses simples.

QUADRO A2.1: REGRAS DE DECISÃO

DECISÃO
REALIDADE

VERDADEIRA
REJEITAR

NÃO REJEITAR
Erro Tipo I
Carreta

FALSA
Carreta

Erro Tipo II

Note que VjV;' é um produto externo, daí a utilização da função ©outer. Uma maneira alternativa seria:
matrix El=av(l)*(vl*@transpose(vl)).
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Erro Tipo I - consiste em rejeitar a hipótese nula quando esta é verdadeira.
Erro Tipo II - consiste em não rejeitar a hipótese nula quando esta é falsa.
Nível de significância (a) - refere-se à probabilidade de cometer o Erro Tipo I. O nível de
significância pode ser alternativamente denotado por tamanho do teste.
Nível de confiança (=l-a) - corresponde ao complementar do nível de significância, desta
maneira, quanto menor for o nível de significância, maior será o nível de confiança.
Beta (f3) - refere-se à probabilidade de cometer o Erro Tipo II.
Poder do teste (=1- /3 ) - refere-se à probabilidade de rejeitar a hipótese nula quando esta é falsa,
ou seja, é o complementar da probabilidade de cometer o Erro Tipo II.
Valor-p (ou p-value) indica o menor nível de significância para o qual se rejeita a hipótese nula.
Pode ainda ser entendido como a probabilidade exata de cometer um erro do tipo l. Se esta
probabilidade for menor que o nível de significância, digamos 0.05, rejeita-se a hipótese nula.
Dessa maneira, um valor-p baixo (próximo de zero) leva à rejeição da hipótese. O valor-p para um
teste unicaudal é a metade do correspondente ao teste bicaudal. Deve ser notado, entretanto, que a
escolha do nível de significância deve ser feita a priori. Esta decisão não deve se tomada de
acordo com a conveniência do valor-p.

A metodologia tradicional de teste de hipóteses baseia-se na escolha de um valor fixo para OC,
(probabilidade de cometer um erro tipo I), usualmente 1%, 5% ou 10% e na maximização do poder do
teste ( l- ft). Um teste é dito uniformemente mais poderoso (UMP) se seu poder for maior que o de
qualquer outro teste do mesmo tamanho.

Um teste de hipóteses é dito consistente se seu poder converge para l à medida que o tamanho
da amostra aumenta indefinidamente, algo que normalmente ocorre se o teste for baseado em uma
estimativa consistente.

Um teste de hipóteses é dito não viesado se seu poder é maior ou igual a seu tamanho; ou seja,
apresenta maior probabilidade de rejeitar a hipótese nula quando ela é falsa do que quando ela é
verdadeira.

APÊNDICE 3 (Curiosidade sobre a distribuição t de Student)

O reconhecimento da ilegitimidade da suposição de que as distribuições de certas estatísticas
em pequenas amostras seriam nonnais e a correção dos erros decorrentes dessa suposição, propiciaram
a base para o surgimento da Estatística Matemática.

Sabe-se que, se X -N{0,ff2), então X ~NÍp,a2/n). Este resultado permite-nos estimar um
intervalo de confiança para a média populacional, desde que a2 seja conhecido. Até o início do século
passado, menosprezava-se a importância da condição de que <7 devia ser conhecido. A solução
empregada era muito simples: esümava-se <7 pelo desvio padrão da amostra. Sabia-se que u =

Gi^ln

tem distribuição normal padrão e supunha-se que o mesmo acontecia com t
x-e

s,77^ , onde s

representa o desvio padrão da amostra.
Surge uma inquietação com o fato de que, sendo a estatística s sujeita à oscilações de

amostragem, deveria haver consequências na distribuição de t.
Este problema foi resolvido por um estatístico em 1908. Este estatístico era conhecido pelo

pseudónimo de Student porque a Guiness, que o empregava, queria guardar segurança diante da
concorrência. Foi ele quem mostrou que a curva que se ajusta a histogramas assim obtidos varia com n
(tamanho da amostra) e difere consideravelmente da normal em pequenas amostras. Assim foi
descoberta a distribuição t de Student. (Castro, 1985)
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APÊNDICE 4 (Métodos Diretos, Métodos Iterativos e Fontes de erro)

Judd (1998, p.39), em discussão sobre métodos diretos e indiretos, define um método como
sendo direto quando este gera uma resposta exata em um número predeterminado de etapas.
Entretanto, muitos problemas não apresentam um método direto de solução. Por exemplo, um teorema
fundamental em álgebra diz que não há método direto de gerar as raízes de um polinómio de grau
maior ou igual a 5. E importante notar que, mesmo quando há um método direto, este pode requerer
muito espaço computacional ou levar muito tempo para ser concluído.

Na ausência de métodos diretos ou quando o tempo de duração do método é por demais longo,
tomando-o não aplicável na prática, faz-se uso de métodos iterativos. Estes métodos têm a forma
Xk+{ = g(xk ,Xk~\...)^ W. Seja X * a solução do problema. As questões básicas de um método
iterativo são se a sequência Xk converge para X * e, se converge, a que velocidade se dá a
convergência. Em diversas vezes a convergência pode depender de um valor inicial Xo. Em alguns
casos, não importa o quão rápido um algoritmo converge, ou quão preciso são os cálculos, pois
dificilmente iremos encontrar X * . Devemos, portanto, limitar a sequência a um ponto finito.

Esquemas iterativos são flexíveis quanto ao controle da qualidade do resultado. Se
precisarmos de apenas uma aproximação não tão rigorosa, podemos obtê-la em poucas iterações e
conseqüentemente em pouco tempo. Se estivermos necessitando de um resultado com maior acurada,
devemos usar um maior número de iterações.

Um fato que marca a matemática computacional é que esta é composta basicamente de
aproximações. Para que possamos tornar mínimo o eiró computacional, precisamos saber como estes
en-os surgem e como se propagam.

A primeira fonte de eiras decon-e do fato de que a única coisa que os computadores podem
fazer de modo estritamente carreto (e preciso) é a aritmética dos inteiros. Caso contrário, a máquina
representa o número desejado pelo número mais próximo deste que é possível ser gerado, dadas as
limitações da máquina ou do software. Aumentar o número de bits usados para representar um número
é a única maneira de reduzir este tipo de erro.

A segunda fonte de erros é chamada de truncamento matemático. Muitos objetos matemáticos
e procedimentos são definidos como somas infinitas ou, mais geralmente, o limite de um processo
infinito. Para aproximar o limite de um processo infinito por um algoritmo iterativo, devemos finalizá-
lo em um ponto finito. Por exemplo, a função exponencial é definida por:

J1

e'=§^
n=0

N x'."

Mas em alguns computadores esta é, na melhor das hipóteses, ^ — para um dado N finito.
^ "'

Erros provenientes de truncamento matemático são inerentes ao desejo de computar somas de infinitos
termos em tempo finito.

Um outro exemplo interessante é a representação de números iiTacionais. Sabemos que estes
não podem ser representados como uma razão de dois números naturais e portanto são dízimas não
periódicas. Dessa forma, temos sempre uma aproximação para estes números e nunca sua
representação exata. Mostremos como encontrar um valor aproximado para o irracional ^/2 :

x2 =2
Queremos aproximar o irracional x por xo , para isto, temos:

XI-X^{X+XQ\X-XQ)
^IXyÇx-Xy)

onde o símbolo = significa "é aproximadamente igual a". Dessa forma, temos que
X2 -X2y =2Xg(A--Xg)

x •:
^^_

2A-o
+XQ

Substituindo x2 = 2 e atribuindo um valor inicial ^g = l na aproximação anterior, obtemos
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2-1 ., 3
x=- — -+1=—.

2 ~ 2

Assim, temos uma segunda aproximação x, = r. Encontramos também x^ :

x2

2-9
3

3
— -^ x
2 2

11.3
-—•—+ — ^=> x
432 2

—13 ^ 17
+ —<=» ^2 = -—. Da mesma forma,

12 2 " - 12
podemos obter uma quarta aproximação Xj, fazendo

2-(17/12)2X2-X',
x, =—,—-+x, =•

2^, 17/6
17 288-289 17 288-289+2x289 577
12 2x12x17 12 2x12x17 408

577
Assim, ^3 = —— seria a aproximação seguinte e que pode ser usada como novo valor inicial.

Temos aqui um procedimento iterativo e o número de repetições irá depender da acurácia desejada.
Se você utilizar a função calculadora do EViews por meio da janela de comandos para calcular

o valor de ^/2 (digitar =2A0.5 na janela de comandos) obterá:

Se você fizer uso de uma máquina que possa exibir 33 dígitos (incluindo a vírgula ou ponto),
obterá a seguinte expressão decimal:

1,4142135623730950488016887242097

APÊNDICE 5 (Tópicos sobre variância)22

i) DEFINIÇÃO: Seja x uma variável aleatória com função densidade de probabilidade / (x). A
variância de jc é definida como

V (x) = E[x-E(x)]2=flx-E(x)]2f(x)dx
Em palavras, se você retirar aleatoriamente valores de jc e tomar o quadrado da diferença entre

este valor e a média de x para gerar um número Q, a variância será a média de Q se este experimento
for repetido um número infinito de vezes. Em econometria a notação de esperança (E) é mais comum
que a de integral.

A covariância entre duas variáveis, x e y, é definida como
Cov(x,y)=E{[x-E(x)][y-E(y)]}=^[x-E(x)][y-E(y)]f(x,y)dxdy

onde f(x,y) é a f.d.p. conjunta áexey.
Se x é um vetor de comprimento k, sua matriz de variância e covariância é definida como a

matriz {k^k).
V(x)=£{[x-£(x)][x-£(x)]'}

Na diagonal principal aparecem as variâncias dos termos de x e fora da diagonal principal as
covariâncias, pelo que V(x) é simétrica.

ii) ESTIMAÇÃO: As definições anteriores referem-se à variância real, ou teórica, e não devem ser
confundidas com a estimativa de V(x), que pode ser calculada se uma certa quantidade de dados
estiver disponível.

a) Para x escalar, se tivermos N observações de x, de Xi até x/v , então V(x) é comumente
estimada por

N

S(^-)2
12 _ ;=1

N-l

22Este apêndice baseia-se no material contido em Kennedy (1998, Appendix B).
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\.

Y

l

í

b) Se também tivermos N observações de y, de yi até y^, então Cov(x,y) é comumente estimada
por

w

^(x,-x\y,-y)
5. 1=1

N-l
c) Quando x é um vetor, sua matriz de variância e covariância é estimada usando as fórmulas de

a e b para preencher as entradas da matriz.

iii) FORMULAS CONHECIDAS: Variâncias para casos especiais são bastante frequentes. Apesar de
suas demonstrações serem simples, a frequência com que estes casos surgem sugere que as fórmulas
abaixo sejam memorizadas:

N

a) v(x)=vw-,ondex='^—.
N ' "N

b) Se w= a+bx, então V(w) = b2V(x), onde a e b são constantes finitas.
c) Se z e y são variáveis aleatórias e w= z±y, então V(w) = V (z) + V(y) ± 2Cov(z, y).

iv) FÓRMULAS GERAIS:

a) A matriz de variância e covariância de P (estimador de mínimos quadrados de p) no modelo
clássico de regressão linear (MCRL) Y = X? + s é

V(p) = £{[P - £(p)][p - £(?)]'} = (T2(X'X)-1
Se considerarmos uma regressão apenas com intercepto, de modo que X seja uma matriz coluna

de uns, /? = V . Além disso, neste caso V (e) = V(Y), de modo que y (p) = V(Y) =- —i.

b) Seja g(x) uma função não linear. Podemos aproximar v(g(x)) por (9g/9x)2V(x). Se g(x)
é uma função linear do tipo gÇx) =a+bx, então V(g(x)) = b2V(x).

c) Se a é um vetor de constantes e x é um vetor de variáveis aleatórias, então
V(a'x)=a'y(x)a.

Se x = (z, y)' e a =(1, l)', então w =z+ y =a'x
[ V(z) Cov(z,y)~\
[_Cov(z,y) V(y) j

^ V(z) Cov(z,y)p^
[Cov(7.,y) V (y) j\\

=V(z)+V(y)+2Cov(z,y)
d) Seja g (x) uma função univariada do vetar x, então temos a aproximação

V{g(x))=(Sg/3xyV(\)(3g/9x), em que 9g/9x é um vetar cujo i-ésimo elemento é a
derivada parcial de g com respeito ao i-ésimo elemento de x. Note que esta fórmula é a
mesma da apresentada no item anterior substituindo o vetar a por ãg/9x.

e) Seja w = Ax uma função linear mulüvariada do vetar x , em que A é uma matriz de
constantes, de modo que w é um vetor com cada um de seus elementos configurando-se
como uma combinação linear dos elementos de x. Assim, V(w) = AV(x)A'. A fórmula da
variância assintótica é a mesma, substituindo a matriz A pela matriz de derivadas parciais.

v) EXEMPLOS PARA AS FÓRMULAS GERAIS:
a) Exemplo para a variância de uma função não linear de um escalar: Considere uma regressão

de logs em logs (modelo log-linear) e uma série YF de valores ajustados de ln(V) que tem

V(x)=V(z,y)=|

V(w) = V(a'x) = a'V(x)a

variância V(YF). Se desejássemos ajustar Y por Y
aproximação V(Y) = (3Y/õYF)2V(YF) = e2YFV(YF).

e" , então, poderíamos considerar a
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b) Exemplo para o caso de uma função vetorial linear univariada: Suponha que os estimadores
de mínimos quadrados â e /3 tenham variâncias V (â) e V(P), e covariância Cov(â,f3).
Considere Q=2â+3^ . Então, por definição:

V(Q)=E[(2â+3J3)-E(2â+3p)]2
=E{2[â-E(â)]+3[p-E(p)]}2
= 4E[â - E(â)]2 + 9E[J5 - E(?)] + l2E[ [â - E(â)][P - E(?)] }
= 4V(â) + 9V(/3) + 12Cov(â,j3)

ou usando a fórmula apresentada no item c da seção anterior, temos

0=[2 3]
A

, logo

V(<2) ^ V(â)^ Cov(a,p)^2 •• 4V (á) + 9V(13) + 12Cov(á, R)
^Cov(â^) V{p) JL3J

c) Exemplo para uma função vetorial linear univariada: Suponha que
Y=Xp+£=a+ôw+0ç+£ e que com base nos dados disponíveis esdmou-se
P =(X'X)-1X'Y, de modo que V(p) = o-2(X'X)-l. Dados os valores de WQ e ÇQ, podemos
prever Fp por

Yo=â+ôwo+6qo

=[l ^o 9o]P
-v p

A variância desta previsão é V(Yg) = a2Xo' (XIX)'l.Cg. O erro de previsão é assim dado por:
ef=Yo-Yo= a +5wo +0ço +£„ -Vg

Os três primeiros termos são constantes , de modo que a variância do erro de predição é igual à
variância de EQ-YQ. Logo:

V(ef)=V(e,-Y,)=V(£,)+V(Y,)-2Cov(e,,Y,)
=o-2+(72Xn'(X'X)-lXg
=(T2[1+^'(X'X)-1^]

A covariância entre £g e Fg é nula, visto que não há relação linear entre £g e os termos de Yy.

I

!

APÊNDICE 6 (Simulação para esperança e variância)

No apêndice 5, definiu-se em palavras a variância de uma variável aleatória X como a situação
em que: "...se você estiver retirando aleatoriamente valores de X e tomando o quadrado da diferença
entre este valor e a média de X para gerar um número Q, a média de Q se este experimento for
repetido infinitas vezes é a variância da variável aleatória X.

Evidentemente, não podemos realizar um experimento infinitas vezes, mas mostraremos a
seguir um experimento realizado 10000 vezes. Neste experimento, consideramos que o processo
gerador de dados é

X, =5+V2M,
onde u é t'.i.á. A^ (0,1) . Desta forma,
£(X,)=5

V(X.)=^V(u,)=2
Assim, concluímos que Z; é i.i.d. N(5,2).

1
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i,

ï

;

O algoritmo a seguir deve ser inserido na janela do objeto Program. Para tanto, crie um
objeto desse tipo denominado simula, entrando com:
program simula
na janela de comandos. A janela do programa será exibida e deverá ser preenchida de acordo com as
instruções a seguir:

•Program: SIMULA - (c:\eviews3\simula.prg) IB!:nl:BI
Bï

Iworkfile simula u 1 20
|vector(10000)v
|vector(10000) m
Irndseed 123456
|for!i=1 to 10000
series }({!i}=5+(20.5)*@nmd
series vx{!ij=(x{!ij-5)A2
m({!i})=@mean(x{!i})
|v({!i})=@mean(v;í{!l})
i next

ï

a

„,._!!

FIGURA A6. l :PROGRAMA DE SIMULAÇÃO PARA ESPERANÇA E VARIÂNCIA

A descrição do programa anterior é feita a seguir:
linha 01- cria um workfile com dados irregulares (ou não datados) contendo 20 observações;
linha 02- cria um vetar coluna com 10000 linhas denoininado v;
linha 03- cria um vetar coluna com 10000 linhas denominado m;

linha 04- função utilizada na geração de números aleatórios para que o experimento gere sempre os
mesmos resultados, para fins de simples conferência;
linha 05- cria uma variável de controle i que varia de l a 10000;

linha 06- gera 10000 séries X com 20 observações, definidas como X, = 5+V2*@nmd, onde
@nrnd é uma função que extrai números aleatórios a partir da distribuição normal padrão. Como
vimos anteriormente, EÇX) = 5 ;

Unha 07- gera 10000 séries vx com 20 obs, definidas como o quadrado do desvio de cada observação
em relação à média (5);
linha 08- preenche a i-ésima linha do vetor m com a média da i-ésima série X;
linha 09- preenche a i-ésima linha do vetor v com a média da i-ésima série vx;
linha 10- encerra o programa.

Como as observações de interesse foram armazenadas nos vetares m e v, faz-se interessante
transportar estas informações para objetos do tipo series. Para isso, basta criar um workfile com dados
irregulares e Range de l a 10000, criar duas séries, denominadas m e v por coerência de notação,
copiar os valores dos vetares m e v e colar nas séries m e v. O objetivo deste processo é tomar
possível a construção de um histograma para cada série e analisar graficamente o comportamento
individual na forma de dispersão.

O gráfico de dispersão das médias das 10000 séries X, geradas a partir do PGD X, = 5 +-\/2 M;
é apresentado na figura A6.2. E fácil verificar que os pontos estão dispersos em tomo da média
E(X)=5.

I
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rSeries:M Woikfile: SIMULA

II

il

6.0^

5.5^

5.0^

4.0-\

3.5^

I

M^á^Á^áS:^&^^ ;^^:1
ííï

í*> ?•» f

y^^^^:^ ^r'^j%^^^
-;' v^:"^^^^st f ^ ?—- ^'

*

4-

I

I

I V I t_IJJ_l II |1 I 1^ 1_|_1_1 I I |1 I 1_1_|_1_1 II I I I !_ 1_|_1_1 II | I 1^
2000 ' 4000 ' GODO ' 8000 ' 10ÚOO

M

FIGURA A6.2: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE M

Para gerar um gráfico como o apresentado na figura A6.2, seleciona-se View / Line Graph na
barra de ferramentas da série M. Será então exibido um gráfico de linha, conforme foi ordenado ao
programa. Em seguida basta um duplo dique sobre o gráfico de M e será apresentada uma janela
denominada Graph Options. Nesta janela há uma opção denominada Symbols only em Line
Graphs. Selecionando esta opção será exibido um gráfico idêntico ao apresentado na figura A6.2.

Corn base no histograma da série m (figura A6.3), vemos que a média de m é bastante
próxima de EÇX). Além disso, como sabemos que X ~ N(5,0. l) , então ep(X) = ^OA » 0.316227. O
resultado encontrado foi de 0.321089. Outra conclusão importante é que conforme o teste Jarque-
Bera, não rejeitamos a hipótese nula de que X se distribui normalmente. 1

t
1:

1400

1200-

1000-

800-

GOO -

400-

i 200-

o

Series: M
Sample 1 10000
Observations 10000

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std.Dev.
Skewness
Kurtosis

4.999895
4.993868
6.230880
3.736652
0.321089
0.034353
2.998057

Jarque-Bera 1.968438
Probability 0.373731

'(

1

1

i

1

l,

1

i.

í

4.0 4.5 5.0 5.5 6.0

FIGURA A6.3: HISTOGRAMA DE M
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I.

s

O gráfico de dispersão das médias das 10000 séries vx, geradas como
V(X,) = [X; -£(X;)] , concentra-se em tomo da variância populacional (V(X,) =2), entretanto
notamos que não há simetria, como a que há no gráfico de m.

•|SèHN:íViVorkfile;ISIMUiA

|BI@|iRfglgggill||iggi|iNam&||g|g||B

G

5-1

4-1

"»
•fr

4.
<

l^^v:i - ^'-^^A^?' ^

^ Í ^Ã^^/ .À> 4^
<-4 <•

•s*.
«I

^

I

%

Aït ^ 0/s ** 'í.^*>'
•<^ ^ JC y^3 A

2

1
* ^ *»í •>/>s^*^

o

2000 4000 6000 8000 10ÚOO

v

FIGURA A6.4: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE V

Comprova-se sem problemas a proximidade em relação à média populacional. Uma questão
interessante a ser notada é que o teste JB rejeita a hipótese nula de normalidade, o que não deve ser
estranho para o leitor, uma vez que a distribuição de v é qui-quadrado.

iSeriësMjBWorklilesSIMUI.Al I @fl till

|in|B|Bgii|io3:>ig8|||jHiBllBBSBIIIBIIS!liSI^^^

2000-1

1500-1

1000-1

500-1

o

1

Series: V
Sample 1 10000
Observations 10000

Mean

Median
Maximum
Minimum

Std.Dev.
Skewness

Kurtosis

1.998132
1.928660
5.257912
0.485613
0.634074
0.631600
3.567482

Jarque-Bera 799.0466
Probability 0.000000

I

i

2 3 4 5

FIGURA A6.5: HISTOGRAMA DE V

t
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PARTE 03

Pesquisas empíricas normalmente começam com a especificação da relação a ser estimada.
Uma das hipóteses do modelo clássico de regressão linear estabelece que o modelo de regressão
escolhido para a análise empírica está corretamente especificado. A seleção da especificação envolve,
entre outras coisas, a escolha das variáveis a serem incluídas no modelo e a forma funcional que
conecta estas variáveis. Uma vez estimada a equação com a especificação inicial, o EViews
proporciona diversas formas de avaliar a qualidade desta especificação. A terceira parte deste
manual aborda alguns dos mais utilizados testes de especificação e de diagnósticos em econometria,
além de aspectos ligados à previsão. Cabe notar que a ordem de disposição destes capítulos deve ser
respeitada, pois os aspectos tratados no capítulo de predição se baseiam na hipótese de que o modelo
está corretamente especificado.

I

•I

l.

?
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capítulo

REGRESSÃO MÚLTIPLA, ESPECIFICAÇÃO E TESTES DE DIAGNÓSTICOS

r

No capítulo 8, descreveu-se o procedimento a ser realizado para o cálculo de uma regressão
padrão no EViews, tanto para o caso simples quanto para o múltiplo. Neste ponto faz-se interessante
ilustrar tal procedimento com exemplos e exercícios de livros amplamente utilizados na área. Este
capítulo enfatiza os testes de especificação e de diagnósticos. Cada nova ferramenta apresentada será
prontamente esclarecida via exemplo , cujos dados encontram-se no apêndice deste capítulo. O
exemplo 14.1 tem por finalidade rever alguns comandos, bem como preparar o leitor para os próximos
tópicos discutidos no capítulo.

Serão desenvolvidos alguns aspectos teóricos visando contextualizar o teste em questão. Em
várias oportunidades estes aspectos serão construídos detalhadamente, embora o programa forneça
automaticamente o resultado do teste. Os objetivos de tais construções são:
i) Familiarizar o leitor com a construção das estatísticas, para uma melhor compreensão do que está
sendo feito;
ii) Proporcionar ao leitor condições suficientes para construir um eventual teste não mencionado neste
manual e/ou não disponibilizado pelo programa.
EXEMPLO 14.12: Considere a seguinte função de demanda por moeda:

M^^r^-eul
na qual,
Mi = saldos reais agregados do numerário no instante t , que chamaremos de MR;
Vi = renda nacional real agregada no instante t, que chamaremos no EViews de RNR;
r, = taxa de juros de longo prazo, que chamaremos no EViews de I.

Com base nos dados apresentados no apêndice, estime as elasticidades dos saldos reais
agregados em relação à renda real agregada e à taxa de juros de longo prazo. Em seguida, comente os
principais resultados do modelo estimado. (Obs.; Para converter as quantidades nominais em
quantidades reais, divida as primeiras pelo deflator de preço implícito)

Observa-se que o modelo M, = fÏQYPIr^2e"' é não linear nos parâmetros, entretanto este pode
ser facilmente linearizado aplicando logaritmo natural em ambos os lados da igualdade. Temos então
ln(M, )= ag + j8i In (F,)+ f5^ In (^ )+ M, , em que ao = In (^o). Note que o modelo logaritmizado é
linear nos parâmetros.

Feito este esclarecimento inicial, estamos aptos a começar a resolver o exercício. Os dados
apresentados no apêndice têm disposição anual e referem-se ao período 1948-1964. Devemos antes de
qualquer coisa, criar um workfile compatível com a frequência dos dados que dispomos. Para tanto,
seleciona-se File / New / Workfile no menu principal. A janela que se abrirá deverá ser preenchida
conforme o modelo apresentado na figura 14. l.

Indica-se a frequência dos dados (Annual), o início da série em Start date e o final da série
em End date. O leitor mais atento deve lembrar da sugestão dada no capítulo 2, segundo a qual basta
entrar com a seguinte instrução na janela de comandos:
create A 1948 1964

É extremamente recomendado que cada exemplo seja devidamente acompanhado com o uso do EViews por parte do leitor.
2 Os dados para este exemplo encontam-se no apêndice e foram obtidos de Gujarati (2000, p. 222, exerc. 7.25).
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FIGURA 14.1: IDENTIFICAÇÃO DA FREQUÊNCIA DOS DADOS

Uma vez criado o workfile recomenda-se que este seja salvo. Para tanto basta clicar em Save
na barra de ferramentas do workfile. E recomendado ainda o salvamento das alterações promovidas ao
longo do trabalho. Isto é feito simplesmente clicando novamente em Save.

O próximo passo é entrar com os dados no workfile. Serão criadas as seguintes séries:
MN = Moeda Nominal
RLN = Renda líquida nominal
DEF = Deflator de preço implícito
I = Taxa de Juros de Longo Prazo (%)

Um modo rápido de criar estas séries é fazendo uso do comando
data MN RLN DEF I

Será então criado um grupo contendo as séries indicadas. Os valores devem ser digitados
diretamente na coluna referente à série. Depois de digitadas as informações das séries, podemos fechar
o grupo sem perder as informações individuais de cada série. A janela do grupo é aberta inicialmente
sem título (Untitled), como mostra a figura 14.2.

Group: UNTITLEDl^OrkfilKlEíÍEMPl.OI
|Bj^Bn^||3^fl||B|j||jfflg|j|ggI|||jj|if|3||^^

ÍEBÍBU
ffifflS NA -•NA NA NA

NA NA NA NA
NA NA NA NA
NA NA NA NA
NA NA NA NA

B95g NA
NA

NA
NA

NA NA

NA NA
JKMA MA M

l

r

FIGURA 14.2: GRUPO CONTENDO AS SÉRffiS MN, RLN, DEF E I

Evidentemente, não há prejuízo algum em salvar o grupo acima. Para isto, clica-se em Name e
indica-se o nome desejado.

Depois de digitadas as informações referentes às séries, estamos prontos para começar a
resolver o exercício. Sugere-se que as séries sejam analisadas graficamente antes de calcular a
regressão, objetivando tirar algumas conclusões a priori acerca dos sinais dos coeficientes. Fazendo
isto o leitor notará que todas as séries apresentam tendência crescente no período (a construção de
gráficos é abordada no capítulo 6).

l

•I

i
i

1
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Veremos agora as diversas possibilidades de calcular a regressão
\ï\(M,)=âo+^\n(Y,)+^\n{r,)+e,. Como as variáveis do modelo são reais, devemos criá-las,
dividindo o valor nominal pelo deflator implícito, com base nos comandos abaixo:
genr MR=MN/DEF
genr RLR=RLN/DEF

A primeira linha gera a variável MR (moeda real) e a segunda linha trata da criação da série
RLR (renda líquida real).

Agora que as variáveis reais já foram geradas, resta-nos calcular a regressão. As variáveis que
aparecem no modelo estão logaritmizadas, portanto uma das formas de estimar a equação de regressão
é gerando as variáveis logaritmizadas e em seguida calculando a regressão da forma usual no EViews.
genr LN_MR = log(MR)
genr LN_RLR = log(RLR)
genr LN_I = log(I)

O primeiro comando gera a série denominada LN_MR correspondente ao logaritmo natural de
MR. Analogamente, LN_RLR con-esponde ao log natural de RLR e LN_I con-esponde ao log natural
del.

Para calcular a regressão, selecionamos Quick / Estimate Equation ou Objects / New Object
/ Equation no menu principal. Será exibida uma janela idêntica à ilustrada na figura 14.3. Nela vêm
especificados o método (Least Squares = mínimos quadrados) e o sample a ser utilizado. No presente
exemplo não devemos modificar estes campos. O campo de especificação da equação pode ser
preenchido de duas maneiras. A primeira é na forma de lista, ou seja, lista-se a variável dependente
seguida da lista de regressares. O modelo na forma de lista assume a forma
LN_MR C LN_RLR LN_I

O comando anterior deve ser digitado no campo Equation Specification e em seguida
confirmado em OK. Conforme esclarecido, a lógica deste comando é a seguinte: primeiro temos a
variável dependente, seguida de C (termo de intercepto) e das variáveis explicativas. O resultado da
regressão estimada é apresentado na figura 14.4.

Equation S pecification x

DepenâentS'anabJ3|fD|Sw||||jJÍt1:»J^
gnB,PDMemis,!ÜH'|anleSR|ja|egüaGon;Se^ OK

BI!

•II HBanael

IIBSBSIiBEB^S
|M||og|LS - Least Squares (N LS and AR MA)

EÏÏBBBI
19481964||;@^g!&

•
lÍlllil

s

FIGURA 14.3: JANELA DE ESPECIFICAÇÃO DA EQUAÇÃO
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•lEtiuatioiajNnillEOslBtfofKfaeiEXEWRI-aaa
IBSI BbieetSil RIIU iRamel ÍHelell iBBÍmSfil fHorecaSIJ IBRBI ISBIBI

I Dependent Variable: LN_MR
Method: Least Squares
Date: 03/21/03 Time: 06:27
Sample: 1948 1964
Included observations: 17

ISÍII

sail ••

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LN RLR

LN I

3.641847
1.495653

-0.502275

0.532770
0.332437
0.417284

6.835685
4.498383
-1.203678

0.0000
0.0005
0.2487

R-squared 0.894237
I Adjusted R-squared 0.879128
S.E. of regression 0.071459
Sum squared resid 0.071489
Log likelihood 22.38514
Durbin-V'/atson stat 1.289649

Mean dependent var
S. D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

3.104810
0.205539
-2.280605
-2.133567
59.18594
0.000000

FIGURA 14.4: RELATÓRIO PADRÃO DE UMA REGRESSÃO LINEAR ESPECIFICADA NO FORMATO
DE LISTA

A outra opção para estimar a equação de regressão é a especificação por fórmula. O vetor de
coeficientes padrão do EViews é o C, que aparece inicialmente em todo workfile. Desta forma,
especificar uma equação de regressão por fórmula é descrever a forma funcional (linear, no nosso
exemplo) da seguinte maneira:
LN_MR=C(1)+C(2)*LN_RLR+C(3)*LN_I

Neste caso, C(l) é o termo de intercepto, C(2) é o coeficiente de LN_RLR e C(3) é o
coeficiente de LN_I. A equação estimada desta forma é apresentada na figura 14.5.

l •EqüatioiNJNXKTlÍIïB^HíilÍlEXEMRUiaa
I EBBI iBfflR! KSBillll BnRI IB8W81 ifflBïill BKIiiatBI BoSISBI iBtalll

Dependant Variable: LN_MR
Method: Least Squares
Date: 03/21/u3 Time: 06:43

I Sample: 1948 1964
Included obsen/ations: 17

l LN_MR=C(1)+C(2)*LN_RLR+CÇ3)*LNJ

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1

C(1)
C(2)
C(3)

3.641847 0.532770 6.835685 0.0000
1.495653 0.332487 4.493383 0.0005

-0.502275 0.417284 -1.203678 0.2487
^

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.894237 Mean dependent var 3.104810
0.879128 S.D. dependentvar 0.205539
0.071459 Akaike info criterion -2.280605
0.071489 Schwarz criterion -2.133567
22.38514 Durbin-Watson stat 1.289649

FIGURA 14.5: RELATÓRIO PADRÃO DE UMA REGRESSÃO LINEAR ESPECIFICADA NO FORMATO
DE FÓRMULA

]
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Percebemos algumas diferenças entre os relatórios das regressões estimadas na forma de lista
e na forma de equação. Evidentemente, os resultados gerados por ambas as formas devem ser
idênticos. A estatística F para o teste de significância global da regressão, bem como seu valor-p não
são exibidos, entretanto o fato mais importante a ser mencionado é que algumas funções no EViews só
estão disponíveis se a equação for especificada como lista de regressares, e não com fórmula,
notadamente os testes de razão de máxima verossimilhança.

Uma outra forma de calcular a regressão no EViews é via aplicação da transformação
logarítmica na própria especificação da equação. Nesse caso basta digitar no campo Equation
Specification a seguinte instrução:
log(MR) C log(RLR) log(I)

O resultado da equação estimada aplicando a transformação logarítmica na própria
especificação da equação é apresentado na figura 14.6.

•£xiuation:|UNTITLEUiltforkfile:EXEMPL01
I IfflESj IBBclSI EIIjeHII •n|| jSIBBRl 8MIMI NBiBW

iBII@ltt1
ïiïïï!i!i !l

1111111111

Dependent Variable: LOG(MR)
Method: Least Squares

I Date: 03/21/03 Time: 18:14
Sample: 1948 19G4
Included observations: 17

i

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 3.641847 0.532770 6.835685 0.0000
LOG(RLR) 1.495653 0.332487 4.498383 0.0005

LOG(I) -0.502275 0.417284 -1.203678 0.2487

j
I

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.894237 Mean dependent var 3.104810
0.879128 S.D. dependentvar 0.205539
0.071459 Akaike info criterion -2.280605
0.071489 Schwarz criterion -2.133567
22.38514 F-statistic 59.18594
1.289649 Prob(F-statistic) 0.000000

I

FIGURA 14.6: RELATÓRIO PADRÃO DE UMA REGRESSÃO LINEAR ESPECIFICADA COM
TRANSFORMAÇÕES NA PRÓPRIA ESPECIFICAÇÃO NA FORMA DE LISTA

Mais uma vez, note que os resultados são exatamente os mesmos das duas outras formas.
Entretanto, a maior vantagem de calcular a equação aplicando a transformação logarítmica na própria
especificação da equação se dá na previsão. Selecionando Forecast na barra de ferramentas da
equação, o leitor perceberá que há a possibilidade de gerar uma série com os valores previstos para
MR ou para LOG(MR). Em Forecast name deve-se entrar com um nome para a série com o valor
previsto (mais detalhes sobre previsão são fornecidos no próximo capítulo).

Agora que já estimamos a equação de regressão de várias maneiras diferentes, estamos aptos a
responder as questões formuladas sobre o modelo.

A elasticidade-renda real agregada estimada é j6 o coeficiente de \n(.Yt). Isto é facilmente
comprovado tomando a derivada em relação à Y em ambos os lados da equação.

l 3M „ l . „ SM Y
M 3y r'1 y ' "' 3y M

Portanto, a elasticidade-renda real agregada estimada é 1,496. Analogamente, a elasticidade
estimada dos saldos reais agregados em relação à taxa de juros de longo prazo é -0,502. Um fato a ser
notado, porém, é que esta última não é estatisticamente significante (valor-p=0,2487). O teste F para
significância global indica que o modelo é globalmente significante (valor-p = 0,000000, mas note que

l

r
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este número não é exatamente zero. Na verdade o valor-p é 1.48021917207e-07, ou seja,
0,000000148021917207, que para seis casas decimais é 0,000000. Para comprovar este valor, dique
com o botão direito do mouse sobre o valor-p, copie escolhendo a opção U.nfformated e cole na janela
de comandos). Outros resultados serão discutidos nas próximas seções.

14.1 T?2, T?2 AJUSTADO (P), CRITÉRIO DE AKAIKE E CRITÉRIO DE SCHWARZ
O coeficiente de determinação da regressão, R , é uma medida da proporção da variação da

variável dependente que é explicada pela variação das variáveis explicativas. O R^ é dado por:

M ^ ^ _ ^i , onde ^ -^'
Ïvr Ïv2 [yi"

R2 -.¥,-¥
--Y.-Y

, ou na forma matricial:

1=1 i=I

^=Íl=l--^,onde|y=Y-Y
y'y y'y [y = Y-Y

Caso uma variável explicativa seja acrescentada à equação de regressão, e e quase que
invariavelmente diminuirá, pois não existe variável que diminua a explicação de uma outra. Ela pode
no máximo não explicar, caso raro em que e e permaneceria o mesmo. Como y y não se modifica
com inclusões de variáveis explicativas, chega-se à conclusão óbvia de que dois modelos só devem ser
comparados com base no coeficiente de determinação se:
l. A variável dependente for a mesma;
2. O número de variáveis explicativas for o mesmo.

A segunda condição, aparentemente radical, merece maior explicação. Se as variáveis
explicativas incluídas causarem, em certo sentido, a variável dependente, não há problema emcomparar o R de dois modelos com número de varáveis explicativas diferentes3. Fica assim o alerta
de que, ao comparar dois modelos de regressão com a mesma variável dependente mas diferente
número de variáveis explicativas, devemos ser bastante cautelosos na escolha do modelo com R mais
alto.

Surge assim a necessidade de uma outra medida que não apresente esta limitação, pois por
diversas vezes nos deparamos com situações onde temos que optar entre modelos com número de
regressores diferentes. Nestas circunstâncias, são utilizadas as estatísticas explicadas a seguir.

O R2 é dado por:
,2_, e'e/(n-^)

-?yA"rï)
onde: n = número de observações

k = número de coeficientes

Ou seja, no R , leva-se em conta o número de variáveis explicativas incluídas na equação de
regressão. A cada nova variável explicativa incluída no modelo, temos que k aumenta em uma
unidade, de modo que, se não houver uma contrapartida através de uma diminuição proporcional de
e'e, o R irá decrescer. Chegamos portanto à importante conclusão de que o Rï, diferentemente doi2
R , não é função não decrescente do número de variáveis explicativas.

A:T =» (n-k)^ e'eT e'e/(n-Â:)T \ e'e/'(n-í)
y'y/("-i).

i

R2

n-k y'y/("-i)
Portanto, um aumento de k, não acompanhado pela devida redução de e'e, fará com que o

diminua. Em outras palavras, se for incluída uma nova variável explicativa e esta não for

I

i

3

Na realidade, o teste F para inclusão de variáveis, apresentado na seção 11.7 está baseado na comparação do R2 de ummodelo restrito com o Rï de um modelo irrestrito.
1
I
•!
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relevante na explicação da variação da variável dependente, o e'e não irá diminuir consideravelmente
e conseqüentemente o R irá diminuir.

Podemos portanto utilizar o R como uma forma de escolher entre modelos com a mesma
variável dependente, porém com número de variáveis explicativas diferente.

OR pode ser convenientemente expresso por:

--^ .."
S-^S-(-S2)H

tomando ainda mais claro o resultado de um aumento em k. Se este não for devidamente acompanhado
por um aumento signifícante no R , o R wá. fatalmente diminuir.

Vimos portanto que o R penaliza a perda de graus de liberdade que ocorre com a introdução
de uma nova variável explicativa.Acontece que não há consenso a respeito da suficiência desta penalização, de modo que não se
garante que este critério leve necessariamente à escolha do modelo mais adequado. Neste contexto
surgem diversas alternativas, dentre a quais destacam-se os critérios de Akaike e Schwarz, descritos a
seguir:

A7C=-^+^
n n

SC=-^4-*h"t
n n

onde í = -—[l+ln(27z:)+ln(e'e/n)] é o log natural da função de máxima veros similhança.
Não há nenhuma vantagem evidente de um ou outro critério. Ambos são amplamente aceitos e

seus resultados exibidos em relatórios padrões de diversos softwares econométricos, inclusive o
EViews.Uma questão frequente em modelos de defasagem distribuída é: Quantos termos defasados
devem ser incluídos no modelo? Por se tratar de uma questão de especificação, não há uma resposta
clara e simples. Certas vezes a teoria indica o número de defasagens a serem incluídas. Quando isto
não acontece, os critérios de Akaike e Schwarz, bem como o R2, podem ser usados como critério de
escolha.Voltando ao exemplo 14.1, podemos gerar com facilidade um vetar contendo o R2 do modelo

'" p2estimado. Como sabemos que R2 =\- •z"' , só precisamos encontrar y^. y?, pois y. e2 = Sum
<i=i y'

squared resid = 0,071489.Resta-nos assim gerar a série LN_MR_DESV, con-espondente à série LN_MR desviada de
sua média:
genr LN_MR_DESV = LN_MR - @mean(LN_MR)

Uma vez gerada LN_MR_DESV, o 7?^ é facilmente obtido. Para isto, denominaremos a
equação estimada de EQ01 (basta selecionar Name na barra de ferramentas do workfile e digitar onome sugerido em Name to identify object). O valor do T?2 será armazenado no vetor R2 descrito a
seguir:
vector R2 = l - EQ01.@ssr/@sumsq(LN_MR_DESV)onde EQ01.@ssr coiTesponde à soma dos quadrados dos resíduos da EQ01 e
@sumsq(LN_MR_DESV) corresponde à soma dos quadrados da série LN_MR_DESV, descrita
anteriormente. Um duplo dique no vetor R2 que aparecerá em seu workfile pode-se comprovar sem
nenhuma surpresa comprovamos que seu valor confere com aquele gerado automaticamente no
relatório padrão da regressão no EViews.

t

s
i

I
r

t será deduzida na seção 14.3.2.
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FIGURA 14.8:VETORR2

De posse do R obtemos facilmente o R2, pois R2 =\-^.-R2)}n~ ). O vetar R2_AJUST
(n-k}descrito a seguir irá armazenar o valor do R :

vector R2_AJUST = 1-(1-R2(1))*(16/14)
Onde R2(l) indica o valor armazenado na primeira linha do vetor R2. O vetar R2_AJUST irá

aparecer no workfile e pode-se comprovar que seu valor confere com aquele gerado automaticamenteno EViews.

l •yector:ÍR2|AJUSTatfórkfae|EXEMPL01 ays

•nSiïiíRaa^^a

N

•

li^£clÉ£lL^22/21iJQl:15

0.879128
•

FIGURA 14.9: VETOR R2_AJUST

Os valores dos critérios de Akaike e Schwarz são obtidos com a mesma facilidade com que o
foram Re. R , entretanto ambos dependem de £, que deve ser gerado primeiramente. Faremos com
que o vetar L armazene o valor de t. Para gerar t precisamos do valor de TF 2 3,14159265359 .
Esta aproximação apresenta onze casas decimais. Evidentemente o número de casas decimais pode serdiminuído, entretanto deve-se ter consciência de que tal simplificação pode gerar imprecisões nocálculo de algumas estatísticas (ver apêndice 4, parte 2).
scalar PI=3.14159265359
vector L = - (17/2)*(l+log(2*pi)+log(eq01.@ssr/17))

O comando para criação do vetar L, que irá conter o valor da estatística Log likelihood, é
exatamente a formula ^ =-^.[l+ln(2n-)+ln(e'e/n)] na linguagem do EViews. Para visualizar PI
(objeto do tipo Scalar), basta um duplo dique sobre seu ícone no workfile. O valor de PI será exibidona linha de status (canto inferior esquerdo da tela).

Como L é um vetor coluna contendo apenas uma linha, podemos também representá-lo comoum escalar (scalar L = - (17/2)*(l+log(2*pi)+Iog(eq01.@ssr/17))), entretanto objetos do tipo escalar
são exibidos apenas na linha de status, o que pode não agradar em termos visuais. A vantagem dalinha de status é que ela exibe o valor numérico com até 12 dígitos.

Quando usamos o valor de um escalar gerado no EViews na construção de fórmulas, nãoprecisamos indicar nada além de seu nome (veja que na fórmula de PI fazemos Iog(2*pi) para indicarln(2?z-)). No caso de objetos do tipo Vector, quando desejamos incluir apenas o valor que aparece em

f
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t

f-'

r

uma linha (ou coluna, no caso de Rowvector), devemos especificar. Desta forma, quando formos
utilizar o valor de L para gerar AIC e SC, devemos indicar L(l), ou seja, o número que se encontra na
primeira linha do vetor L, apresentado abaixo:

LJII-^., •véctona^ffifiíiaiiEiíEMpsixtn
IigglfiroJgg'g^JEi|Íam|||gg||ffiggg|^gggi^

MH
••

BU

jL^sUi]pdated_05/18/03_12;3l

22.38514

FIGURA 14.10:VETORL

2 2k
O critério de Akaike, definido por A/C = —t + -—, é gerado por:

n n

VECTOR AIC = - (2/17)*L(1)+(6/17)
O critério de Schwarz, definido por SC = -^í + """"', é gerado por:

n n

VECTOR SC = - (2/17)*L(l)+(3*log(17))/17
Os vetares AIC e SC, cujos valores evidentemente conferem com aqueles exibidos no

relatório padrão do EViews, são exibidos nas figuras 14.11 e 14. 12, respectivamente.
•^ectorMCjNrforkfilë:|E>;EMPU}1l sK

|B[ocfl@fâS18lÍfi"%!^KSiSSBl3SBBlB§BiNIIB@lE^
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FIGURA 14.1l:VETORAIC
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FIGURA 14.12: VETOR SC

\
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14.2. TRÊS TESTES ASSINTÓTICOS EQUIVALENTES

Faz-se interessante neste momento esclarecer alguns pontos sobre três testes muito comuns em
econometria: teste da razão de verossimilhança, teste de Wald e teste do multiplicador de Lagrange.
Na verdade, trata-se de testes assintóticos equivalentes. Teremos em seguida a apresentação dos
aspectos computacionais de diversos testes acompanhados de exemplos.

Consideremos inicialmente a estimação por máxima verossimilhança do parâmetro j8 e um
teste da hipótese H y : c(j8) = O. A figura 14.13 ajuda a entender a lógica dos três testes. Ela mostra o
gráfico da função log da veros similhança (In L) e da restrição c(/3). ^

+LnL,c(^)

A

In L

ïLR B

LM

c (y?)r^i

l

w

r
^ /?^s^ys ^i^? ^

1
I

1

1

FIGURA 14.13: ILUSTRAÇÃO DOS TESTES DE WALD, RAZÃO DE VEROSSIMILHANÇA
E DO MULTIPLICADOR DE LAGRANGE

A estatística de teste associada a esses testes tem distribuição em pequenas amostras
desconhecida, mas cada qual se distribui assintoticamente como uma Qui-quadrado (/t"2) com grau de
liberdade igual ao número de restrições sob o teste. Vejamos as particularidades do raciocínioenvolvendo cada um dos testes:

i ) Teste da razão de verossimilhança (LR)5: Se a restrição c{f3)= O é válida, então o valor da
função log da verossimilhança com restrição não deve ser significativamente menor que o log daverossimilhança irrestrito. O teste LR testa se (In LR - In LIR) é significativamente diferente de zero.
ii ) Teste de Wald (W): Se a restrição c{?)=0 for verdadeira, então c{p^y) não deve ser
significativamente diferente de zero. Desta forma, o teste W é baseado no valor de c\fi^ ]. A hipótese
nula é rejeitada se este valor for significativamente diferente de zero.
iii ) Teste do multiplicador de Lagrange (LM) : A função log da verossimilhança (In L) atinge omáximo no ponto A, quando a inclinação de In L é zero. Se a restrição for válida, então a inclinaçãode In L no ponto B não deve ser significativamente diferente de zero. Dessa maneira, o teste LM testa

LR .refere-se às iniciais de Likelihood Ratio.
LM refere-se às iniciais de Lagrange Multiplier.6

^
•t

\
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se a inclinação da função In L, avaliada na estimação restrita dos parâmetros, é significativamente
diferente de zero.

Na escolha entre testes estatísticos com propriedades assintóticas idênticas, normalmente faz-
se a opção com base nas propriedades em pequenas amostras, determinadas por simulações de Monte
Carlo. No caso específico dos três testes em questão, o aspecto computacional desempenha papel
dominante. Para obter a estatística LR, tanto o modelo restrito como o irrestrito devem ser calculados.

Se ambos não apresentam dificuldades, então o teste LR se mostra computacionalmente bastante
atrativo.

Se o modelo restrito apresentar alguma dificuldade de estimação, opta-se pelo teste W, pois
este faz uso apenas do modelo in-estrito. A estatística LM por sua vez, utiliza somente o modelo
restrito, sendo pois, mais útil quando este for mais facilmente estiinado.

Bemdt e Savin mostraram que, em modelos lineares com amostra pequena, os valores desses
três testes são tais que W > LR > LM para os mesmos dados, testando as mesmas restrições. Há,
portanto, a possibilidade de conflito entre estes testes em pequenas amostras, no sentido de que se
pode aceitar uma restrição com base em um teste e rejeitar com base em um outro. Em geral, opta-se
pelo teste LR no caso de amostras pequenas. (Kennedy, 1998)

14.3. TESTES PARA OS COEFICffiNTES

E inevitável a incerteza acerca da especificação de um modelo, considerando que a relação
entre as variáveis é estocástica. Uma vez estimada uma equação, o EViews proporciona uma
diversidade de testes para avaliar a qualidade da especificação.

Todos os procedimentos proporcionados pelo EViews envolvem a especificação de uma
hipótese nula, que é a hipótese sob teste. O relatório padrão de um teste de hipóteses gerado no
EViews consiste no valor calculado de um ou mais testes estatísticos associados a seus valores-p, com
base na amostra utilizada. O valor-p é o menor nível de significância para o qual a hipótese nula é
rejeitada. Dessa forma, baixos valores-p levam à rejeição da hipótese nula. Por exemplo, para um
valor-p igual a 0,023, rejeitamos Ho para o nível de significância de 5% (0,05) mas não rejeitamos para
o nível de significância de 1% (0,01).

Os testes a seguir avaliam a possibilidade de veracidade ou não das restrições de coeficientes,
incluindo os casos especiais de testes para variáveis omitidas e redundantes.

14.3.1 Teste da restrição de coeficientes - teste de Wald

Foi visto que o teste de Wald baseia-se exclusivamente na estimação do modelo in-estrito.
Antes de entrar nos detalhes operacionais do EViews para conduzir um teste de restrição de
coeficientes, iremos tratar de alguns detalhes técnicos sobre o assunto.

No caso de um modelo de regressão linear, temos:
y=Xp+£

com restrições lineares Rp = r ou RR -r = O ,
onde R é uma matriz (q x k), com q< k e r é um vetor coluna contendo q linhas de constantes
conhecidas.

Cada formulação diferente da hipótese nula determina os elementos de R e r. Espera-se que os
exemplos a seguir sejam suficientes para o bom entendimento da construção da matriz R e do vetor r.
EXEMPLO 14.2: Hg : ^. =c, onde c é uma constante qualquer. Um caso muito comum é tomar c
= 0. Neste caso, a hipótese estabelece que não há relação linear entre Y (variável dependente) e o

regressar X,. Como estamos testando apenas uma restrição, temos:

R = [O ... O l O ... 0] r=[c] q-l
com l aparecendo na i-ésima coluna de R.
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Ho:RÇ=r=^Ho:[0 ••• O l O ••• 0]

/3,l

-H ••• H,:^=c

A-,
A
A.

^

EXEMPLO 14.3: Hg : ^2 +^3 =c' onde c é uma constante qualquer.
R = [O l l O ••• O] r = [c] q = l

[^
[^2
1^1
1/?4

H,:RÇ=r^Ho:[0 l l O ••• ü] :[c] .-. H,:^+^=c

^.

EXEMPLO 14.4: Hg : ^ = ^ ou ^ -^4 = O
Este teste verifica a hipótese de as variáveis explicativas X^ e X^ apresentarem coeficientes

com o mesmo valor.

R = [O l O -l O ... 0] r = [O] q = l
FA-
\^\
I A I

fí'o:Rp=r=>^o:[0 l O -l O ... 0] A
'̂5

A

[0] .-. H,:^-^=0

EXEMPLO 14.5: Hn : T?2 =0 ouo

k

H,:

Pz
A

A.

01
o

o

Esta hipótese testa a signifícância global da regressão.
R=[0 I,_J r=0 q=k-l

Seja, por exemplo, o modelo:
Y,=(3,+ 13,X,, + ^3X3, + P,X^ + ^X,, + e, , então

R

01000
00100
00010
00001

r

o

o

o

o

q=4

l
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//o:RP r: H,:

01000

00100

00010

00001

Á'
^
^3
P4
^5

o

o

o

o

//o:

h
^3
^4
.^5

o

o

o

o

EXEMPLO 14.6: Hg : P;, =0

Dividimos o vetor de coeficientes p em dois subvetores p e p^, contendo respectivamente a
e b (=k - a ) elementos. Temos então a hipótese de que um subconjunto específico de variáveis
explicativas não exerce papel relevante na explicação de y.
R = k. ij r=0 q=6

Continuando com o modelo do exemplo anterior, queremos testar HQ :
^4
Ps

o

o
. Temos

portanto que R^ =

A
A
A

l

2 e p.=

Ho:RÇ=r^HQ:
00010

00001

^'
.A.

A'
^2
^3
^4
_^5.

a=3e&=2 ; P=
p;
p.

o

o
H,o •

^
'̂5

o

o

Iremos agora tratar da construção da estatística de teste. Vimos que o teste se ajusta à forma
geral de hipótese nula:

fío:Rp=r
Podemos então transformá-lo em H Q : RR - r = 0, de modo a tornar a especificação mais

conveniente para as transformações que se seguirão. Como já sabemos construir R e r, devemos
estimar o modelo por MQO e calcular ^RP - r ^. Este vetar fornece uma medida da diferença entre o
valor observado e o valor que está sendo testado. Quanto maiores forem os elementos deste vetar,
maiores serão as evidências contra a hipótese nula.

E evidente que o critério de grandeza não é arbitrário. Este é determinado pela distribuição
^

amostrai relevante sob hipótese nula, no presente caso, a distribuição de R? quando RR = r .
Podemos deduzir a distribuição do teste a partir dos seguintes fatos.

£(Rp)=Rp
yar(Rp)= £[R(P- P)(p- P)'R'] = RVar(p)R'= o-2R(X'X)-lR'

Se u ~A^(0,0-2/), então:
p~A^(p,CT2(X'X)-1)
Rp~Yv(Rp,(72R(X'ZrlR')
R(P-P) ~ A^(o,o-2R(X'X)-lR')

Se a hipótese nula RR = r for verdadeira, então:

(Rp-r)~ N(o,cr2R(X'X)-lR'),daí
(Pp-r) '[cr2R(X'X)-lR']-l(Rp-r)~ %\gi (Greene, 2000).
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-2 . , . , , ... . _2 .2 e'e
Como a é, em geral, desconhecido, substituímos cr por s =—-. Temos então a

n-k

F,(<7,n-t)

estatística de teste abaixo, que segue uma distribuição F:
(kp-r) •[52R(X'XrlR'}-l(Rp-r)

q
ou

(Rp-r)'[R(X'X)-'R'r(Rp-_r)/ç
(e'e)/(n-fc)

F,(<7,n-t) •

Serão ilustrados os procedimentos para gerar a estatística de teste conforme descrito
anteriormente e em seguida será mostrada a forma direta de realizar o teste propiciada pelo EViews.
EXEMPLO 14.7: Considerando os dados da função de demanda por frangos (ver apêndice), temos as
seguintes variáveis:
Y = consumo per capita de frango (Ubra-peso);
X, = renda real per capita disponível (dólares);
X^ = preço real do frango no varejo (centavos de dólar/libra-peso);
X^ = preço real da carne de porco no varejo (centavos de dólar/libra peso);
X^ = preço real da carne de gado no varejo (centavos de dólar/libra peso);
X Q = preço real composto dos substitutos do frango, em centavos de dólar por libra-peso, que é uma
média ponderada dos preços reais no varejo da libra de came de porco e de gado, servindo de pesos os
consumos relativos da carne de gado e de porco no consumo total das mesmas carnes.

Sabe-se da teoria microeconômica que a demanda de uma mercadoria geralmente depende da
renda real do consumidor, do preço real da mercadoria e dos preços reais das mercadorias
concoiTentes ou complementares. Em vista dessas observações, considere agora a seguinte função
demanda:

In Y, = A + Pi In ^2, + /?3 In ^3, + ^4 In X,, + e,
Neste modelo, tanto o preço da came de porco como o da carne de gado estão incluídos

juntamente com o preço do frango, pois Xgé o preço real composto dos substitutos do frango. O leitor
com alguma familiaridade com econometria perceberá que esta variável diminui a possibilidade de
ocon'encia de multicolinearidade relativamente a um modelo que incluísse separadamente X^ e Ar5.

Os dados referem-se ao período 1960-1982, de modo que o workfile pode ser criado por:
create a 1960 1982

Para inserir os dados referentes às séries, entra-se com o comando
data Y X2 X3 X4 X5 X6
na janela de comandos. Deve-se então digitar os valores referentes a cada série no grupo que será
aberto. Em seguida, salvamos o grupo no workfile como GRUPO, selecionando Name na baiïa de
fen-amentas do grupo e digitando GRUPO no campo Name to identify object. Confirmar em OK.

Após inserir os dados no workfile, estamos aptos a estimar o modelo. Como a função demanda
é dada por In Vi = Pi + P2lnX2t + P3lnX3t + P4lnJÏ6t + Ui, entramos com o comando
LS LOG(Y) C LOG(X2) LOG(X3) LOG(X6)
na janela de comandos. A regressão calculada é apresentada na figura 14.14.
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Equation:E<i01SMorkrae:SIEXERCiaOS073231
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s
Dependent Variable: LOG(Y)
Method: Least Squares

I Date: 05/18A33 Time: 19:54
Sample: 1960 1982

E Included observations: 23

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I C 2.029865 0.118682 17.10338 0.0000
LOG(X2) 0.481286 0.068188 7.058251 0.0000
LOGÇG) -0.350628 0.079394 -4.416310 0.0003
LOGCXB) -O.OG1035 0.129960 -0.469G45 0.6440

! R-squared 0.9S0303
1 Adjusted R-squared 0.977193

S.E. of regression 0.028340
I Sum squared resid 0.015260
Log likelihood 51.52141

I Durbin-Watson stat 1.910653

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schv/arz criterion
F-statistic

P ro b (F-statistic)

3.GG33S7
0.187659
-4.132296
-3.934819
315.20G3
0.000000

I

F,(g,n-k)

FIGURA 14.14: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA EQUAÇÃO ESTIMADA DO EXEMPLO 14.7

Recomenda-se salvar a equação como EQ01 (basta selecionar Name na barra de feiTamentas
do workfile e digitar o nome sugerido em Name to identify object). O coeficiente de ^2 refere-se à
elasticidade renda, o coeficiente de Xs à elasticidade preço e o coeficiente de Xs à elasticidade preço
cruzada. O leitor já deve ter condições de comprovar que apenas o coeficiente de LOG(X6) não é
estatisticamente significante (valor-p = 0.6440). O teste F nos indica que o modelo é globalmente
significante (valor-p virtualmente zero). A seguir são propostos vários testes de restrição de
coeficientes.

Convém lembrar que a estatística de teste é

(Rp-r)'[R(X'X)-lRt'(Rp-r)/ç
(e'e)/(n-fc)

de modo que devemos de antemão construir a matriz X'X , o vetar de coeficientes estimados R e

s2={e'e)/{n-k}.
Para criar a matrix X'X entramos com os comandos

group GROUP01 1 LOG(X2) LOG(X3) LOG(X6)
matrix X = @convert(GROUP01)
matrix XLX = @transpose(X)*X
na janela de comandos. O primeiro comando refere-se à criação de um grupo denominado GROUP01
contendo l em todas as observações da primeira coluna, os valores de LOG(X2) na segunda coluna,
de LOG(X3) na terceira coluna e de LOG(X6) na quarta coluna. O segundo comando converte o
objeto do tipo Group em um objeto do tipo Matrix denominado X, pois objetos do tipo GROUP não
podem ser usados em fórmulas. Finalmente geramos a matrix X'X, que denominamos XLX. (Em caso
de dúvida sobre estes comandos, consulte o capítulo 10)

Como sabemos que p = (X'X)- X'Y , geramos facilmente o vetar p, que chamaremos apenas
de BETA por
vector BETA = @inverse(XLX)*@transpose(X)*LOG(Y)
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Um duplo dique sobre o ícone do vetor BETA no workfile permite-nos comprovar que este
contém os valores dos coeficientes estimados por mínimos quadrados de acordo com a EQ01
anterior .

Para gerar s2 = (e'e)/[n -k) procedemos da seguinte forma:
vector E = LOG(Y) - X*BETA
scalar S2=@inner(E)/19

Ou seja, primeiro geramos o vetor E de resíduos e em seguida obtemos s2 = (e'e)/(n-À;).
(lembre que @inner(e) refere-se ao produto interno euclidiano do vetor e, portanto e'e)

O vetor BETA é apresentado a seguir:

iiil

••I! _La.sluË.dated:-l5/19/ü3..l.(32.:.59

•Mi
r

2.029865
0.481286

Mí\•I Ill -0.350628
-0.061035

•
BB •

a

FIGURA 14.15: VETOR BETA

Uma vez realizados todos estes procedimentos, estamos aptos a construir qualquer tipo de
teste de restrições lineares no EViews. Vejamos alguns casos.

Teste 01: A elasticidade renda é igual al?
Para responder a essa pergunta devemos inicialmente criar a matriz R e o vetor r . Sem

dificuldades percebemos que este teste corresponde ao do exemplo 14.2, ou seja, ao teste Hg : /3. =c,
onde c é uma constante qualquer. Trazendo esta hipótese geral para o nosso caso, temos ÏÏQ : fï^ =1.
Desta forma, deduzimos que a matriz R e o vetor r são:

R=[0 l O 0] r = [l] q = l
Construímos assim a matriz R, que denominaremos MR, da seguinte forma:

matrix(l,4) MR
MR(1,2) = l

O primeiro comando trata da criação de uma matriz 1x4 (uma linha e quatro colunas) com
todos os termos iguais a zero. O segundo comando insere o valor l na linha l, coluna 2.

O vetar r, que denominaremos no EViews de VR, é dado por:
vector(l) VR=1

Para gerar a estatística de teste e armazená-la no vetor TW1 temos:
matrix IXLX = @inverse(XLX)
matrix MRL= @transpose(MR)
vector TWl=(@transpose(MR*BETA-VR)*@inverse(MR*IXLX*MRL)*(MR*BETA-VR))/S2

O vetar TW1 assim construído é exibido na figura 14. 16.

Uma vez que a equação EQ01 já foi estimada, podemos gerar BETA por:
vector BETA=EQ01.@coefs
8 Note que este teste também poderia ser conduzido utilizando o teste t descrito na segunda parte deste manual, capítulo 11.
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FIGURA 14.16:VETORTW1

Consultando a tabela F no EViews (scalar FTAB_TW1 = @qfdist(0.95, l, 19)) concluímos
pela rejeição da hipótese nula de que a elasticidade renda é igual a l (FTAB_TW1= 4,38). O comando
@qfdist (0.95, l, 19) refere-se ao valor tabelado de F para o nível de significância de 5%, ou seja,
nível de confiança de 95% (0.95), l grau de liberdade no numerador e 19 gl no denominador.

Para gerar o valor-p para este teste, temos:
scalar VALP_TW1 = @ fdist (TW1(1), 1,19)
que evidentemente nos remete à mesma conclusão. Note-se que @fdist (TW1(1), l, 19) retorna a
probabilidade de uma estatística F com l gl no numerador e 19 gl no denominador exceder o valor de
TW1(1), ou seja, o valor armazenado na primeira linha do vetar TW1.

O EViews dispõe de uma forma direta de realizar este teste. Devemos selecionar
1. View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na barra de fen-amentas da equação

EQ01.
2. Digital- a restrição a ser testada, C(2)=l , em Coefficients Separated by Commas e clique em

OK.
A hipótese nula con-esponde a C(2)=l. A estatística Qui-quadrado é igual à estatística F vezes

o número de restrições (q ). No caso de testes de apenas uma restrição os valores das duas estatísticas
serão idênticos.

|Íiem|ËrücÍÍBëpctï|:JtRfint|llisÍeiiFïliÍe||Eg^^

I Wald Test:
I Equation: EQ01

Null Hypothesis: C(2)=1

! F-statistic

s Chi-square
57.86853
57.86858

Probability
Probability

0.000000
0.000000

FIGURA 14.17: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA DE QUE C(2)=l

No relatório padrão do teste no EViews (ver figura 14. 17) é indicada a hipótese nula (C(2) =
l), bem como os valores das estatísticas F e Qui-quadrado acompanhados de seus respectivos valores-
p. Comprovamos portanto que o valor obtido da forma matricial coincide com o valor gerado pelo
programa.

Teste 02; A elasticidade preço é igual a -l?
A construção matricial fica como exercício. Testar se a elasticidade preço é igual a -l é testar

se Ps = -l- Para tanto, devemos selecionar
1. View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na ban-a de ferramentas da equação
EQ01.
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2. Digitar a restrição a ser testada, C(3) = -l , em Coefficients Separated by Commas e clicar em
OK.

A hipótese nula corresponde a C(3) = -l. A estatística Qui-quadrado é mais uma vez igual à
estatística F, visto que o número de restrições (q ) é igual a l. O resultado do teste é apresentado na
figural4.lS.

•jEfluatíonSEQQïNÓlkfil^?íEB!tffi!Q$07l23á IjMaiia
|B|33:lj3|ÍB|jecj||JJ|n||j|2ffl||HeëÍe|||B
Wald Test:
Equation: EQ01

s

Null Hypothesis: C(3)=-1

F-statistic
Chi-square

66.89806
66.89806

Probability
Probability

0.000000
0.000000 I

FIGURA 14.18: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA DE QUE C(3)= -l

Dessa forma, rejeita-se a hipótese nula de que a elasticidade preço é igual a -l (valor-p
virtualmente zero).

Teste 03: Teste se a elasticidade renda é igual, porém de sinal oposto, à elasticidade preço de
demanda.

Neste caso, temos Hg : ^2 = -^ ou HQ : ^2 +^3 =0,de modo que
R=[0 l l 0] r = [O] q = l

Dessa forma, fica fácil para o leitor construir a estatística na forma matricial. Basta seguir os
procedimentos do teste 01 utilizando a matriz R e o vetor r dados acima no lugar daqueles utilizados
no referido teste.

Testar se a elasticidade renda é igual à elasticidade preço, porém de sinal contrário é testar se
C(2)= -C(3) ou ainda C(2)+C(3)=0. Devemos então selecionar
1. View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na ban'a de ferramentas da equação
EQ01.
2. Digitar a restrição a ser testada, C(2)=-C(3) (ou C(2)+C(3)=0) , em Coefficients Separated by
Commas eclicaremOK.

A hipótese nula corresponde a C(2)=-C(3). A estatística Qui-quadrado é mais uma vez igual à
estatística F, visto que o número de restrições (q) é igual a l.

Com base no resultado apresentado na figura 14.19, temos que a hipótese nula não deve ser
rejeitada (valor-p=0,28). Deste modo não há evidência estatística suficiente que nos leve a rejeitar a
hipótese de que C(2)=-C(3). Concluímos assim que, estatisticamente, a elasticidade renda é igual,
porém de sinal oposto, à elasticidade preço de demanda.
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i Wald Test:
1 Equation: EQ01

Null Hypothesis: C(2)=-C(3)

IBIBIJXB.
a

F-statistic
Chi-square

1.235446
1.235446

Probability
Probability

0.280218
0.2G6351

FIGURA 14.19: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA DE QUE C(2)=-C(3)

Teste 04:0s coeficientes (Ba e |34 são conjuntamente diferentes de zero?
Este último teste da nossa série difere dos demais pelo fato de o número de restrições agora ser

maior (duas). Entretanto, este fator não gera dificuldade adicional. A construção deste teste na forma

matricial segue o exemplo 14.6 (Hg : R^, =0), ou seja, testar a hipótese de que um subconjunto de
coeficientes é estatisticamente nulo.

Queremos testar H,:
h
A

o

o
Temos portanto que

p.=

R=

e
A"
A\
0010

0001

p.= A
A

ap;
p.

a=2 e b=1 ; P=

q=2

7/o:Rp=r^^:
0010

0001

r =

A
^
A
A

o

o

o

o
H,:

h
A

o

o

O comando para gerar a matriz R, que chamaremos de R no EViews, é
matrix(2,4) R
R(l,3)=l
R(2,4)=l

Note que o fato de o vetar r ser nulo faz com que seja desnecessária sua inclusão no cômputo

(Rp-r)'[R(X-X)-lR']-l(Rp-r)/ç
(e'e)/(n-^)

Para calcular a estatística de teste temos:

matrix RL=@transpose(R)
vector TW4=((@transpose(R*BETA)*@inverse(R*IXLX*RL)*(R*BETA))/2)/S2

A primeira linha do comando gera uma matriz denominada RL correspondendo à transposta
de R. A segunda linha trata da criação do vetar TW4 contendo o valor da estatística F do teste de

da estatística

Wald para HQ :
A
A

o

o
. O resultado é apresentado na figura 14.20.



116 ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

IB|w^||@üc|g,ËÍec®||lj@|J|N^

^^1

nau

laBr

Last updated: 05/19TO-07:10

16.63765
„

FIGURA 14.20: VETOR TW4

Para conduzir o teste diretamente no EViews, devemos selecionar

1. View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na barra de ferramentas da equação
EQ01.
2. Digitar a restrição a ser testada, C(3)=0 , C(4)=0, em Coefficients Separated by Commas e clicar
em OK. A hipótese nula é que C(3)=0 e C(4)=0.

^^^^^^^^^^^^r^^X^X^Ï^'^^\ •.^;;": ;. ,:.:•.?.: ^; :^ ^^^^"^^^"-^Ï^Ï^^^^^^^^^^: ^^;^^"^^;.(^^' .^"-"^"^^^^^^^ï^^f:ï:F^:fï:::':7'-.. •^^^^^^^^/.J:-^^ -•^••^•.••••.^....^. ^.^^L....^^'^^ ^^""^"'"''"'^,. -^....^.•^"^;^.^^.^..^.^^^,.,^

!n3|g|o§|Jj||3{||in|§||§3ÍÍ5111IiBi|Í!|]1|ÍJS|^
Wald Test:

I Equation: EQ01
I

Null Hypothesis: C(3)=0
C(4)=0

! F-statistic

I Chi-square
16.63765
33.27530

Probability
Probability

0.000067
0.000000

11

•
I
I

II

FIGURA 14.21: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA DE QUE C(3)=0 E C(4)=0

O relatório do teste é apresentado na figura 14.21. Concluímos, portanto, pela rejeição da
hipótese nula, ou seja, os coeficientes C(3) e C(4) não são conjuntamente iguais a zero.

EXEMPLO 14.8: Considerando os dados para a economia americana (ver apêndice), teste se no
modelo a seguir:

ln^=A+^lnL,+^ln^+^
onde: Y =: Produto;

L = Trabalho;
K = Capital.

^2+A = l' ou seJa' teste a hipótese de retornos constantes de escala. A base de dados trata
do período 1929-1967 (dados anuais). Dessa forma, criamos o workfile con-espondente
create A 1929 1967

Para entrar com os dados, temos:
data Y L K

Digitamos os valores referentes a cada série e fechamos o grupo. Para calcular a regressão
proposta acima e salvá-la como EQ01, o comando é
equation EQ01.LS Log(Y) C Log(L) Log(K)

Será então incluído no workfile um objeto do tipo Equation denominado EQ01. Para
visualizar o resultado da estimação, deve-se abrir EQ01 (duplo dique sobre seu ícone).
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•^luationiEQOI l»Woílifíle:NADDALAlfíWLE3.111

View i Procs l lObjêcts 11 ÍErint | N amei Freeze! :|; Estimate | EoreGasti IStáts | 'Rësiâsl

Dependent Variable: LOG(Y)
] Method: Least Squares
i Date: 05/24/Q3 Time: 03:09
Sample: 1929 1967
Included obser/ations: 39

1@1»1psl
3a^^:'!<'i;i"»'3"^i<;

I

Variable Coeflficient Std. Error t-Statistic Prob.

I
I
I

c
LO G (L)
LOG(K)

-3.937714
1.450786
0.383808

0.236999
0.083228
0.048018

-16.G1488
17.43137
7.993035

0.0000
0.0000
0.0000

i

I

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.994627 Mean dependent var 5.687449
0.994329 S. D. dependentvar 0.4G0959
0.034714 Akaike info criterion -3.809542
0.043382 Schwarz criterion -3.G8157G
77.28607 F-statistic 3332.181
0.858080 P ro b (F-statistic) 0.000000

FIGURA 14.22: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA EQUAÇÃO ESTIMADA DO EXEMPLO 14.8

A soma dos coeficientes de Log(L) e Log(K) (1,45+0,38=1,83) é superior à unidade,
entretanto devemos conduzir um teste de hipóteses para verificar se essa diferença é estatisticamente
relevante. Devemos então selecionar
1. View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na ban-a de ferramentas da equação
EQ01.
2. Digitar a restrição a ser testada, C(2)+C(3) = l , em Coefficients Separated by Commas e clicar
em OK.

A hipótese nula con-esponde a C(2)+C(3) = l. A estatística Qui-quadrado é mais uma vez
igual à estatística F, visto que o número de restrições (q ) é igual al. O resultado do teste é
apresentado na figura 14.23.

Dado que o valor-p é virtualmente igual a zero, concluímos pela rejeição da hipótese nula, ou
seja, a soma dos coeficientes C(2)+C(3) não é estatisticamente igual à unidade. Em termos
económicos, rejeita-se a hipótese de retornos constantes de escala.

• Equation: EQOIItforkfilcMADDALA.ITABLEa 11

||JÍ|ffi|B@Ë|J|s|||lJn|g|l||[|Í|BjB8m^
! Wald Test:
I Equation: EQ01

g:JB:ll

I

Null Hypothesis: C(2)+C(3)=1

F-statistic

Chi-square
427.6576
427.G57G

Probability
Probability

0.000000
0.000000

FIGURA 14.23: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA DE QUE C(2)+C(3)=1

Podemos ainda testar mais de uma restrição, como ,por exemplo, testar a hipótese de que a
elasticidade do produto em relação ao trabalho é 2/3 e em relação ao capital é 1/3. Para tanto,
selecionamos View / Coefficients Tests / Wald-Coefficient Restrictions... na barra de fen-amentas
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da equação EQ01. Em seguida, devemos digitar a restrição a ser testada, C(2)=2/3, C(3)=l/3 , em
Coefficients Separated by Commas e clicar em OK.

O resultado do teste é apresentado na figura 14.24. A hipótese nula é que C(2)=2/3 e C(3)=l/3.
A estatística Qui-quadrado é agora igual a duas vezes a estatística F, visto que o número de restrições
(q ) é igual a 2. Concluímos pela rejeição da hipótese nula.

•ÍSjüatíoirilEIQai.BN^filKliMADDAÜBTAB^^
iBiBIBI IHBiesl EiBKESII IBKBI jiSBBI BlBeIBIU |H8|r8t81 BBBBSEI ISIBffll 1111

•i

Wald Test:
I Equation: EQ01

Null Hypothesis: C(2)=2/3
CÇ3)=1/3

j

F-statistic
Chi-square

572.3982
1144.796

Probability
Probability

0.000000
0.000000

FIGURA 14.24: RELATÓRIO DO TESTE DE WALD PARA A HEPÓTESE NULA DE QUE C(2)=2/3 E C(3)=l/3

14.3.2 Teste para omissão de variáveis - teste da razão de verossimilhança (R V)

Este teste possibilita verificar se um subconjunto de variáveis adicionadas a uma equação
exerce ou não uma contribuição significante na explicação da variação da variável dependente. A
hipótese nula é de que o conjunto de regressares adicionais não é estatisticamente signifícante.

Vejamos como se conduz uma estimação por máxima verossimilhança em um modelo de
regressão simples, para em seguida deduzirmos a estatística de teste da razão de verossimilhança.
Considere o modelo simples abaixo:

Y,=a+?X,+u M; ~IN(0,ff2)
Como os urs se distribuem identicamente e independentemente normal, temos que o mesmo

ocoiTe com os Yfs (considerando X não estocástico). Deste modo, a função densidade de probabilidade
conjunta pode ser escrita como o produto das n funções de densidade individuais:

/(y,,y,,..,^)=n^2^2)-iexp|-^(^-a-^,)2
^t[' ' 'L 2ff-v> • " JJ

A função f(Y^Y^,...,Y^)=L[a,fS,a) é chamada de função de verossimilhança. Os
parâmetros estimados pelo método da máxima veros similhança (MV) são aqueles que maximizam
L(a,13,a'). Toma-se conveniente maximizar o log natural da função de verossimilhança, uma vez
que a função se toma mais simples e os valores dos parâmetros que maximizam L(a,ft,a) são os
mesmos que maximizam ln[L(a,j0,o")J.

L(a,P,a)=Y[\(2^2)~^xp\-^(Y,-a-13X,)2
(=1

ln[L(a,j8,a)]=^ln (27TO-2^exp-^(^-a-^,)2
1=1

=S|-^n(2^2)-^(l;-a- ,)2|
=-^(2n)-^(a2)-^^-a-pX.]
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Maximizaremos ln[L(a,^,o')J primeiramente com respeito a a e R e em seguida com
relação a cr . Note que apenas o terceiro termo da última expressão de ln[L(a,j3,0')J envolve a e

n

j3 , e maximizar este termo equivale a minimizar ^(^ - Cí - PX^) , de modo que os estimadores de
t=l

MV de a e ft são precisamente iguais aos estimadores de mínimos quadrados. Note que, apesar
deste exemplo tratar do caso de regressão simples, o mesmo pode ser dito para regressão múltipla.

Substituindo a porá e /3 por ^ em ln[L(ct;,j8,<7)], segue que a função de MV é agora
apenas função de (7 :

In[£(a)]= -^)-^2)-^(Y. -a-t!X,~f
onde ^\Y, -a-j0Zj é a soma dos quadrados dos resíduos (SQR). Pela condição de primeira

1=1

ordem para maximização, temos que
dL{a}
da
^)_o n SQ.R

.3
=0 =, Ô^SQR

n

ô ôs n

Note que este estimador é diferente do estimador não viesado s" = —::—. Entretanto, para n
n-k

grande, as estimativas dos dois métodos são bastante próximas. O método de MV é um método de

estimação para grandes amostras9. Substituindo (J = em ln[L(o')J, temos:

^ max lnL=-^{2^-^SQR}-n,
2"'v-"/ 2~"[ n J 2

^= max lnL=-^ln(27T)-^ln(5ô7?)+^ln(n)-^-
2"'v-"/ 2"-v~a'"/' 2"'v"/ 2

^ = max In L = -^ïn{27f)+^\n{n)-^-^\n{SQR)
Conclui-se, portanto que,

^= max \nL=k-^\n{SQR)

onde fc =—ln(27T)+—ln(7i)-—
2-v--/- 2-^-/ 2

Aplicando antilog,

max L=k{SQR)^-
Considere a razão Â = (max L^)/(max L^), onde max L^ é o valor da função de

verossimilhança restrita avaliada nos parâmetros estimados por MV e max L^ é o valor da função de
verossimilhança in-estrita avaliada nos parâmetros estimados por MV. Mostraremos a seguir que para
calcular a estatística do teste da razão de verossimilhança, precisamos apenas das SQR's dos modelos
sob teste.

Percebe-se claramente que Â é necessariamente menor ou igual a l, uma vez que o máximo
restrito será sempre menor ou igual ao máximo in-estrito. Se as restrições não forem válidas, Â será
significativamente menor que l. Se as restrições forem válidas, Â será próximo de l.

Substituindo max L^ por k(SQ.R^)'i e max L^ por k(SQ.R^~~í em Â, temos:

9Para verificar as propriedades dos estimadores de MV, ver Greene (2000, p. 126-130).
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n 2

max L, ^ ^(5Q7?J-2 ^^ SQR, ^
max L/. t{SQR^-'Í l 5Q7?/J

Aplicando logaritmo natural (In) em ambos os lados, temos:

1"(A)=-?1"Í-^1
2"'[ 5<2^J

-21n(A)= n[ln(5ô/?J-ln (507?,,)] ~ j2(^,)
onde m é o número de restrições.

Â max L.'R
max L,'IR

-21n(A)=-21n| max LR ]=-2[ln(max Lj-ln(max L,^}=-l{i „-1 ^}
I max L,

'IR

Concluímos assim que

LR = -2(^ /; - ^^) ~ Z2(mgi) (Greene, 2000).
O relatório padrão do EViews para um teste de omissão de variáveis informa o valor calculado

das estatísticas F e da razão de verossimilhança (LR), associados aos respectivos valores-p. A
estatística F é baseada na diferença entre a soma dos quadrados dos resíduos do modelo restrito e
irrestrito.

^^(ü'ü-u'u)/ç
u'u/<in-k)

onde u é o vetor de resíduos do modelo restrito. Se a restrição for válida, deve haver uma pequena
diferença entre a soma dos quadrados dos resíduos restrito e in-estrito, de modo que o valor de F deve
ser baixo.

O teste da razão de verossimilhança é dado por:
L7?=-2(^-^J~Agi)

onde £jf é o log da função de verossimilhança restrita e í^ é o log da função de verossimilhança
irrestrita. A estatística LR segue distribuição ^ com número de graus de liberdade igual ao número
de restrições do modelo (m), isto é, o número de variáveis adicionadas.
DVIPORTANTE: O teste só está disponível se a equação for especificada como lista de regressares, e
não como fórmula.

EXEMPLO 14.9: Continuando com os dados da função de demanda de frangos utilizados na
ilustração do teste de Wald (exemplo 14.7), considere a seguinte função demanda restrita:

lnY.=13,+13^X,,+13^X,,+e,
Para gerar a regressão, entramos com o comando

Is Iog(Y) C log(X2) log(X3)
na janela de comandos. A regressão calculada é apresentada na figura 14.25.

Recomenda-se salvar a equação como EQ02 (basta selecionar Name na barra de fen-amentas
do workfile e digitar o nome sugerido em Name to identify object).

Queremos testar se a variável explicativa LOG(X6) está ou não sendo omitida con-etamente
do modelo. A hipótese nula é que a função demanda restrita é verdadeira, ou seja, que LOG(X6) deve
realmente ser omitida.
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— Equation:Cfl02Workfile:EÏÍERCíCIO 07.23 IEB
IRi®! iBro8s| Otíjecfsjl BriKÏ N amei Frëëzël'^ Estimate | tDrecasti IStatll lBjë:siâsti||||gB||MB
l Dependent Variable: LOG(Y)

Method: Least Squares
Date: 05/19/u3 Time: 07:42

I Sample: 19GO 1982
i Included observations: 23

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LO G (X2)
LOGÇ3)

2.032820
0.451528
-0.372212

0.116183
0.024695
0.063466

17.49673
18.28435

-5.864740

0.0000
0.0000
0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-'Watson st at

0.980074 Mean dependent var 3.GG3887
0.978082 S.D. dependentvar 0.187659
0.027783 Akaike info criterion -4.207711
0.015437 Schv/arz criterion -4.059603
51.38868 F-statistic 491.8681
1.875G01 Prob(F-statistic) 0.000000

J

FIGURA 14.25: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA EQUAÇÃO RESTRITA DO EXEMPLO 14.9

A estatística do teste da RV (LR) é obtida por
LR = -2(^ -^J = n[ln(50^ )- In (50^)] ~ z2(.gi)

Para gerar o vetar com a estatística do teste da RV, denominado TESTERV, deve-se seguir o
comando abaixo:
vector TESTERV = -2(EQ02.@LOGL - EQ01.@LOGL)

Uma outra forma de gerar TESTERV é:
vector TESTERV = 23*(LOG(EQ02.@SSR)-LOG(EQ01.@SSR))

Um duplo dique sobre o vetor TESTERV e visualizamos o resultado.
Vector: TESTERVWorkfile: EXERCÍCIO 07.23 l:jgi:@:ill^:l

I Siegl Woësl fB@|cl:s|:| Bgu| Íg|e| Frei'gl |,dSf|B| |i.SBiB@||| fljBI i8g||ÍBiBl •|j|J
•KERÍffl IBM!

in
BI

i!BB

Last updated: 05/19/03-07:29 a

nl 0.2G5464

m.w^wsms'fwK

11
JIB

;:: ;^
Íillll

rns s!r
FIGURA 14.26: VETOR TESTERV

Veremos agora que este resultado, o qual acabamos de gerar é exatamente o que o EViews
retoma quando estamos testando a omissão de variáveis em um modelo. Para realizar este teste
diretamente no EViews, devemos selecionar:
1. View / Coefficients Tests / Omitted Variables - Likelihood Ratio... na baira de ferramentas da
equação EQ02 (restrita).
2. Digitar a restrição a ser testada, LOG(K), em One or more test series e clique em OK.

E importante perceber o motivo pelo qual o teste é realizado na EQ02 e não na EQ01. Isto
ocorre em razão de estarmos testando se a variável explicativa LOG(X6) está sendo omitida
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erroneamente do modelo. Como o modelo irrestrito EQ01 já contém LOG(K), então esta variável não
pode estar sendo omitida nesta equação. O resultado do teste é apresentado na figura 14.27.

al
L.SI •n— EqüatiorK EQ02 Workfile: EXERCíaO 07.23

1 Omitted Variables: LOG(X6)
I
I F-statistic

Log likelihood ratio
0.220567 Probability
0.265464 Probability

0.643953
0.60G391

I

Test Equation:
Dependent Variable: LOG(Y)
Method: Least Squares
Date; 05/19/03 Time: 07:47
Sample: 1960 1982
Included observations: 23

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
I

I

c
LOG(X2)
LOG(X3)
LOG(X6)

2.029865
0.481286

-0.350628
-0.061035

0.118682
0.068188
0.079394
0.129960

17.10338
7.058251

-4.416310
-0.469645

0.0000
0.0000
0.0003
0.6440

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-V't/atson st at

0.980303 Mean dependent var 3.663887
0.977193 S.D. dependent var 0.187659
0.028340 Akaike info criterion -4.132296
0.015260 Schv/arz criterion -3.934819
51.52141 F-statistic 315.2063
1.910653 Prob(F-statistic) 0.000000

FIGURA 14.27: RELATÓRIO DO TESTE DE OMISSÃO DE VARIÁVEIS PARA A HIPÓTESE NULA DE
QUE A VARIÁVEL LOG(X6) ESTÁ CORRETAMENTE OMITIDA

A estatística F apresentada baseia-se na diferença entre a soma dos quadrados dos resíduos dos
modelos restrito e in-estrito. Com base no resultado acima, concluímos pela não rejeição da hipótese
nula de que a função demanda restrita é verdadeira (valor-p s 0,61), ou seja, no período analisado não
há relação linear estatisticamente significante entre LOG(Y) e LOG(X6).

14.3.3 Teste para variáveis redundantes- teste da razão de verossimilhança (R V)

O teste para variáveis redundantes permite que seja testada a significância estatística de um
subconjunto das variáveis incluídas na regressão. Mais formalmente, o teste verifica se um
subconjunto de variáveis na equação tem coeficientes iguais a zero, e sendo assim, poderia ser
excluído da equação. Note que, assim como o teste para omissão de variáveis, o teste para variáveis
redundantes só está disponível se a equação for especificada como lista de regressares, e não como
formula.

EXEMPLO 14.10: Considerando os dados do exemplo 14.8, utilize o teste da razão de
verossimilhança (R V) para justificar sua escolha entre um dos modelos abaixo:
InY, =e,+0^lnL,+u,,
Iní^ = A +^ In L, + ^3 In K, + u^

i

^

s
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Queremos testar se a variável Ïï\K é redundante na especificação irrestrita
In 1^ = ^ + /?2 ln ^ + ^3 ln J^( + M2( com ':)ase no teste da razão de verossimilhança. Sabemos que
este teste requer que as duas equações (restrita e irrestrita) sejam estimadas. A regressão irrestrita
[ïïY = P^ + P^ïnL + P^ïnK + u^ denominada EQ01 já foi estimada no exemplo 14.8. O
resultado desta estimação foi devidamente apresentado na figura 14.22.

Para conduzir o teste diretamente no EViews, devemos selecionar View / Coefficients Tests /
Redundant Variables - Likelihood Ratio... na baiTa de ferramentas da equação EQ01 (irrestrita) e
digitar a restrição a ser testada, LOG(K), em One or more test series e clicar em OK. O resultado do
teste é apresentado na figura 14.28.

•IEqüatÍoniEalOiaBtforMÍIé:í|MADDALAirABl.EJÍ.11::
|l|fô|j|@oc||jpBjJc||il|Brjnl|!Na^

iBlKl

Sil
if

Redundant Variables: LOG(K)

F-statistic
Log likelihood ratio

G3.88360 Probability
39.80093 Probability

0.000000
0.000000

I

Test Equation:
Dependent Variable: LOG(Y)
Method: Least Squares
Date; 05/'24/03 Time: 11:42
Sample: 1929 1967
Included obsen'ations: 39

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LOG(L)

-5.480237
2.083661

0.226041
0.042140

-24.24442
49.44592

0.0000
0.0000

I R-squared 0.985092
Adjusted R-squared 0.984689

1 S.E. of regression 0.057038
Sum squared resid 0.120372

I Log likelihood 57.38561
I Durbin-Watson stat 0.567429

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

5.687449
0.460959
-2.840287
-2.754977
2444.899
0.000000

FIGURA 14.28: RELATÓRIO DO TESTE DE VARIÁVEIS REDUNDANTES PARA A HIPÓTESE NULA
DE QUE A VARIÁVEL LOG(K) É REDUNDANTE

E importante perceber o motivo pelo qual o teste é realizado na equação irrestrita. Isto oconre
em razão de estarmos testando se a variável explicativa LOG(K) é redundante no modelo. Como o
modelo restrito InY, =6^+0^ In L, + u^ não contém LOG(K), então esta variável não pode ser
redundante neste modelo.

Juntamente com o resultado do teste o EViews apresenta a estimação da equação restrita
In y = 0, + 02 In L + u, . Com base no resultado do teste, concluímos pela rejeição da hipótese nula
de que LOG(K) é uma variável redundante no modelo In í^ = ^ + ^ ln A + A ln ^ + "2;' de modo
que decidimos pela sua permanência na especificação.
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EXEMPLO 14.11: Com base na função demanda por moeda do exemplo 14. l, como você decidiria se
a variável explicativa taxa de juros deve ou não ser mantida no modelo? Devemos então, fazer a opção
entre um dos modelos abaixo:

Modelo restrito: M,=ao^ale""
Modelo irrestrito: M, = 13yYplrpleu1'

Ou, tomando o logaritmo natural,
Modelo restrito: ln(M )= a+a^\n{Y)+u^
Modelo irrestrito: ln(M, )= j8 + A lnfe)+ ^2 ln(/;)+ "<

A estimação do modelo in-estrito foi feita no exemplo 14.1. O resultado é convenientemente
reapresentado na figura 14.29.

EïiüatíónBEQQtNltfoilííilelEííENPl.OII n
— u

—

Dependent Variable: LOG(MR)
Method: Least Squares
Date: 05/24/D3 Time: 17:11
Sample: 1948 19G4
Included observations: 17

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 3.641847 0.532770 6.835685 0.0000
LO G (R LR) 1.495653 0.332487 4.498383 0.0005

LO G (I) -0.502275 0.417284 -1.203678 0.2487

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.894237 Mean dependent var 3.104810
0.879128 S.D. dependentvar 0.205539
0.071459 Akaike info criterion -2.280605
0.071489 Schv/arz criterion -2.133567
22.38514 F-statistic 59.18594
1.289649 P ro b (F- stati st i c) 0.000000

FIGURA 14.29: RELATÓRIO DE RESULTADOS DO EXEMPLO 14.11

Para conduzir este teste, devemos selecionar View / Coefficients Tests / Redundant
Variables - Likelihood Ratio... na barra de ferramentas da equação EQ01 (irrestrita) e digitar a
restrição a ser testada, LOG(I), em One or more test series. O resultado do teste é apresentado na
figura 14.30.
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Equation: £Q01lWorkfiIe:EXEMPL01

13||/|j|sG||@i|iec|:í|||||H|W3m

Redundant Variables: LOG(I)

}:

i

F-statistic
Log likelihood ratio

1.448842 Probability
1.674104 Probability

0.248672
0.195710

Test Equation:
Dependent Variable: LOG(MR)
Method: Least Squares
Date: 05/24/Q3 Time: 17:19
Sample: 1948 1964
Included observations: 17

i Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LO 6 (R LR)

3.001007
1.115185

0.020107
0.104664

149.2548
10.65486

0.0000
0.0000

l R-squared 0.883292
I Adjusted R-squared 0.875512
l S.E. of regression 0.072520
! Sum squared resid 0.078887
I Log likelihood 21.54809

D u rb i n-Wat só n st at 1.0567 10

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic

Prob(F-statistic)

3.104810
0.205539
-2.299775
-2.201750
113.5260
0.000000

I

g

I

FIGURA 14.30: RELATÓRIO DO TESTE DE VARIÁVEIS REDUNDANTES PARA A HIPÓTESE NULA
DE QUE A VARIÁVEL LOG(I) É REDUNDANTE

Com base no resultado do teste, apresentado na figura 14.30, concluímos pela não rejeição da
hipótese nula de que LOG(I) é uma variável redundante no modelo
ln(M,)=j8+Aln^)+J02ln(';)+«,-

14.4 ESPECIFICAÇÃO E TESTES DE ESTABILIDADE

O EViews oferece uma variedade de testes estatísticos que examinam se os parâmetros do
modelo são estáveis ao longo de vários subperíodos da amostra.

Uma técnica empírica bastante utilizada consiste em dividir as T observações totais em um
grupo com Ti observações e outro grupo com as Tz (=T-Ti) observações restantes. As Ti observações
seriam usadas na estimação do modelo e as Ï2 observações usadas para testar a estabilidade. Ao usar
toda a amostra disponível na estimação, estamos buscando um conjunto de parâmetros estimados que
melhor se ajuste ao conjunto específico de dados. Em dados de séries temporais, tomam-se usualmente
as Ti primeiras observações para estimar e testar as Ï2 últimas. No caso de dados do tipo cross-
section, pode-se ordená-los de acordo com uma das variáveis e usar um subconjunto da amostra para
teste.

Não há regra exata para definir o tamanho de T] e Tz. Em alguns casos existem pontos nos
quais é provável que haja quebra estrutural - como no caso de guerras, mudança política/econômica
relevante, por exemplo. Quando não há razão a priori para esperar uma quebra estrutural, uma regra
prática comumente usada consiste em utilizar cerca de 85% a 90% das observações na estimação e o
restante no teste.
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14.4.1 Teste de Chow para quebra estrutural

A ideia do teste é calcular as regressões separadamente para cada subamostra e verificar se há
diferença significante nas equações estimadas. Uma diferença significante indica uma mudança
estrutural na relação.

Para construir a estatística de teste, devemos dividir a amostra em duas ou mais subamostras
(dependendo do número de quebras estruturais a serem testadas). Cada subamostra deve conter um
número de observações maior que o número de coeficientes a serem estimados. O teste de Chow é
baseado na comparação entre a soma dos quadrados dos resíduos da equação de regressão contendo
todas as observações e o somatório das SQR's das regressões baseadas nas subamostras.

EViews gera duas estatísticas para o teste de Chow para quebra estrutural. A estatística F é
baseada na comparação da SQR restrita e in'estrita. No caso mais simples, envolvendo uma única
quebra estrutural, temos:

^^ {u'u-u,u,-u^)/k

k

(u/u,+u,'uj/(r-2fe)
ua = soma dos quadrados dos resíduos do modelo contendo todas as T observações.
u;'u, == soma dos quadrados dos resíduos do modelo referente à subamostra i.
T = número total de observações.

número de coeficientes do modelo.

Evidentemente, esta formula pode ser generalizada para uma quantidade maior de quebras
estruturais.

A estatística log likelihood ratio é baseada na comparação do log da função de máxima
verossimilhança dos modelos restrito e irrestrito.

EXEMPLO 14.12 :Para verificar se houve uma mudança significativa na relação poupança-renda no
período 1970-1980 e 1981-1991 (era da presidência Reagan-Bush), realize o teste de Chow. Você
pode usar um modelo linear ou log-linear relacionando poupança e renda. Que conclusões gerais você
infere dessa análise?

Os dados têm periodicidade anual e referem-se ao período 1970-1991. Para criarmos um
workfile compatível, digitamos
create A 1970 1991
na janela de comandos e tecla Enter.

As series a serem utilizadas são poupança (Y) e renda (X). Portanto,
data Y X

Entramos com os valores de Y eX e estamos aptos a iniciar o teste. Adotaremos o modelo
linear, por simplicidade (para testar entre uma especificação linear e uma log-linear, ver seção 14.5).
Para obter a equação estimada e salvá-la como EQ01, fazemos uso do comando abaixo:
equation EQ01.LS Y C X

O resultado da regressão estimada para as 22 observações é apresentado na figura 14.31.

j

10
Os dados deste exemplo se encontram no apêndice e referem-se a Gujarati (2000, p.274, exercício 8.35).

!

1
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•EquátionBSQOI |KWorMile:EXERCíC10108.351

[|?Íew| I'rocsl @|:ije§s|| |RJr@| |Nlme| @eze|| JBs!miati| CTeBgB| Efafs| ÍBeIfflS
^li

I Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

1 Date: 05/19/03 Time: 14:29
Sample: 19701991
Included obsen/ations: 22

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

57.63569
0.031461

14.91307
0.005281

3.664778
5.957712

0.0010
0.0000

R-squared 0.639603
I Adjusted R-squared 0.621583

S. E. of regression 31.58622
j Sum squared resid 19953.78
I Log likelihood -106.1281
I Durbin-Watson stat 0.546792

Mean dependentvar 136.9091
S.D. dependentvar 51.34667
Akaike info criterion 9.829827
Schwarz criterion 9.929013
F-statistic 35.49433
Pmb(F-statistic) 0.000008

HGURA 14.31: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO ENVOLVENDO AS 22 OBSERVAÇÕES

O teste de Chow divide a série de dados em duas sub-amostras. Estima-se então a mesma
equação para cada sub-amostra separadamente, testando em seguida a existência de diferença
significativa nas equações estimadas. Caso seja confirmada a diferença, há uma mudança estrutural na
relação. As regressões calculadas para cada sub-amostra (1970-1980, denominada EQ02) e (1981-
1991, denominada EQ03), são apresentadas a seguir, nas figuras 14.32 e 14.33, respectivamente.

•Equation: EQ02i^ortíile:IÊXERCíaO 08.35

||?ie||| J@oc|| |@ËJects|;| H||l| jNâmeJ ]l-reel®j|| StÍma(ei| !g@eg|||| |||||| j|;8i|||

I Dependent Variable: Y
} Method: Least Squares
i Date: 07/Ü4/Ü3 Time: 10:33
! Sample: 1970 1980
I Included observations: 11

Lis.ag

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I c
x

14.G1809
0.056067

10.43428
0.007063

1.400968
7.938684

0.1947
0.0000

R-squared
j Adjusted R-squared
S.E. of regression

Sum squared resid
Log likelihood
I Durbin-Watson stat

0.875039 Mean dependent var 93.47273
0.861155 S.D. dependentvar 28.441G6
10.59791 Akaike info criterion 7.722157
1010.842 Schwarz criterion 7.794501
-40.47186 F-statistic 63.02270
1.311899 Prob(F-statistic) 0.000024

FIGURA 14.32: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO ENVOLVENDO AS 11 PRIMEIRAS
OBSERVAÇÕES
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e

jEfluatiori:|EQ03^orlrfile:^EXEfiCiaOfl8.35

u jlcSI |(3J|ipEÍi:j| | |B81 HBBBI Í6WBIII HRmatel !BoB|al| |SBIÍ| jR;§||i|||
jil@|jx|

rs

}
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 07/04/03 Time: 10:36
Sample: 1981 1991
Included obsen/ations: 11

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

217.813G 35.32184 G.16G540 0.0002
-0.010313 0.009519 -1.083381 0.3068

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-V'/atson st at

0.115367 Mean dependent var 180.3455
0.017075 S.D. dependentvar 24.01880
23.81286 Akaike info criterion 9.341294
5103.470 Schwarz criterion 9.413639
-49.37712 F-statistic 1.173714
1.671747 Prob(F-statistic) 0.306809

I

FIGURA 14.33: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO ENVOLVENDO AS 11 ÚLTIMAS
OBSERVAÇÕES

Espera-se que o leitor esteja apto a criar a estatística do teste de Chow, motivo pelo qual esta
construção é deixada como exercício.

Para realizar o teste de Chow diretamente, devem ser seguidos os passos abaixo:
l. Selecionar View / Stability Tests / Chow Breakpoint Test... na barra de ferramentas da equação

EQ01;
2. Digitar a data onde será dividida a série, no presente exemplo 1981, em Enter one

Date(observation) for forecast Test or one or more dates for the Breakpoint Test e clicar em
OK. Surgirá uma janela contendo o resultado do teste de Chow.

•IE€|uation:Etl01iy/oikfile:aEXERCiC|0 08.35
MN

ii': ÏSã

j Chov^ Breakpoint Test: 1981

F-statistic
Log likelihood ratio

20.37110 Probability
26.02131 Probability

0.000024
0.000002

i

I

FIGURA 14.34: RELATÓRIO PADRÃO DO TESTE DE QUEBRA ESTRUTURAL DE CHOW

O EViews apresentará duas estatísticas para o teste de Chow. A estatística F, baseada na
comparação da soma dos quadrados dos resíduos restrito e irrestrito sob a hipótese nula de ausência de
mudança estrutural. A estatística Log Likelihood Ratio é baseada na comparação do máximo restrito e
irrestrito da função de máxima verossimilhança. Este teste segue uma distribuição ^ com gl=(m-
l)*(k+l) sob a hipótese nula de ausência de mudança estrutural, onde m con-esponde ao número de
subamostras e k corresponde ao número de variáveis explicativas.

A diferença visual que há entre os coeficientes estimados na EQ02 e na EQ03, inclusive a
diferença de sinal do coeficiente de X, nos fornece indícios de que a relação não deve ser estável.
Estes indícios encontram respaldo estatístico no resultado do teste de Chow, que nos leva a rejeitar
fortemente a hipótese nula de estabilidade estrutural (valor-p= 0,000024).
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Um inconveniente que surge no teste de quebra estrutural de Chow é o fato de este requerer
um número de observações para cada sub-amostra suficiente para estimar cada regressão auxiliar. Isto
pode ser um problema se, por exemplo, quisermos testar a quebra estrutural entre o período de guen-a e
de paz, quando o número de observações para o período de guerra for pequeno. Neste tipo de situação,
pode-se usar o teste de previsão de Chow.

14.4.2 Teste de previsão de Chow

O teste de previsão de Chow estima o modelo para as Ti primeiras observações e em seguida
usa este modelo na previsão dos valores da variável dependente nas Ï2 observações restantes. Uma
ampla diferença entre os valores real e predito suscita dúvidas a respeito da estabilidade da relação
estimada.

O EViews gera duas estatísticas para o teste de previsão de Chow. A estatística F é computada
como:

^_(u'u-ü'u)/r,
ïï'S/(T,-fe)

u'u = soma dos quadrados dos resíduos do modelo contendo todas as T observações.
S'u = soma dos quadrados dos resíduos para a regressão estimada com base nas Ti primeiras
observações.
k = número de coeficientes do modelo.

A estatística log likelihood ratio é baseada na comparação entre o máximo restrito e o
irrestrito da função log da verossimilhança. Tanto o log da verossimilhança restrito como o irrestrito
são obtidos com base no total da amostra. A regressão restrita usa o conjunto de regressares original,
enquanto que a regressão irrestrita adiciona uma variável dummy a cada ponto estimado. A estatística
LR segue assintoticamente a distribuição % com número de graus de liberdade igual ao número de
pontos estimados Tz, sob a hipótese nula de ausência de mudança estrutural.

EXEMPLO 14.13: Utilizando os dados do exemplo anterior, suponha que estivéssemos no ano de
1984 e quiséssemos testar se houve quebra estrutural a partir do ano de 1981. Com estamos em 1984,
só há informação disponível até o ano de 1983. A quantidade de observações do segundo período (3
observações), apesar de suficiente para calcular as regressões do teste de quebra estrutural de Chow,
está longe de ser razoável. Este exemplo ilustra um caso onde se faz mais adequado testar a quebra
estrutural utilizando o teste de previsão de Chow.

Para conduzir o teste para o período fictício, devemos calcular a regressão para o período
1970-1983. Os resultados são exibidos na figura 14.35.
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Equation: EQ 04 IWorkfiléiÊXEnCíCIOlBB.ÍS! Bi'iteB
I

!
I

^H|g|| BfflSÍ iliBBj Bill ,Bl@BJErIBIB)i BBiï^^
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 10/14/03 Time: 03:57
Sample: 1970 1983
Included obsen/ations: 14

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

3.795738
0.065159

10.76695
0.005948

0.352536
10.95415

0.7306
0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.909086 Mean dependent var 113.4429
0.901510 S.D. dependentvar 47.29220
14.84175 Akaike info criterion 8.364329
2643.332 Schwarz criterion 8.455623
-56.55031 F-statistic 119.9933
1.307950 P ro b (F- st atistic) O. 000000

FIGURA 14.35: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO PARA O PERÍODO 1970-1983.

Para conduzir o teste de previsão de Chow diretamente no EViews, devemos selecionar View /
Stability Tests / Chow Forecast Test... na barra de ferramentas da equação e especificar a data
referente ao início do período a ser previsto na janela que será exibida.

Chow Tests m

•BB

FIGURA 14.36: JANELA DE ESPECIFICAÇÃO DO TESTE DE CHOW

A data deve estar dentro do sample utilizado na estimação da equação. No presente exemplo,
digita-se 1981. O teste reestima a equação para o período 1970 a 1980 e usa o resultado para computar
os erros de predição para os anos restantes.
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•ï<luatioreiBQ04atforkfile:EÏÍERCíCIO 08.35
'tfiewl [Procf| Ü b|eci:t|| |Ennt | Name j •F'ili3e:|| ï:stÏmate[| @ec|sj:j jSí3ts| @iesiâs| ,
I Chow Forecast Test: Forecast from 1981 to 1983

F-statistic
Log likelihood ratio

4.844944 Probability
13.45760 Probability

0.028335
0.003745

j Test Equation:
j Dependent Variable: Y
I Method: Least Squares

Date: 10/14/D3 Time: 04:00
Sample: 1970 1980
Included observ'ations: 11

I Variable Coefticient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

14.61809
0.0560G7

10.43428
0.007063

1.400968
7.938684

0.1947
0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.875039 Mean dependent var 93.47273
0.861155 S.D. dependent var 28.44166
10.59791 Akaike info criterion 7.722157
1010.842 Schwarz criterion 7.794501
-40.4718G F-statistic 63.02270
1.311899 Prob(F-statistic) 0.000024

I

I

FIGURA 14.37: RELATÓRIO PADRÃO DO TESTE DE PREVISÃO DE CHOW

Conforme o resultado apresentado na figura 14.37, concluímos pela rejeição da hipótese nula
de estabilidade estrutural. Note que a conclusão baseada neste teste é a mesma obtida no teste de
quebra estrutural de Chow apresentado na seção 14.4.1, entretanto infelizmente nada garante que não
tenhamos resultados conflitantes entre o teste de quebra estrutural de Chow e o teste de previsão de
Chow.

14.4.3 Ramsey's regression specification error test (Reset)

Este teste parte do argumento de que alguns en-os de especificação conduzem a um vetar de
erros u com esperança não nula. Assim, as hipóteses nula e alternativa são:

[HQ-.U- N(o,a2ï)
[H,:u~ N(ïi,a2ï) com ]i^ O

A hipótese nula é testada com base na regressão aumentada
Y=Xp+Za+u
O teste consiste em verificar se a = 0. A matriz Z deve conter potências dos valores preditos

da variável dependente. Usando a segunda, terceira e quarta potências, temos:
Z = [Y2 Y3 Y4J
Suponha que estamos trabalhando coin o workfile que contém as séries Y, Xl, X2 e X3 e que

com base nestas séries, estimamos o modelo abaixo:
Y,=lï,+^X\+^X2,+IS,XÏ.+e.

O procedimento a seguir descreve detalhadamente como realizar um teste RESET no EViews:
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l. Abrir o workfíle que contém as séries em questão, clicando em seguida em Objects / New
Objects / Equations, na barra de feiramentas do workfile. Entrar com Y C XI X2 X3 em
Equation Specification e clicar em OK;

2. Clicar em Name na baira de ferramentas da equação e entrar com EQ01 em Name to Identify
Object clicando em OK em seguida;

3. Duplicar a EQ01, clicando em Objects / Copy Object... na barra de fen-amentas da EQ01 e
nomear a janela criada como EQ02, selecionando Name. Pode-se alternativamente digitar copy
EQ01 EQ02 na janela de comandos e teclar enter;

4. Selecionar Forecast na ban-a de ferramenta da EQ02, entre com YF em Forecast Name e dique
em OK;

5. Selecione Objects / New Object / Equation na barra de ferramentas do workfile, entrando com Y
C Xl X2 X3 YFA2 YFA3 YFA4 em Equation specification e clique em OK;

6. Selecione Name na barra de ferramentas da equação e digite EQ03 em Name to Identify Object e
tecla OK;

7. Selecionar View / Coefficient Tests/WaId-Coefficieiit Restrictions na barra de ferramentas da
equação, digite C(4)=0, C(5)=0, C(6)=0 em Coefficient Restrictions Separated by Commas e
em seguida confirmar em OK;

8. Entre com o comando
= @ qfdist(.95,3,EQ03. @ regobs-EQ03. @ncoef)
na janela de comandos e tecle ENTER. Observe que irá aparecer o valor crítico de F na linha de status
(parte inferior esquerda da tela).

Obs: Se o valor da estatística F calculado exceder o valor crítico, a hipótese nula de que os coeficientes
das variáveis adicionadas são conjuntamente iguais a zero é rejeitada no nível de significância
escolhido.

O EViews realiza o procedimento para obtenção do RESET automaticamente, dispensando o
esforço do procedimento passo a passo descrito anteriormente. Para isso, seguem as instruções:
l. Duplo dique no ícone da EQ02, contida no workfile;
2. View / Stability Tests / Ramsey RESET Test... digitar 3 em Number of Fitted Terms e OK.

Note que o resultado é idêntico ao encontrado através do procedimento passo a passo descrito
anteriormente. Nesse caso, os resultados do teste são mostrados acima do output da tabela de
regressão.

Desde que a estatística P calculada exceda o valor crítico, a hipótese nula de que os
coeficientes das variáveis adicionais sejam conjuntamente iguais a zero pode ser rejeitada para o dado
nível de significância. Isso pode ocoiTer apesar do fato de todos os coeficientes serem individualmente
estatisticamente insignificantes.

Os termos estimados (F) são uma medida do poder de ajustamento da estimação em relação
à regressão original. Se, por exemplo, você especificar 3, o teste irá adicionar Y ,Y eY à.
regressão original.
Obs: O teste RESET só é aplicável a equações estimadas por mínimos quadrados.

14.4.4 Estimação recursiva

No método de mínimos quadrados recursivos, a equação de regressão é estimada
repetidamente, utilizando um número cada vez maior de observações amostrais. Se o vetar P de
coeficientes estimados contém k termos, então para estimá-lo devemos ter, no mínimo, k observações.
Nesse caso o ajustamento será perfeito. Em seguida são utilizadas as k+l primeiras observações no

/\

cálculo de R . Este processo é repetido até que tenhamos T-í+1 estimativas de ?. A cada passo, o
valor estimado de R pode ser usado na predição do valor seguinte da variável dependente. O erro de
previsão um passo à frente resultante desta predição é conhecido como resíduo recursivo.

t
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Temos, portanto, uma sequência de vetares de coeficientes estimados p^,P^^.p...,Pj. ,onde o
índice refere-se ao número de observações amostrais utilizadas na estimação. Em geral:

P,=(X,X,)-1X;Y,
onde Xt é a matriz (f x k) de variáveis explicativas contendo as t primeiras observações amostrais e Y(
é o vetar contendo as t primeiras observações da variável dependente.

Note que, quando t=k, a soma dos quadrados dos resíduos é zero. Configura-se, portanto, que
podemos obter os erros-padrão estimados de todos os coeficientes estimados recursivamente, salvo no
caso em que t=k.

A previsão um passo à frente é feita por:
y, =^'A-i

onde x,' é o vetor linha das observações dos regressares referentes ao período t. Consequentemente,
o erro de previsão é dado por v, = Vt~ xi' Pi-i e a variância do erro de predição um passo à frente é
dada por:

a2[l+^'(x,_/^_,)-1^]
Em geral, (72 é desconhecido e o substituímos pela variância residual estimada a partir das

(t -l) primeiras observações. Evidentemente, t -l deve ser maior que k.
Gera-se uma série de resíduos recursivos modificada, definida por:

vt
w, =. , t =(k+l),(k+2),...,T. Deste modo, temos que

^[i+x^'x^r1^"
w, ~ N(o,a2)

Os ws são não correlacionados dois a dois, de modo que:
w ~ N[0,a ï), onde w é o vetor de w's .

Para obter as estimativas recursivas, selecione View / Stability Tests / Recursive Estimates
(OLS only)... na banra de ferramentas da equação. Será então aberta uma janela como a que segue:

R ecursive t stimatiOn |H|
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FIGURA 14.38: JANELA DE OPÇÕES PARA TESTES BASEADOS EM ESTIMATIVAS RECURSIVAS

Há seis opções disponíveis para a estimação recursiva. Este tipo de estimação só está
disponível para equações estimadas por mínimos quadrados sem termos autoregressivos (AR) ou de
média móvel (MA). A opção Save Results as Series possibilita salvar os resultados estimados
recursivamente, bem como seus desvios padrões, como séries no workfile.
Recursive Residuals - Esta opção exibe o gráfico dos resíduos recursivos modificados, definido por:

-,-, ,v'
V[l+^'(X,_,'X,,)-lxJ

, í=(fe+l),(/:+2),...,T.
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^ ~ N(o,a2)
Os w/ í são não correlacionados dois a dois, de modo que:

w ~ A^(0,(72lj, onde w é o vetor de w,'s.

São mostrados ainda os limites de ± 2(7. A variância estimada de w, é Ô SQR,
t-k em que

SQ.R, refere-se à soma dos quadrados dos resíduos da regressão ajustada às t observações amostrais.
A técnica baseada em resíduos recursivos é apropriada apenas para modelos com dados de

séries temporais e deve ser utilizada em situações onde há incerteza quanto à estabilidade estmtural. A
hipótese nula é de que o vetor de coeficientes P é o mesmo para todo o período. A presença de
resíduos fora do intervalo ± 2(7 é um indício de instabilidade dos parâmetros da equação. A figura
14.40 apresenta o resultado do teste de quebra estmtural baseado nos resíduos recursivos para os dados
do exemplo 14.12. O gráfico dos resíduos recursivos toca o limite superior do intervalo de confiança
no ano de 1981 e extrapola o liinite inferior no ano de 1987. Deste modo, o teste nos leva a rejeitar a
hipótese nula de estabilidade estrutural, ou seja, chega-se à mesma conclusão das duas versões do teste
de Chow realizadas anteriormente.

Equation KQ01 Woikhlc tXf^HCiCIP 08 35

t

*'
/'

,'
40

/-'
-—-'

-'-^—'<-_^-'

/Yo

'...--Y/
^^

.40

»<

.80-
72 74 76 78 80 82 84 86 90

[^-^R8cyrsive_R88Ídua|s ""-±2S^E j

FIGURA 14.39: RESULTADO DO TESTE RECURSIVE RESIDUALS PARA OS DADOS
DO EXEMPLO 14.12

CUSUM Test - O teste CUSUM (Cumulative Sum) é baseado na soma cumulativa dos resíduos
modificados (w ).

W^ = ^ -7L' em que w'( corresponde aos resíduos recursivos modificados, definidos
r^k+1

anteriormente e ó" é o desvio padrão estimado da regressão ajustada às T observações amostrais e não
às t observações como no teste Recursive Residuais.

Se o vetar P permanecer constante em todos os períodos, teremos E^W ) = O. Se P não for
constante. W, tenderá a divergir do eixo do valor esperado nulo. Para testar a significância do
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afastamento em relação à linha do valor esperado nulo, construímos um par de retas que passam pêlos
pantos:

(k,±a^T-k) e ^,±3a^T-k)
onde k = número de coeficientes estimados;

T = total de observações amostrais;
a = Parâmetro que depende do nível de significância escolhido. Para os níveis de significância

mais utilizados, temos:
a =0.01 a =1.143

a = 0.05

a =0.10

a = 0.948

a =0.850

Os limites do intervalo de confiança são, então, construídos conforme ilustração apresentada
na figura 14.40.

";

ïa-jT-k

a^T^k

-p-

-a-ír^k

-ïa-JF-k

r

k T í

FIGURA 14.40: PADRÃO DO INTERVALO DE CONFIANÇA PARA O TESTE CUSUM

Os resultados gerados pelo EViews referem-se ao nível de significância de 5%. Valores de W,
fora dos valores críticos sugerem instabilidade dos coeficientes.

A figura 14.41 apresenta o resultado do teste CUSUM para os dados do exemplo 14.12. Uma
vez que W, encontra-se dentro dos limites do intervalo de confiança em todo o período analisado,
concluímos pela não rejeição da hipótese nula de estabilidade estrutural, resultado que difere de todos
os outros teses realizados até o momento.



136 ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

Equation: EQOt Woikfile: t:XtBCi(:KI tl« 3t>
.'Swl.Seëll Siwi}'' tt l
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FIGURA 14.41: RESULTADO DO TESTE CUSUM PARA OS DADOS DO EXEMPLO 14.12

CUSUM of Squares Test - 0 teste CUSUM of Squares (ou CUSUMSQ, Cumulative Sum of Squares)
é baseado na estatística de teste definida por:

5.
ï"
j=k+l

w.
2

T

I.^.
/=t+l

2
t=(k+l),(k+2),ll,T

.2'Sob hipótese nula os w2j's são variáveis independentes com distribuição %2. Assumindo a
independência dos termos de resíduo, tanto o numerador quanto o denominador de 5', são somas de
qui-quadrados com l grau de liberdade. Desse modo, o valor esperado de 5" sob a hipótese de
constância dos parâmetros é:

E(S)=t-k
T-k

£(5)e [0,1]
A significância do afastamento de S em relação ao seu valor esperado é verificada com base

em um par de linhas retas paralelas a E{S^) a. uma distância de Cg para cima e para baixo de E(S^).
Os valores de Co podem ser encontrados em Johnston & DiNardo (1997).

No EViews, o teste CUSUMSQ gera o gráfico de S, contra fe o par de valores críticos (retas)
em nível de significância de 5%. Assim como no caso do teste CUSUM, valores de CUSUMSQ fora
do intervalo determinado pelas retas sugerem instabilidade dos coeficientes ou da variância. O
resultado do teste CUSUMSQ para os dados do exemplo 14.12 são apresentados na figura 14.42. Nela
podemos conferir que boa parte do gráfico de S,, notadamente no período 1978-1987, encontra-se
fora do intervalo de confiança, motivo pelo qual rejeita-se a hipótese nula de estabilidade estmtural.

Nota-se que o resultado do teste CUSUMSQ está em desacordo com o do teste CUSUM.
Infelizmente, nada pode ser feito para evitar este problema. Sugere-se neste tipo de situação conduzir
outros testes adicionais para que seja tomada a decisão carreta.

I

I

1
\
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Equation: E Q 01 Workfite: EXERCÍCIO 08.35
i VÍew|P(ocs| Objectei Ptirt l Name| Freeze} Estiinate|Fcwec8stjStrtsÍResids|
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FIGURA 14.42: RESULTADO DO TESTE CUSUMSQ PARA OS DADOS DO EXEMPLO 14.12
Qne-Step Forecast Test - Por sua própria definição, o resíduo recursivo pode ser entendido como o
erro de predição um passo à frente. A opção One-Step Forecast Test produz um gráfico contendo na
porção superior a repetição do procedimento descrito na opção Recursive Residuais. Na porção
inferior do gráfico, aparecem os valores-p para os pantos nos quais a hipótese de constância
paramétrica pode ser rejeitada para os níveis de significância menores que 0,15. Os pontos com valor-
p menor que 0,05 correspondem aos pontos onde os resíduos recursivos encontram-se fora do
intervalo delimitado.

Equation: EQ01 Workfite: EXERCÍCIO 08 35
icts| Print j Name} Freeze} EstimcAeJForeca^^tatslResjdsj
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FIGURA 14.43: RESULTADO DO TESTE ONE-STEP FORECAST TEST PARA OS DADOS DO
EXEMPLO 14.12
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Deste modo, a opção One-Step Forecast Test nos oferece um ambiente com maisinformações relativamente à opção Recursive Residuais. A figura 14.43 apresenta o resultado do testepara os dados do exemplo 14.12;

N-Step Forecast Test - Este teste utiliza o procedimento recursivo para conduzir uma sequência detestes de previsão de Chow. Diferentemente do teste de previsão de Chow descrito na seção 14.5.2,este teste não requer a especificação de uma observação para ser conduzido, pois todos os casospossíveis são automaticamente computados, iniciando da menor amostra possível. O gráfico desteteste apresenta os resíduos recursivos na porção superior e na porção inferior são apresentados osvalores-p significantes (menores que 0,15), baseados na estatística F.
A figura 14.44 exibe o resultado do teste baseado na opção N-Step Forecast Test. O leitorcomprovará sem problemas que a hipótese nula de estabilidade estrutural é rejeitada.
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HGURA 14.44: RESULTADO DO TESTE N-STEP FORECAST TEST PARA OS DADOS DO EXEMPLO 14.12

'

Recursive Coefficients - esta opção possibilita acompanhar a evolução das estimativas doscoeficientes à medida que a amostra evolui do mínimo necessário para o máximo possível deobservações. O gráfico apresentado exibe além do comportamento do coeficiente estimado para cadaprocesso recursivo, o limite de dois erros padrões para mais e para menos dos coeficientes estimados.Se o coeficiente não apresenta sinal de convergência à medida que mais observações sãoutilizadas na estimação da equação, temos indícios de instabilidade estmtural.
Após selecionar a opção Recursive Coefficients, devem ser indicados no campo CoefficientDisplay List os coeficientes que serão analisados (ver figura 14.38). Continuando com os dados doexemplo 14.12, entramos com C(l) e C(2) no campo Coefficient Display List. Os resultados do testesão apresentados na figura 14.45. Comprovamos a ausência de indícios de convergência tanto paraC(l) quanto para C(2), de modo que concluímos pela rejeição da hipótese nula de estabilidadeestrutural.

A figura 14.46 tem como objetivo fornecer um exemplo de convergência na estimaçãorecursiva de coeficientes pára simples comparação com os resultados apréseütados na figura 14.45.
">[
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FIGURA 14.45: RESULTADO DO TESTE RECURSIVE COEFFICIENTS PARA OS DADOS DO EXEMPLO 14.12
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NGURA 14.46: EXEMPLO DE CONVERGÊNCIA NA ESTIMAÇÃO RECURSIVA DE COEFICIENTES
Save Results as Series - Esta opção atua de forma diferente, dependendo da opção selecionada entreas seis possíveis. Quando selecionada em conjunto com a opção Recursive Coefficients, oscoeficientes recursivos e seus respectivos erros padrões serão salvos no workfile. O EViews iránomear os coeficientes usando o próximo nome disponível da fornia R_C1, R_C2, ..., e os erros
padrões correspondentes como R_C1SE, R_C2SE, e assim por diante.Se for selecionada a opção Save Results as Series associada a qualquer outra opção, oEViews irá salvar os resíduos recursivos e os erros padrões dos resíduos recursivos como séries no
workfile. Estas séries serão nomeadas como R_RES e R_RESSE, respecüvamente.As series CUSUM e CUSUMSQ podem ser construídas a partir de R_RES, seguindosimplesmente as definições. È um bom exercício para o leitor tentar construir estas séries e conferir os
resultados com aqueles gerados pelo EViews.
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14.5 TESTE MWD

O teste MWD, proposto por Mackinnon, White e Davidson, tem por função indicar a melhorescolha entre um modelo linear ou log-linear.
EXEMPLO 14.14: Para explicar como conduzir este teste, faremos uso dos dados contidos emGreene (2000, Table AIO. l). Considere os seguintes modelos de demanda por moeda:i) Linear: M,= ^+ ^ + ^Y, + e,
ii) Log-Linear: ln(M ) =ay+a^ ln(/; ) + a^ ln(^ ) + u,
onde M = estoque de moeda.

r = taxa de juros.
Y = produto agregado, PNB.

Temos uma série de dados anuais, iniciando em 1966 e terirúnando em 1985. Desta forma,devemos criar um workfile compatível com estes dados. O leitor já deve estar devidamentefamiliarizado com o processo de criação de um workfile, motivo pelo qual começamos supondo queeste processo já foi devidamente concretizado. Para inserir os dados de M, re Y deve-se entrar com ocomando
data M R Y

na janela de comandos. Um grupo sem título contendo as três séries será criado. Os valores dasobservações de cada série podem ser digitados diretamente no grupo. Depois de digitados, pode-sefechar o grupo sem a preocupação de salvá-lo, pois as séries individualmente já estarão constando noworkfile. Sugere-se salvar o workfile com o nome desejado, simplesmente selecionando Save na barrade ferramentas do workfile e indicando o nome e o local a salvar.
Uma vez digitadas adequadamente as infonnações que serão usadas na estimação dosparâmetros dos modelos, estaremos aptos a trabalhar com os mesmos.Para estimar o modelo linear M, = P^+ ff^r, + ^Y, + e de forma bastante simples, basta digitarIs M C RY

na janela de comandos e teclar Enter. Este comando trata da estimação do modelo por mínimosquadrados (least squares, em inglês, por isso as iniciais LS), tendo como variável dependente a sérieM, a letra C indica que o modelo contém intercepto e as séries R e Y aparecem como variáveisexplicativas. Lembre-se que o EViews não diferencia entre letras maiúsculas e minúsculas na leiturados comandos. O resultado do modelo estimado é apresentado na figura 14.47.
Equation: EQ01g3rforkfile:TABA1(lL.1

• iSH

I Dependent Variable: M
I Method: Least Squares
Date: 03/Ü9/Ü3 Time: 10:42

( Sample: 1966 1985
Included observations: 20

!

I

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c
R
Y

-3169.418 310.8173 -10.19705 0.0000
-14.92228 22.58824 -O.GG0622 0.5177
1.588146 0.143433 11.07239 0.0000

R-squared
Adjusted R-squared

I S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

I Durbin-Watson stat

0.93525G Mean dependent var 1247.030
0.927640
175.7348
525006.0

-130.1331
0.444658

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

653.2915
13.31331
13.46267
122.7872
0.000000

í

!FIGURA 14.47: RELATÓRIO DE RESULTADOS ESTIMADOS DA EQUAÇÃO LINEAR
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I

Depois de estimar o modelo, deve-se salvá-lo no workfile. Para tanto, seleciona-se Name na
barra de fen-amentas da equação. No presente exemplo, escolheu-se para a equação o nome EQ01.

Para estimar o modelo log-linear, procedemos de forma análoga, entrando com a instrução
Is log(M) C log(R) log(Y)
na janela de comandos.Este comando trata da estimação do modelo por mínimos quadrados, tendo como variável
dependente a série ln(M), a letra C indica que o modelo contém intercepto e as séries ln(R) e ln(Y)
aparecem como variáveis explicativas. Lembre que a função LOG no EViews refere-se ao logaritmo
natural. 0 resultado do modelo estimado é apresentado na figura 14.48.

•St|uátíorK|EÏ(02ig^tfoiMile:KTABA1 Q_l|
I VSwl ftocll BBiBtSJI (fflni 'Manje j £'r3ele|| EitiiiatKI iBBifB iBaÍB
I Dependent Variable: LOG(M)
I Method: Least Squares
I Date; 03/Q9/03 Time: 10:43
j Sample. 19GG 1985

Included observations: 20

j
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

3
I

!

i

c
LOG(R)
LOG(Y)

-21.99158
-0.031570
3.656275

1.647775
0.096787
0.225504

-13.34623
-0.326181
16.21377

0.0000
0.7483
0.0000

IR-squared 0.975784
I Adjusted R-squared 0.97293G
S.E. of regression 0.088103

I Sum squared resid 0.131957
Log likelihood 21.83137
Durbin-Watson stat 1.055212I

Mean dependent var
S.D. dependentvar
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

6.995212
0.535539
-1.883137
-1.733777
342.5134
0.000000

FIGURA 14.48: RELATÓRIO DE RESULTADOS ESTIMADOS DA EQUAÇÃO LOG-LINEAR
Depois de calculada a regressão, a equação deve ser salva como EQ02.
O teste MWD envolve os seguintes passos:i) Após estimar o modelo linear (EQ01), obtenha os valores estimados de M, denominando-os de

MF. Para tanto, basta selecionar a opção Forecast na barra de ferramentas da equação e preencher
o campo Forecast name da janela Forecast com o nome desejado, no caso MF.
ii) Após estimar o modelo log-linear (EQ02), obtenha os valores estimados de LOG(M),
denominando-os de LNMF. Para tanto, basta selecionar a opção Forecast na barra de ferramentas
da equação e preencher a janela Forecast como indicado na figura 14.49.

?•

t

^
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Forecast
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•

• BBBSI
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FIGURA 14.49: JANELA FORECAST PARA ESPECIFICAÇÃO LOG-LINEAR
Note que na janela Forecast da EQ02 há a possibilidade de estimar M e LOG(M). Deve-seescolher a segunda.

iii) Gere a série Z1=LOG(MF) - LNMF, digitando
genr Z1=LOG(MF) - LNMF
na janela de comandos e teclando Enter. Note que a série Zl é igual ao logaritmo natural de MFmenos LNMF, que já está logaritmizada. Portanto, temos uma diferença entre duas séries nas mesmasunidades.

iv) Gere a série Z2= MF - EXP(LNMF), digitandogenr Z2= MF - EXP(LNMF)
na janela de comandos e teclando Enter. Note que a série Z2 é igual a MF menos o antilog deLNMF. Portanto, temos mais uma vez, uma diferença entre duas séries nas mesmas unidades.Considere as seguintes hipóteses:

\HQ : Modelo Linear
H^: Modelo Log - Linear

v) Calcule a regressão de M sobre r, Y e Zl. (digitar Is M C R Zl na janela de comandos etecla Enter).

Rejeite Ho se o coeficiente de Zl for estatisticamente significante pelo teste t, com base em umnível de significância estabelecido. Vemos na figura 14.50 que t = -3.10, de modo que o coeficientede Zl é significante a 1% de significância. Concluímos, portanto, que a hipótese nula é rejeitada, ouseja, rejeitamos a hipótese de que o verdadeiro modelo seja linear. Este resultado, entretanto, não nospermite afirmar que o modelo log-linear é preferível ao modelo linear. Devemos, portanto, conduziroutro teste, com base nas hipóteses descritas a seguir.

4

\

i

l
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Equation: CQ03 Workfile: TABA10_^ l Kl Bi ix|

Wwij Ptocs'j i0b@cts|| J3rin(| !N|íme| .Freeze| J EstÍmate'| ^Rorecastl |Stats| ;R esid|| |j||
Dependent Variable: M
Method: Least Squares
Date; 03/Ü9/D3 Time: 13:00
Sample: 1966 1985
Included obsen/ations: 20

I

Variable Coefïïcient Std. Error t-Statistic Prob.

I

c
R
Y
Z1

-3547.816
-17.95961
1.722804

-751.2120

281.0538
18.42636
0.124646
242.2125

-12.G232G
-0.974669
13.82154

-3.101459

0.0000
0.3442
0.0000
0.0069

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson slat

0.959565
0.951984
143.1531
327884.8
-125.4256
0.850730

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

1247.030
653.2915
12.94256
13.14171
126.56G8
0.000000

!

i

FIGURA 14.50: RELATÓRIO DO TESTE MWD PARA A HIPÓTESE NULA DE LINEARIDADE

vi) Considere agora as seguintes hipóteses:
H Q : Modelo Log - Linear
H^: Modelo Linear

Calcule a regressão de LOG(M) sobre LOG(r), LOG(Y) e LOG(Z2). (digitar LS LOG(M)
C LOG(R) LOG(Z2) na janela de comandos e tecla Enter).

E«iuation:EQ041WMkfile^ TABA10_.IS
|Rj|jJrocj||3I|ëcB|I]|iSlÍiBra^l%SII,Rsffi
Dependent Variable: LOG(M)

I Method: Least Squares
1 Date: 03/09/03 Time: 13:18
I Sample: 1966 1985
j Included observations: 20

laflM

s

s

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LOG(R)
LOG(Y)

Z2

-22.0860G
-0.029298
3.667729
-0.000136

1.681983
0.098498
0.230006
0.000207

-13.13097
-0.297451
15.94624

-0.659395

0.0000
0.7699
0.0000
0.5190

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.976425
0.972005
0.089605
0.128466
22.09949
1.145261

Mean dependent var
S.D. dependentvar
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

6.995212
0.535539
-1.809949
-1.G10803
220.8955
0.000000

FIGURA 14.51: RELATÓRIO DO TESTE MWD PARA A HIPÓTESE NULA DE LOG-LINEARIDADE
Como o coeficiente de Z2 não é estatisticamente significante (o valor p da estatística t é

0.5190), não rejeitamos a hipótese de que o verdadeiro modelo seja log-linear.
De acordo com o teste MWD, rejeitamos a especificação linear do modelo de demanda por

moeda em favor da especificação log-linear.



144
ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

14.6 TESTE J

O teste J proposto por Davidson e Mackinnon não se caracteriza por apresentar a hipótese nula
como um caso especial da hipótese alteniativa. Ao conduzirmos o teste J, devemos estar cientes de
que rejeitar a hipótese nula não significa que o modelo especificado na hipótese alternativa é o
adequado ou o melhor. O que deve ser feito é conduzir o teste novamente invertendo as hipóteses.
Haverão casos onde Ho será rejeitada das duas fonnas. Este fato constitui-se como uma indicação de
que uma terceira forma funcional deve ser especificada. Acredita-se que o exemplo a seguir ésuficiente para o bom entendimento da construção do teste J.
EXEMPLO 14.15: Com base nos dados de Greene (2000, Appendix table A7.2), considere as duasformas funcionais para a função consumo:

f^:c,=A+^+A^-i+^
{H,:C,=a,+a^,+a,C,_,+£,,

onde C = consumo;
Y =renda;

T = 36 observações anuais (1950-1985)
O teste J propicia um método para escolher entre estes dois modelos. A ideia que dá suporte

ao teste é a de que se um dos modelos é o con-eto, então os valores estimados com base no outro
modelo não devem ter poder de explicação significante quando incluídos em tal modelo.

Para realizar o teste, devemos primeiramente estimar o modelo descrito em Hi e obter os valores
estimados de CS (=consumo, pois o EViews não aceita C, que já se refere ao vetar de coeficientes)com base neste modelo.
equation eq01.ls CS C Y CS(-l)
eqOl.fít CSF_H1

A primeira linha gera a estimativa do modelo Hi e a segunda linha gera a série CSF_H1
contendo os valores estimados de CS com base no modelo Hi. O relatório da regressão de H\ (EQ01)é apresentado a seguir.

:|EiMlmna@B:M:aM'oiltfae:STABAN2.i
J—;':

1

I Dependent Variable: CS
j Method: Least Squares
Date: 03/18/D3 Time: 02:13
Sample(adjusted): 1951 1985
Included obsen/ations: 35 after adjusting endpoints

a

t

j'
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c
Y

CS(-1)

10.01302 9.450805 1.059489 0.2973
0.646071 0.104191 G.200848 0.0000
0.288484 0.118577 2.432889 0.0207 )

I R-squared
I Adjusted R-squared

S.E. of regression
I Sum squared resid
I Log likelihood
j Durbin-Watson stat

0.998726 Mean dependent var 1429.137
0.998647 S.D. dependentvar 482.0019
17.73238 Akaike info criterion 8.670479
10062.00 Schwarz criterion 8.803794
-148.7334 F-statistic 12544.B5
1.014197 Prob(F-statistic) 0.00D000

I

FIGURA 14.52: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO C, = a, + a^Y, + a^C,^ + £;,
Em seguida, especificamos a regressão Ho adicionada de CSF_H1, cujo resultado éapresentado na figura 14.53.

equation eq02.ls CS C Y Y(-l) CSF_H1



ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 145

— Equation: CQ02WoiMile:TABA7.^
I fflew| !RÍocs j DbJects 11 |R'(in|| ïlamÇl Bgiill IEstimj|e| jForeilastj i§jats| '§|S||JJ
I Dependent Variable: CS
Method: Least Squares

I Date: 03/18/03 Time: 02:18
I Sample(adjusted): 1951 1985

Included observations: 35 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. í

i

I.

c
Y

Y(-1)
CSF H1

-24.7G331
-0.952051
-0.480676
2.583348

11.71318
0.433865
0.146077
0.600655

-2.114142
-2.194347
-3.290561
4.300888

0.0426
0.0358
0.0025
0.0002

i=

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.999056
0.998965
15.50992
7457.289
-143.4908
1.846021

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

1429.137 i
4820019 I
8.428048 I
8.605802
10935.18 j
0.000000

FIGURA 14.53: Relatório de resultados do teste J para Hg-.C, = ^+ ^F, + ^Y,^ + £0,
Como o coeficiente da variável explicativa correspondente aos valores estimados a partir do

modelo Hi é estatisticamente significante (valor-p=0.002), rejeitamos a hipótese nula de que o modelo
Ho é correto.Devemos agora checar o modelo H\ contra HQ. Estima-se o modelo Ho, obtém-se os valores
estimados a partir do modelo Ho e estima-se o modelo Hi adicionado da série contendo os valores
estimados. O resultado é apresentado na figura 14.54.
equation eq03.ls CS C Y Y(-l)
eq03.fit CSF_HO

I •Equation: EQ03|WoiMile:?TABA7_2
ÍeBsllBrBJ Íá an-131 lEreezeïl íBsflmaifl JBBSBIBBÍSSI HB9BI

Dependent Variable: CS
Method: Least Squares

I Date: 03/18433 Time: 02:29
I Sample(adjusted): 1951 1985

Included obsen/ations: 35 after adjusting endpoints

iaia

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
Y

Y(-1)

10.17256
0.876984
0.022619

10.49559
0.106881
0.108741

0.969223
8.205260
0.208003

0.3397
0.0000
0.8365

R-squared
Adjusted R-squared
S. E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.998493 Mean dependent var 1429.137
0.998398 S.D. dependentvar 482.0019
19.28976 Akaike info criterion 8.838842
11907.04 Schwarz criterion 8.972158
-151.6797 F-statistic 10598.33
0.822340 Prob(F-statistic) 0.000000

FIGURA 14.54: RELATÓRIO DE RESULTADOS DA REGRESSÃO C, = j3i + ^Y, + ^F^i + £o,
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Especifica-se agora a regressão H\ adicionada de CSF_HO:
equation eq04.ls CS C Y CS(-l) CSF_HO

O resultado é exibido a seguir:
^lBtïuatioric|B|i04ÍNorMÍIeÍTABA7Í2|

—
I Dependent Variable: CS
I Method: Least Squares
I Date: 03/18/03 Time: 02:36

Sample(adjusted): 1951 1985
I Included obsen/ations: 35 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 217.2853 63.53002 3.420198 0.0018
Y 19.35414 5.686102 3.403761 0.0019

CS(-1) 0.745253 0.173279 4.300888 0.0002
CSF HO -21.25142 6.458297 -3.290561 0.0025

I R-squared 0.999056
I Aoyusted R-squared 0.998965
I S.E. of regression 15.50992
Sum squared resid 7457.289
Log likelihood -143.4908
Durbin-Watson stat 1.846021

j

Mean dependent var 1429.137
S.D. dependentvar 482.0019
Akaike info criterion 8.428048
Schwar; criterion 8.605802
F-statistic 10935.18
Pmb(F-statistic) 0.000000

FIGURA 14.55: RELATÓRIO DE RESULTADOS DO TESTE J PARA Hg :C; =0', + a^Í, + ^C^, + £:
K

Observamos novamente a significância estatística do coeficiente da variável adicionada aomodelo. Dessa forma, rejeitamos ambas as especificações, sugerindo que um novo modelo érequerido.

14.7 A ABORDAGEM DA VARIÁVEL DUMMY NO TESTE DE ESTABILIDADEESTRUTURAL

A utilização de variáveis dummy no teste de estabilidade estrutural apresenta algumasvantagens em termos de informação adicional em relação ao teste de Chow.
Primeiramente, precisamos calcular apenas uma regressão, que pode ser usada para testarvárias hipóteses, como mudança de intercepto, mudança de inclinação, ou ambas. O teste de Chow nosinforma apenas se há ou não quebra estrutural, mas não informa o tipo de quebra. Podemos concluirpela quebra estrutural com base no teste de Chow, somente por causa da mudança de intercepto, deinclinação ou ambas.

Inicialmente, reúnem-se todas as T (=Tj + Tz) observações e estima-se a regressão:
V, =a, +a,D,+{3,X,+13,(D,X,)+u,

onde Yéa variável dependente;
X é a variável explicativa;

jD, = l no primeiro períodoD ea. variável dummy, <{ ^' „ " .1 . . -
[D, = 0 no segundo período

Após calculada a regressão, verifíca-se a signifícância estatística de cada coeficiente da
regressão, em especial de a^ e f3^. Se 0:2 for estatisticamente significante, temos uma mudança de
intercepto no modelo do primeiro para o segundo período, visto que no primeiro período (D = l) o
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intercepto é (OC^+Oi^) e no segundo período (D =0), o intercepto é apenas a^. Caso ^2 seJa
estatisticamente significante, temos uma mudança de inclinação no modelo do primeiro para o
segundo período, visto que no primeiro período (D = l) a inclinação da reta de regressão é(^+ f3^)
e no segundo período (D = O) a inclinação é dada por j0,.

EXEMPLO 14.16: Utilizando os dados do exemplo 14.12, utilize o modelo
Y,=a,+a,D,+P,X,+13,(D,X,)+u,

para testar a presença de quebra estrutural, onde Y =poupança, X =renda e a variável dummy D é
definida como

\D, =1 se 1970 <í< 1980
ID. =0 se 1981 <í^ 1991
(

Assumindo que o workfile já existe (uma vez que se espera que o leitor tenha desenvolvido o
exemplo 14.12), devemos agora criar uma variável dummy com as características determinadas.
genr dummy = O
smpl 1970 1980
dummy=l
smpl @ all

O primeiro comando gera uma série denominada dummy assumindo o valor O em todas as
observações. O segundo comando altera o sample para o período 1970 a 1980. O terceiro comando
indica que a série dummy assumirá valor l no período 1970 a 1980. O quarto e último comando
retoma o sample ao período 1970 -1991.

Resta-nos agora simplesmente calcular a regressão
Y,=a,+a,D,+13,X,+13,(D,X,)+u,

utilizando, por exemplo, o comando
equation eq05.Is Y C dummy X dummy*X
cujo resultado é exibido na figura 14.56.

•lExiuatiohlEQOSBWorkfile: EXERCÍCIO 08.35

IB!BBIIfflTBIBiJBBiBIBIIÍB181iUBIXii!BISII!BSIiBHtHIBBEIB

I Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 10/14/03 Time: 07:58
Sample: 1970 1991
Included obsen/ations: 22

I
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
DUMMY

x
D U MM Y*X

217.8136
-203.1955
-0.010313
0.066380

27.33816
32.B123G
0.007368
0.014323

7.967381
-6.192651
-1.399765
4.634654

0.0000
0.0000
0.178G
0.0002

R-squared
Adjusted R-squared

i S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-V'/atson stat

j

!

0.889566 Mean dependent var 136.9091
0.8711GO S.D. dependentvar 51.34G67
18.43052 Akaike info criterion 8.828858
6114.311 Schwarz criterion 9.027230
-93.11744 F-statistic 48.33099
1.6359G4 Prob(F-statistic) 0.000000

I

FIGURA 14.56: RESULTADO DO TESTE DE ESTABILIDADE ESTRUTURAL COM O USO DE DUMMY



148 ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS

Concluímos assim que como tanto o coeficiente de DUMMY quanto o coeficiente de
DUMMY *X são estatisticamente significantes, a decisão de rejeição da hipótese de estabilidade
estrutural deve-se tanto à mudança de intercepto quanto à mudança de inclinação.

14.8 MUDANÇA NAS ESCALAS DAS VARIÁVEIS

Considere os seguintes modelos:

Y,=(3,+^X,+u, (i)
^=^+^2X;+M; (h)

em que: F;'=H';r,. ; Xi'= w 2X1 ; M; = w; u;
W} e W2 são constantes, chamados fatores de escala, podendo ser iguais ou

diferentes. Queremos verificar as relações entre os seguintes pares:
l. A e A*
2. ^ e j82'
3. var(jSi) e var(^l)

4. var (^2 ) e var ( ^2')

5. d2 e a*2
6. rjy e r^.^.

Fazendo uso de simples manipulações algébricas, chegamos aos resultados apresentados na
terceira coluna do quadro 14.1.

QUADRO 14.1: SÍNTESE DOS RESULTADOS

( i ) ( ii ) Comparando (i) e (ii)

Pi=Y-^X

fi^Z^L
"2=^

K=r-^r

S^y;

A*

K=-
.«

.xi
*2

A'=wiA

A'-l^-IA
W2

Var(13,): z^
"zï

a
2 Var(^)=_ s x;2

»
"2.xí

*2
a

*2 A* 2ï

o-
2

^(j82)=^^
^r

^(^)=v?
*2

2_M
n-2

r^y

.<
,xi
^2

*2_2^'

*2

Var(K)=w^Var(p,)

Var(^)=\w^\VarÇ^)
w'2

2^2

n-1

^Y

âv2=^ô

rXY = rx'Y'

EXEMPLO 14.17: Com base nos dados de Gujarati (2000, tabela 6.2), apresentados no apêndice,
comprovamos os resultados apresentados no quadro 14.1.

IPIB,=13,+^PNB,+e,
De acordo com a escala de cada variável, foram fornecidos nomes para melhor identificação

das mesmas no EViews:



F

ECONOMETRIA APLICADA COM O USO DO EVIEWS 149

EPIB__MI: Investimento Privado Interno Bruto, em milhões de dólares de 1972.
PNB_MI: Produto Nacional Bruto, em milhões de dólares de 1972.
D3IB_BI: Investimento Privado Interno Bruto, em bilhões de dólares de 1972.
PNB_BI: Produto Nacional Bruto, em bilhões de dólares de 1972.

Os dados referem-se ao período de 1974 a 1983, portanto o workfile deve ser criado digitando
create A 1974 1983 na janela de comandos e teclar em Enter. Em seguida, entramos com as
variáveis. O comando para entrar com os dados como descritos acima é
data IPIB_BI IPIB_BI PNB_BI PNB_MI

Resta apenas digitar os dados e completar o exercício.
Especificaremos primeiramente o modelo em que as variáveis são expressas em milhões. Para

tanto, segue-se a seguinte instrução:
equation eqOUs IPIB_MI C PNB_MI

O resultado é apresentado a seguir:

• Equation: EQ01 Workfile:|TABElA 06.02
Igrocll RBÍSBESII lÍíIBI lÍSmel jBeeSIIB i@|tÍRïlEB| io|g|ai| BBIIII igiffliSIIII

I

I

Dependent Variable: IPIB_MI
Method: Least Squares
Date: 03/13/03 Time: 03:21
Sample: 1974 1983
Included observations: 10

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Pmb.

I c
PHB Ml

-37001.52
0.173949

762G1.13
0.0540G3

-0.485195
3.217519

0.6405
0.0123

I

I

I R-squared
I Adjusted R-squared
! S.E. of regression
I Sum squared resid

Log likelihood
I Durbin-Watson stat

0.564090 Mean dependent var 207670.0
0.509G02 S. D. dependentvar 25995.77
18204.43 Akaike info criterion 22.63357
2.65E09 Schwarz criterion 22.69409
-111.1679 F-statistic 10.35243
1.693062 Prob(F-statistic) 0.012285

FIGURA 14.57: RELATÓRIO DE RESULTADOS DO MODELO COM VARIÁVEIS
EXPRESSAS EM MILHÕES

Para especificar o modelo em que as variáveis são expressas em bilhões, seguimos:
equation eq02.ls IPIB_BI C PNB_BI

O resultado é exibido na figura 14.58.

I;
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li Equation: EQ02 Workfile: TABELA 06.02

Dependent Variable: IPIB_BI
I Method: Least Squares
I Date: 03/18/03 Time: 03:21
I Sample: 1974 1983
I Included observations: 10

^

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
PNB BI

-37,00152 76.26113 -0.485195 O.G405
0.173949 0.054063 3.217519 0.0123

í

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.564090 Mean dependent var 207.6700
0.509602 S.D. dependentvar 25.99577
18.20443 Akaike info criterion 8.818064
2651.211 Schwarz criterion 8.878581
-42.09032 F-statistic 10.35243
1.693062 Prob(F-statistic) 0.012285

FIGURA 14.58: RELATÓRIO DE RESULTADOS DO MODELO COM VARIÁVEIS
EXPRESSAS EM BILHÕES

Comparando a EQ02 com a EQ01, temos W7=0.001 e W2=0.001. Sabe-se de antemão que o
valor do coeficiente de determinação (r ) não sofre alteração com modificações nas escalas das

varáveis, o que é facilmente comprovado no exercício. Vimos que ^ =w^f3^, logo, como wj=0.00l,
A'=0.001x(-37001.52)=-37.00152. De fato. A relação entre as variâncias é dada por
Var(Pi)=w^Var(/5^, logo ep(^) = w^ep(ft^). Temos, portanto, que os erros padrões se
relacionam da mesma forma que os coeficientes estimados, fato que toma a estatística t independente
da escala de medida das variáveis. O fato de w j e w^ serem iguais, faz com que o coeficiente angular

2

não seja alterado, pois j02 =| —L |j02 • O mesmo ocorre com a variância yar(/?2') =| —L | Var(^) e
W2 J - ~ [Wï

conseqüentemente com o desvio padrão. Finalmente, temos que â*2 = w^ô2, logo â* = w^ô , o que
pode ser facilmente comprovado no exercício. (<7 = S.E. of regression da EQ01).

Sugere-se que o leitor faça outras combinações das variáveis com escalas modificadas e
compare os resultados obtidos com àqueles esperados com base na tabela que relaciona as regressões
com escala modificada e não modificada.

f

1

*

•^
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APÊNDICE l (Dados utilizados no capítulo)

EXEMPLO 14.1: Dados obtidos em Gujarati (2000, p. 222, exercício 7.25)

Ano

i
1948
1949
1950
1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964

Moeda Nominal

(crores de rúpias)
Renda líquida nominal
(100 crores de rúpias)

Deflator de

preço implícito
Taxa de Juros de

Longo Prazo (%)
l 898.69
l 880.29
l 979.49
l 803.79
l 764.71
l 793.97
l 920.63
2216.95
2341.89
2413.16
2 526.02
2 720.22
2868.61
3 045.82
3 309.98
3752.12
4 080.06

86.5
90.1
95.3
99.7
98.2

104.8
96.1
99.8

113.1
113.9
126.9
129.5
141.4
148.0
154.0
172.1
200.1

100.00
102.15
107.68
109.56
103.81
104.49
93.48
95.23

102.82
104.59
108.15
109.19
111.19
113.32
115.70
123.19
132.96

3.03
3.07
3.15
3.41
3.66
3.64
3.70
3.74
3.99
4.18
4.13
4.05
4.06
4.16
4.49
4.66
4.80

Observação: l crore de rúpia coiTesponde a 10 milhões de rúpias. Pêlos preços de 1994, l rúpia
equivalia a aproximadamente 3.4 centavos de dólar.

EXEMPLO 14.7: Dados obtidos em Gujarati (2000, p. 220, exercício 7.23)

Ano Y X2. X3 X4 X5 X6
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982

27.8
29.9
29.8
30.8
31.2
33.3
35.6
36.4
36.7
38.4
40.4
40.3
41.8
40.4
-40.7
40.1
42.7
44.1
46.7
50.6
50.1
51.7
52.9

397.5
413.3
439.2
459.7
492.9
528.6
560.3
624.6
666.4
717.8
768.2
843.3
911.6
931.1

l 021.5
l 165.9
l 349.6
l 449.4
l 575.5
1759.1
l 994.2
2258.1
2478.7

42.2
38.1
40.3
39.5
37.3
38.1
39.3
37.8
38.4
40.1
38.6
39.8
39.7
52.1
48.9
58.3
57.9
56.5
63.7
61.6
58.9
66.4
70.4

50.7
52.0
54.0
55.3
54.7
63.7
69.8
65.9
64.5
70.0
73.2
67.8
79.1
95.4
94.2

123.5
129.9
117.6
130.9
129.8
128.0
141.0
168.2

78.3
79.2
79.2
79.2
77.4
80.2
80.4
83.9
85.5
93.7

106.1
104.8
114.0
124.1
127.6
142.9
143.6
139.2
165.5
203.3
219.6
221.6
232.6

65.8
66.9
67.8
69.6
68.7
73.6
76.3
77.2
78.1
84.7
93.3
89.7

100.7
113.5
115.3
136.7
139.2
132.0
132.1
154.4
174.9
180.8
189.4
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onde: Y = consumo per capita de frango (libra-peso)
X^ = renda real per capita disponível (dólares)
X3 = preço real do frango no varejo (centavos de dólar/libra-peso)
X4 = preço real da came de porco no varejo (centavos de dólar/libra peso)
Xs = preço real da came de gado no varejo (centavos de dólar/libra peso)
Xe = preço real composto dos substitutos do frango, em centavos de dólar por libra-peso, que é

uma média ponderada dos preços reais no varejo da libra de came de porco e de gado, servindo de
pesos os consumos relativos da came de gado e de porco no consumo total das mesmas carnes.

EXEMPLO 14.8: Dados obtidos em Maddala (1992, table 3.11)

Ano Y L K
1929
1930
1931
1932
1933
1934
1935
1936
1937
1938
1939
1940
1941
1942
1943
1944
1945
1946
1947
1948
1949
1950
1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967

189.8
172.1
159.1
135.6
132.0
141.8
153.9
171.5
183.0
173.2
188.5
205.5
236.0
257.8
277.5
291.1
284.5
274.0
279.9
297.6
297.7
328.9
351.4
360.4
378.9
375.8
406.7
416.3
422.8
418.4
445.7
457.3
466.3
495.3
515.5
544.1
579.2
615.6
631.1

173.3
165.4
158.2
141.7
141.6
148.0
154.4
163.5
172.0
161.5
168.6
176.5
192.4
205.1
210.1
208.8
202.1
213.4
223.6
228.2
221.3
228.8
239.0
241.7
245.2
237.4
245.9
251.6
251.5
245.1
254.9
259.6
258.1
264.6
268.5
275.4
285.3
297.4
305.0

87.8
87.8
84.0
78.3
76.6
76.0
77.7
79.1
80.0
77.6
81.4
87.0
96.2

104.4
110.0
107.8
102.1
97.2

105.9
113.0
114.9
124.1
134.5
139.7
147.4
148.9
158.6
167.1
171.9
173.1
182.5
189.0
194.1
202.3
205.4
215.9
225.0
236.2
247.9

onde: Y = Produto;
L = Trabalho;
K= Capital.
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EXEMPLO 14.12: Dados obtidos em Gujarati (2000, p. 274, exercício 8.35)
Ano Y x

1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991

57.5
65.4
59.7
86.1
93.4

100.3
93.0
87.9

107.8
123.3
153.8
191.8
199.5
168.7
222.0
189.3
187.5
142.0
155.7
152.1
175.6
199.6

831.0
893.5
980.5

l 098.7
l 205.7
l 307.3
l 446.3
l 601.3
l 807.9
2033.1
2 265.4
2 534.7
2 690.9
2 862.5
3 154.6
3 379.8
3 590.4
3 802.0
4075.9
4 380.3
4 664.2
4 828.3

onde: F = poupança pessoal (em US$ bilhões);
X = renda pessoal (em US$ bilhões).

EXEMPLO 14.14: Dados obtidos em Greene (2000, table AIO. l)

ANO M r

I

I

1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985

480.0
524.3
566.3
589.5
628.2
712.8
805.2
861.0
908.4

1023.1
l 163.6
l 286.6
l 388.9
l 497.9
1631.4
l 794.4
l 954.9
2 188.8
2371.7
2563.6

4.50
4.19
5.16
5.87
5.95
4.88
4.50
6.44
7.83
6.25
5.50
5.46
7.46

10.28
11.77
13.42
11.02
8.50
8.80
7.69

Y

2 208.3
2271.4
2365.6
2 423.3
2416.2
2484.8
2 608.5
2744.1
2 729.3
2 695.0
2 826.7
2958.6
3 115.2
3 192.4
3 187.1
3 248.8
3 166.0
3 277.7
3 492.0
3 573.5

onde: M = estoque de moeda;
t
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r = taxa de juros;
Y = produto agregado, PNB.

EXEMPLO 14.15: Dados obtidos em Greene (2000, table A7.2)
Ano cs Y
1950
1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985

733.2
748.7
771.4
802.5
822.7
873.8
899.8
919.7
932.9
979.4

1005.1
l 025.2
l 069.0
l 108.4
l 170.6
l 236.4
l 298.9
l 337.7
l 405.9
l 456.7
l 492.0
l 538.8
l 621.9
l 689.6
l 674.0
1711.9
l 803.9
l 883.8
l 961.0
2 004.4
2 000.4
2 024.2
2 050.7
2 145.9
2 239.9
2312.6

791.8
819.0
844.3
880.0
894.0
944.5
989.4

1012.1
l 028.8
l 067.2
1091.1
l 123.2
l 170.2
l 207.3
l 291.0
l 365.7
1431.3
l 493.2
l 551.3
l 599.8
l 688.1
l 728.4
l 797.4
l 916.3
l 896.6
l 931.7
2001.0
2 066.6
2 167.4
2216.2
2214.3
2 248.6
2261.5
2 334.6
2 468.4
2 509.0

onde: CS = consumo;
Y = renda.
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EXEMPLO 14.17: Dados obtidos em Gujarati (2000, tabela 6.2)

Ano
IPIB (bilhões de
dólares de 1972)

IPIB (milhões de
dólares de 1972)

PNB (bilhões de
dólares de 1972)

PNB (milhões de
dólares de 1972)

1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983

195.5
154.8
184.5
214.2
236.7
236.3
208.5
230.9
194.3
221.0

195 500.00
154 800.00
184 500.00
214 200.00
236 700.00
236 300.00
208 500.00
230 900.00
194 300.00
221 000.00

l 246.3
1231.6
l 298.2
l 369.7
l 438.6
l 479.4
l 475.0
1512.2
l 480.0
l 534.7

l 246 300.00
l 231 600.00
l 298 200.00
l 369 700.00
l 438 600.00
l 479 400.00
l 475 000.00
1512200.00
l 480 000.00
l 534 700.00

onde: IPIB = Investimento Privado Interno Bmto, em dólares de 1972;
PNB = Produto Nacional Bruto, em dólares de 1972.
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Capítulo 15
PREDIÇÃO

Uma das principais utilidades de uma função de regressão amostrai é a previsão. De acordo
com o tipo de dado utilizado, temos os seguintes casos :

i) Dados do tipo cross-section: considerando um modelo relacionando a renda e o consumo
familiar de uma determinada região, podemos utilizar o modelo estimado para prever o
consumo de uma família que não tenha feito parte da amostra, utilizando o valor da renda
desta família, que assume-se conhecido.

ü) Dados de séries temporais: tratando de um modelo relacionando a renda agregada e o
consumo agregado de um detenninado país, com base em dados anuais, por exemplo,
podemos prever o consumo agregado futuro deste país, assumindo que o valor da renda
agregada é conhecido.
Dois pontos acima merecem destaque. Em ambas as situações, a previsão é efetuada

condicional2 ao conhecimento do valor dos regressares. É imprescindível que a hipótese de
estabilidade da relação seja verdadeira, pois ao usarmos a função de regressão amostrai estimada na
previsão, estamos implicitamente assumindo que as condições vigentes, quando a amostra foi obtida,
pennanecem válidas.

E interessante notar a diferença entre previsão ex post e ex ante. No caso de previsões ex
post, tanto os valores da variável dependente quanto das explicativas são conhecidos. Dessa forma, a
qualidade de previsões ex post pode ser checada usando como base os valores já conhecidos da
variável dependente. Na figura 15.1 , temos o caso em que as observações utilizadas para a estimação
do modelo referem-se ao período que abrange de Ti a Ty,. Considerando que estamos em T^, podemos
utilizar o modelo para gerar previsões para o período de T^aT^e avaliar a qualidade destas previsões.
Como TS é o momento presente, já dispomos da realização da variável dependente no período de Tz a
T^, configurando assim uma previsão ex post.

r* Tt TÏ
presente

Tempo t

*• Período de
estimação

Período de
•f^* — Previsão

Bt.pQSt
-^ *•

Período de
-Previsão
Ex ante

FIGURA 15.1: PERÍODOS DE ESTIMAÇÃO E DE PREVISÃO

Em previsões ex ante, os valores da variável dependente são previstos também a partir do
modelo estimado, entretanto os valores das variáveis explicativas podem ou não ser conhecidos com
exatidão. A figura anterior visa esclarecer um pouco mais a diferença entre as previsões ex post e ex
ante.

Este capítulo segue a abordagem matricial. Em alguns casos, quando se mostrar necessária, a
abordagem algébrica será também utilizada. Seja Xp o vetor de variáveis explicativas em um período
futuro, definido por:

2

* Na verdade, deve-se considerar ainda outra possibilidade de disposição dos dados, os dados em painel. Estes consistem na
copibinação de observações cross-section com séries temporais.
A predição incondicional refere-se ao caso em que as variáveis explicativas são conhecidas para todo o período da predição.

A predição condicional refere-se ao caso em que as variáveis explicativas não são exatamente conhecidas e também devem
ser previstas ou simuladas.
3 Esta figura está inspirada em Pindyck & Rubinfeld (1998, p.385).
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/

X F = [l ^2F ^3/? ••• ^.] p=

A
A
Â

Ak

Para gerar uma predição pontual, substituímos os valores de Xp na equação de regressão
estimada, gerando:

/

y, = A + A^2. + Â^3. +... + ^x,, =x,i3
Sabe-se, pelo teorema de Gauss-Markov, que X p-P é o melhor estimador linear não
/ /^ \

viesado de Xp f3 . Temos que E\Yp j = X p. (3 , logo Yp é o preditor ótimo de EÇYp).

Var(X'^) = X'pVarC^Xp
Admitindo que o termo de perturbação se distribui normalmente, temos:

X^-X/,13
^VarÇX.p)

~ N(0,1)

Como VarÇp) contém a que, em geral, não é conhecido, substituímos por S , gerando a
mudança para a distribuição t:

Y.-EÇY,) t{n-k)
s^xf,(x'xrlx,

Concluímos assim que um intervalo de confiança para E(Yf) é dado por:

Y,±t^.S^Xf,(X/XrlX,
Podemos desejar obter um intervalo de confiança para Yp em vez de EÇYp). A diferença surge

em decorrência do erro de predição. Descreve-se abaixo a variância do erro de predição, que será
utilizada quando da construção do intervalo de confiança para a previsão individual.

Y, = X,p
Y,=X',13+u,
e,=Y,-Y,=X/,13+u,-X'^=u,+X^13-13)

e2,=u2,+X'^13-^^-p)'X,+2u,X^13-i3)X,
Tomando os valores esperados, temos:

Var(e^=a2+X^Var^)Xp
=a2+a2X'p(X'X)~lX^
=(72[1+X^(Z^)-1X^]
Como Var(j8) contém cr2 que, em geral, não é conhecido, substituímos por S2, gerando a

mudança para a distribuição t. Concluímos assim que um intervalo de confiança para Yp é dado por:

Y,±t^.s4i+x^x'xrlx,
No caso de regressão simples, o intervalo de confiança para a previsão do valor médio E(YF- ),

dado XF, é dado algebricamente por:

Y^±tws^+V^J
~^T
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em que x, , como de praxe, representa a variável X; desviada de sua média, ou seja [X, -X ).
Analogamente, o intervalo de confiança para Yp- é dado por:

Y.±t^.S^Ï-+(X^XÏ-YF±t(a/2Ysf+7.+x~^~
Como as expressões da variância da previsão de EÇYp ) e de y/? são diretamente proporcionais

a [X p - X J^, temos que a incerteza aumenta com o distanciamento do valor do regressar da sua
média amostrai. O leitor percebe facilmente que fatores como elevado número de observações
amostrais (n "grande"), alta variabilidade do regressar ("baixo" ^^',") e baixa variância da regressão
( S "baixo") contribuem para o estreitamento do intervalo de confiança. A figura a seguir apresenta os
intervalos de confiança para Y médio e Y individual.

Y Intervalo de confiança
para V médio /

/

/

/

/

/

/

/

/

T

/

/

/
/

Intervalo de confiança
para V individual

z J

FIGURA 15.2: ILUSTRAÇÃO DO COMPORTAMENTO DOS INTERVALOS DE CONFIANÇA
PARA Y INDIVIDUAL E MÉDIO

Suponha que estejamos trabalhando com um workfile contendo as séries Y, X2 e X3, além é
claro de C e Resid no período 1970 - 2002. A seguir temos a descrição dos procedimentos a serem
seguidos no EViews para gerar intervalos de confiança para a média e para a previsão individual. A
equação de regressão hipotética que iremos trabalhar é:

^==A+Â^+to,+^
Devemos primeiramente reduzir o sample para 1970 - 2001. O objetivo dessa redução é a

comparação da previsão com o valor observado. Em seguida, deve-se abrir o grupo contendo a
constante e as variáveis explicativas e em seguida convertê-lo na matriz X:
smpl 1970 2001
group groupOl c x2 x3
matrix x =@convert(group01)

Cumprida esta etapa, construímos as matrizes X'X , (X'X)-1 , convertemos a série y em um
vetor yi, geramos o vetar de coeficientes estimados e o vetor de resíduos:
matrix xlx=@transpose(x)*x
matrix ixlx=@inverse(xlx)
vector yi=@convert(y)
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vector beta=ixlx*@transpose(x)*yi
vector e = yi - x*beta

De pose do vetor de resíduos, podemos estimar a através de S :
vector s2= @ sumsq(resid)/( @ rows(x)- @ columns(x))

A etapa seguinte é criar o vetor xO contendo os valores da constante e das variáveis
explicativas. Atribuindo valores para as variáveis explicativas (ao constante é valorada em l), por
exemplo:
vector(3) x0
x0(l)=l
x0(2)=300
x0(3)=17

Foi então criado um vetar coluna no EViews, denominado xO com a seguinte estrutura:

Vector: XO Workfile: EXEMPLO

Last ypdated:

• 1.000000

300.0000

17.00000
mm

•

FIGURA 15.3: VETOR XO

Este vetar xO será usado inicialmente para gerar yO (valor estimado da variável dependente):
vector y0=@transpose(beta)*x0

Finalmente são gerados os valores do desvio padrão de EÇYp) (denominado epeyf) e de YF
(denominado epyf)
vector ep_eyf= (s2(l)*(@transpose(xO)*ixlx*xO)(l))A.5
vector ep_yf= (s2(l)*(l+(@transpose(xO)*ixlx*xO)(l)))A.5

Intervalo de confiança para EÇYp): os comandos a seguir descrevem a criação de um vetar
coluna com duas linhas denoininado intconf_eyf. Este vetor tem em sua primeira linha o valor do
limite inferior do intervalo de confiança de E(YF) e na segunda linha o valor do limite superior do
intervalo de confiança de EÇYp).
vector(2) intconf_eyf
intconf_eyf(l) = y0(l)- @qtdist(.975,10)*ep_eyf(l)
intconf_eyf(2) = y0(l)+@qtdist(.975,10)*ep_eyf(l)

Intervalo de confiança para Yp : os coinandos a seguir descrevem a criação de um vetar coluna
com duas linhas denominado intconf_yf. Este vetor tem em sua primeira linha o valor do limite
inferior do intervalo de confiança de Yp e na segunda linha o valor do limite superior do intervalo de
confiança de Yp.
vector(2) intconf_yf
intconf_yf(l) = y0(l)- @qtdist(.975,10)*ep_yf(l)
intconf_yf(2) = y0(l)+@qtdist(.975,10)*ep_yf(l)

O EViews gera o desvio padrão da previsão individual

VarÇY,/X',) = S^l+X^X'X)-IX,
Para isto, basta clicar em Forecast na barra de ferramentas do workfile preencher o campo

opcional S.E. (optional) na janela Forecast. Este campo aparece inicialmente em branco e se não for
preenchido com algum título, o programa irá gerar apenas a série de valores estimados de Y (YF).
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HGURA 15.4: JANELA FORECAST

Ao clicar em OK na janela anterior, EViews irá exibir uma janela como a que segue:

Equation: EQ01 Workfile: EXEMPLO

ffiewjProcs|Ot)jg;tsj j3tmt|j^affleJFreeJe| Estimatej Fgdçeast} Stats| ResidsJ

180

t40 ,.''
..''

120 ,-'
,'

/ ^ .'-'100 --'' / /"/-•
/- .-''

..'
'•; /<.-t-

'-../
•».60

40

20

,.'••"

Forecast: Y F
Aauat: Y
Forecast sample: 1970 2002
Included observations: 33

Root fctean Squared Bror 6.647038
Mean Aisolute Bror 5.739450
Mean fbs. Percent Bror 7.639711
Theil Inequality Coefficient 0.040194

Bias Proportion 0.000D00
Variance Proportion 0.023098
Co¥ariance Proportion 0.978a02

I—YF —.A2S.E.I
K

HGURA 15.5: GRÁFICO DO INTERVALO DE CONFIANÇA DA PREVISÃO INDIVIDUAL E
RELATÓRIO COM SÍNTESE DOS RESULTADOS DA PREVISÃO

Várias estatísticas podem ser usadas para medir a proximidade entre os valores previstos e os
valores reais. A janela antenor contém além do gráfico de YF e dos limites do intervalo de confiança
da previsão individual, algumas estatísticas úteis na análise de previsão. As estatísticas fornecidas pelo
EViews são brevemente descritas a seguir:
Root Mean Square Error (Raiz do Erro Quadrático Médio):
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RMSE=^--^
Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio):

MÃE
s+h-i-

h+lÂ
z-y.
t (

=s

Essas duas estatísticas geram valores que dependem da escala na qual a variável dependente é
mensurada. Devem, portanto, ser usadas como medidas relativas na comparação de previsão para uma
mesma série com base em diferentes modelos. Quanto menor o valor da estatística, melhor é a
previsão do modelo com base nestes criténos.
Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Absoluto Médio):

ly.-y.
MAPE

s+h

.y
h+l^,

t=s

í t

Y.
(

Theil Inequality Coefficient (Coeficiente de Desigualdade de Theil):

TIC =

J-1 y fe-rï
V^+Tá^-'(/

J_YY,^JJ_yY,.
i'h+iy ^^~h+iy

As duas estatísticas restantes não variam com a escala da variável dependente. O coeficiente
de desigualdade de Theil está limitado ao intervalo [0,1], em que O indica um perfeito ajustamento.

Podemos decompor o erro quadrático médio de forma muito útil. Com alguma álgebra,
mostra-se que:

-^^(Y.-Y^=(f-Y^+(s,-S,)+2{l-r)S^
(f-Y1 . (s,-s,)

logo •+• +• 2(1-r)5^,
s+hl ï^^ ^\2 ' l ï^^ .-V ' l ï-Í/^^.-^ ^S(r.-^ ^ïS(<;,-^
t^s

onde Y ,Y ,Sy e Sy são as médias e os desvios padrões de Y e Y, respectivamente éreo
coeficiente de correlação entre Y e F. As proporções são então definidas como:
Bias Proportion (Proporção do Viés): A proporção do viés nos informa o quão distante está a média
da previsão da média real.

[y-y
BP=

-]Lyíy.-y.Ï
~h^yt~ltl

Variance Proportion (Proporção da Variância): A proporção da variância nos dá uma informação
sobre a distância entre a variância da previsão e a variância real.

(s,-s,)
yp=

h^(f,-y,ï
t-s
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Covariance Proportion (Proporção da Covariância): A proporção da co variância mede os erros de
previsão não sistemáticos restantes.

2(1-r)5^,
CP =

^Ï(y,-y,ï
h+r,t=5

Como BP, VP e CP referem-se à proporções do Coeficiente de Desigualdade de Theil, temos
que a soma de todas elas deve ser igual à unidade.

A proporção do viés (BP) é um indicador do erro sistemático. A proporção da variância (VP)
indica a capacidade do modelo de repetir a variabilidade da variável de interesse. Em situações onde
pelo menos uma dessas medidas seja elevada, superando, por exemplo, 0.2, temos indícios de que é
necessário rever o modelo que está sendo usado para previsão. A proporção da covariância (CP) é uma
medida do erro não sistemático, ou seja, refere-se ao erro resultante depois de serem levados em
consideração os desvios dos valores médios.

Dessa forma, para qualquer valor de TIC maior que zero, a distribuição ideal dessa
desigualdade seria BP=VP=0 e CP=1. Entretanto, se a previsão é boa, a proporção do viés (bias
proportion) e a proporção da variância (variance proportion) devem ser pequenas, de modo que a
proporção da covariância (covariance proportion) deve ser responsável pela grande parte da
explicação do Coeficiente de Desigualdade de Theil.



PARTE 04

O método de estimação de mínimos quadrados é amplamente utilizado em estatística e em
econometria. Quando são feitas suposições sobre o método, tais como especificação correia do
modelo, ausência de multicolinearidade perfeita, homoscedasücidade, ausência de autocorrelação,
entre outras, o método passa a ser designado de Mínimos Quadrados Ordinários, visto que sua
dedução baseia-se no conjunto de pressupostos mais simples sobre o modelo. Entretanto, como
podemos estar certos de que tais pressupostos são válidos para um conjunto específico de dados?

Na terceira parte deste manual foram abordados os aspectos relacionados com especificação
e testes de diagnósticos. Nesta quarta parte serão analisadas as violações de algumas hipóteses do
modelo clássico de regressão linear, a saber: Multicolinearidade, Heteroscedasücidade e
Autocorrelação. E ainda separado um capítulo para uma pequena revisão do método dos Mínimos
Quadrados Generalizados.

Cada nova ferramenta apresentada será, sempre que necessário, ilustrada por um exemplo
conveniente. Algumas passagens serão cuidadosamente construídas no EViews, muito embora o
programa disponibiliz.e ferramentas que propiciam o resultado deforma automática para um conjunto
delas.
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illll

capítulo
MULTICOLINEARIDADE

Entre as hipóteses subjacentes ao método dos mínimos quadrados ordinários no Modelo
Clássico de Regressão Linear está a de que não existe multicolinearidade perfeita. Ou seja, não há
relação linear perfeita entre as variáveis explicativas.

Considerando o modelo geral de regressão múltipla
^=^+P,X^+P,X,,+...+13,X^+e,

onde (•= 1,2,...,/í e £, ~Ar(o,o-2)
ou, na forma matricial

Y=Xp+e
duas variáveis independentes são perfeitamente colineares se uma puder ser expressa como uma
combinação linear da outra variável. Por exemplo, há perfeita colinearidade entre X^ e X 2 se
X, = aX^. Multicolinearidade alta, mas imperfeita, refere-se ao caso em que duas ou mais variáveis
independentes no modelo de regressão são altamente correlacionadas.
P = (X'X)-1X'Y

(X/X)-1-^.A^-(X/X)
No caso de multicolinearidade perfeita, ex.: X^ = aX^, temos a seguinte situação:

XX = O, logo é impossível estimarmos simultaneamente todos os coeficientes de uma regressão que
apresente multicolinearidade perfeita.

No caso de multicolinearidade imperfeita, ex.: X^ = 0X3 + v , temos o seguinte:
—^ O , ou seja, o determinante tende a um valor muito baixo, "próximo" de zero.

O EViews não pode gerar a estimação dos coeficientes da regressão quando o modelo
especificado contém duas ou mais variáveis perfeitamente colineares ou ainda um nível alto de
colinearidade. Nesses casos será mostrada a seguinte mensagem:

Error Message u

FIGURA 16.1: MENSAGEM DE ERRO ALERTANDO QUE O PROGRAMA NÃO PODE INVERTER A
MATRIZ X^X

No caso de multicolinearidade perfeita os coeficientes da regressão permanecem
indeterminados e seus desvios-padrões são infinitos. Deve-se notar, entretanto, que a situação de
multicolinearidade perfeita é um caso extremo e raramente observado.
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A multicolinearidade alta mas imperfeita é normalmente acompanhada de variância elevada e
conseqüentemente de desvios padrões elevados , acarretando baixas estatísticas-t. Como a matriz de
variância e covariância de p é dada por MVC(p) = 0'2(X'X) , então se X'X^'0, a matriz

(X'X)-1 tenderá a ser uma matriz com valores elevados, pois (X/X)- = i——j--Arf/(X/X). Nesse

caso pode ocorrer que nenhum dos coeficientes seja individualmente estatisticamente significativo,
mas a regressão apresente um R elevado e com base no teste F verificarmos que os coeficientes não
são conjuntamente iguais a zero.

Teste F

\H»:R2=0 „„ ^_,,__ [H,:IS,=p,=...=13,=0
ou altenativamente

\H^.R2>0 [//i :Pelo menos um dosjS's^O
Quando realizamos o teste acima na presença de multicolinearidade alta, mas imperfeita,

rejeita-se Ho, pois o problema não interfere no T? . Dessa forma, pode ocon-er que no modelo
^-A+^2<+^3.+Ê<

concluirmos com base no teste t que os coeficientes f3^ e ^3 são individualmente iguais a zero e por
outro lado, com base no teste de signifícância global (teste F), concluirmos que o R2 é estatisticamente
significante.

Continuando com o modelo anterior, temos que

V(Â)=
2 w

POIS o-2
Id.

(1-^3)^4 a-^)(^-3)^x,2,

, onde e, representa o i-ésimo termo de resíduo da regressão calculada. O termo r^
(n-3)

refere-se ao coeficiente de con-elação simples entre ^2 e Xs.

Concluímos portanto que V(^) pode aumentar na ocorrência individual ou simultânea dos
seguintes fatores:

l) Multicolinearidade: r^ —> l
2) Micronumerosidade: O número de observações é pequeno em relação ao número de parâmetros a

serem estimados.

3) Baixa variabilidade de Xz: ^^, é um valor pequeno.
^Para testar a hipótese nula de que jS^ é igual a zero, fazemos 

P̂ï
. Assim, temos

que, quando VÇft^) aumenta, toma-se mais fácil não rejeitar Ho.
A importante conclusão que deve ser tirada é que a presença de multicolinearidade pode ou

não inflar V(P^), dependendo do efeito compensador dos outros termos: n, ^,x^ e ^e, . Isto

indica que r^ pode ou não causar o problema da multicolinearidade.

O problema da multicolinearidade surge quando a inclusão de um novo regressar desestabiliza
a estimação de outro com o qual é correlacionado. Tal desestabilização pode se dar pela:
l) Diminuição da significância do regressar;
2) Mudança do sinal da estimativa, contrariando a expectativa teórica.

Vale notar que, quando falamos de multicolinearidade, estamos nos referindo apenas à relação
linear entre os regressares, que pode ser:
i) Perfeita ou determinística. Formalmente:

^X,+À^X^+^X,+...+^X, =0

Note que, como os desvios padrões das estimativas dos coeficientes são inflados, os intervalos de confiança tomam-se
muito amplos.
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onde Xi refere-se ao vetor de uns (intercepto).

Dizemos então que há multicolinearidade perfeita quando pelo menos um dos Â,, -f- O .
ii) Imperfeita ou estocástica. Formalmente:

X^=a,+a^X,,+a,X,,+e,
Como geralmente existe algum grau de associação linear entre as variáveis explicativas, a

análise de multicolinearidade resume-se ao grau e não à existência. E rara a presença de
multicolinearidade perfeita, e mais rara ainda é a ausência total de multicolinearidade, caso onde os
regressares são ortogonais (ver desenvolvimento sobre ortogonalidade no apêndice deste capítulo).

Hayashi (2000) expõe a seguinte situação de multicolinearidade perfeita: Considerando o
modelo

ln(^.)=A+^+^+M+",
onde: W= taxa de salário do indivíduo i;

S = anos de estudo;
T= tempo no emprego atual;
E = experiência de trabalho, medida em anos.
Note que há a possibilidade de oconrência de um fato curioso neste modelo: se nenhum

indivíduo da amostra tiver mudado de emprego, ou seja, se a amostra for composta por indivíduos no
primeiro emprego, teremos T = E para todo i, logo haverá multicolinearidade perfeita. Neste caso, não
haverá como distinguir entre o efeito da experiência e do tempo no emprego atual. O modelo então
toma-se

ln(^.)=A+^+(A+A)^+",
o que evidencia o fato de que apenas a soma (^3+^4) pode ser estimada, e não ^36^4
individualmente.

Se houver multicolinearidade perfeita, o posto da matriz X é menor que k. Como consequência
disso, o estimador de mínimos quadrados de P não é identificado, uma vez que

(X'X)p = X'Y
^

não poderá ser resolvido unicamente para P (na verdade, haverão infinitas soluções para o sistema
anterior, mas nenhuma apresenta as propriedades desejadas dos estimador de MQO). O fato de R não
poder ser estimado não significa necessariamente que tudo está perdido. E ainda possível obter o
melhor estimador linear não viesado para algumas combinações lineares dos parâmetros. Dessa forma,
comprovamos que, dependendo dos propósitos do pesquisador, mesmo a mais severa forma de
multicolinearidade pode não ser desastrosa. Todavia, se for desejado o estimador de cada parâmetro de
P , então a multicolinearidade perfeita toma este objetivo impossível.

16.1 FORMAS DE DETECTAR A MULTICOLINEARIDADE

O processo de detecção da multicolinearidade envolve três etapas, a saber:
i) Determinar se há ou não multicolinearidade;
ii) Se houver, determinar o grau;
iii) Finalmente, determinar a natureza da multicolinearidade detectada.

A seguir são descritos vários testes indicados para detectar multicolinearidade.
l) O sinal e/ou a magnitude dos coeficientes estimados não são consistentes com a teoria económica;
2) Alto T? porém muitas razões t não significativas;
3) Exame das coirelações simples entre as variáveis explicativas (um coeficiente de correlação

simples elevado entre as variáveis dependentes do modelo é um sinal de multicolinearidade);
i. Criar um grupo com todas as variáveis dependentes do modelo a ser analisado (uma

forma alternativa de se criar um grupo é selecionando Procs / Make regressar group na
barra de fen-amentas da equação);
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ii. View / Correlations na baira de feiTamentas do grupo criado para analisar o coeficiente
de con-elação simples entre todas as variáveis do grupo sob a forma de uma matriz de
con'elacao;

i@ il-,

jUw|i'rcit||]Bg|3|jE@HlBaIfflBjeji8llBBJI^
m

ar {|Eorre|atioini|Matri3<

KX21 n; •r II

I.
•ii
IXiffi

1.000000
0.931 G81

0.931681
1.000000

toBilli

•

w»S;i™»mm:;H;iM;,iw.».na;,,;aamm«
%-iwiM%»m%!i.;SsiiSi^ •BBISBij—

»MmíS'Msv^ 1

FIGURA 16.2: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DAS SÉRIES X2 E X3

iii. Testar a significância do coeficiente de coiTelação entre as variáveis (ver seção 11.5). Em
geral, uma correlação superior a 0.8 é considerada alta.

Um ponto importante a ser notado é que, no caso de apenas duas variáveis explicativas, o
coeficiente de correlação simples é de grande utilidade. Entretanto, caso o modelo apresente mais de
duas variáveis explicativas, surge a possibilidade de que uma variável seja combinação linear
aproximada não apenas de uma das outras variáveis explicativas, mas sim de um conjunto (ou até de
todas as outras). Nesse tipo de situação, o coeficiente de con-elação simples não tem utilidade.

4) Determinante de X X : considere a padronização de X^ abaixo:

xp,=x2i~x2
2í ep{X,)

Se transformarmos as variáveis explicativas de tal modo que

x* X2i ~ ^2
li

n-lep(X,)
, onde ep(X^)

S;/z.-^)2
n-1

ou seja, X
*

2;

xp,
. Temos assim:

x*

21 31
Y*
22 A 32

x*

2n x3n

Dessa forma, X X será a matriz de correlação amostrai das variáveis explicativas.

S^:? ^x,x, l
n n

^3; ^2; Xl^-Si
x*'x xl\ XZ2 •"

X^ Xy_ •••

x
x

2n
*

3n

x 21 x 31
z 22 z 32

x

V" y*2__1_V" (V _V
^'=IA2i ~[^n^ep(X^^i^ïi~'l)

2n

2

3 n

•*2
•3i

1=1 1=1

y.^_^.,^-^^
(n-DLi^x2-~x2r

n-1

o que era de se esperar, visto que Cor(X^,X^) = l. Pelo mesmo motivo,
s:,^2"
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Temos ainda que

V" y* y*
2L,=lA2iA3, lx:.,l X2i ~ X2 X^ - Xy

ln-lep(X,)
l

(n-V)ep(X,)ep(X,)

jn-\ep(X,)

/^x2ix3i

v
2^,=|JC2,-x3i .Cor(X,,X,)=^X;^,
,,,l-x2i-\/2/,=l-Y3,

Para o nosso exemplo ilustrativo de duas variáveis explicativas X^ e X^, temos:
l CorÇX^X,)x*'x* -

CorÇX,,X^ l

É importante notar que, para qualquer número de variáveis explicativas, det(X X ) £ [0,1].
Se det[X X J=0, temos pelo menos uma relação linear perfeita entre as variáveis explicativas
(multicolinearidade perfeita). Se det[X X J = l, então as colunas de X são ortogonais. Feitos estes
esclarecimentos, nota-se que a posição do valor de det(X X ) no intervalo [0,1] proporciona uma
forma de testar a presença de multicolinearidade, e quanto mais próximo de zero for det(X X j,
mais severa é a multicolinearidade.

5) Fator Inflação da Variância (FIV): Se as variáveis explicativas são transformadas como em (4), de
tal modo que XX seja a matriz de con-elação dos regressares, então os fatores de inflação da
variância são os elementos da diagonal de (X' "X") ~ .

Se alguma variável explicativa for ortogonal às demais, seu FIV será unitário (Por quê?). Um
valor para FIV superior a l indica a presença de algum grau de associação linear entre a variável
explicativa em questão e as demais incluídas no modelo.

Visto de forma simplificada, o Fator Inflação da Variância (FIV) mostra como a variância de
um estimador aumenta na presença de multicolinearidade.

F/V(Â)=7—
l-R2

onde Ri é o quadrado do coeficiente de con'elacao múltipla entre Xi e as outras variáveis explicativas
do modelo.

À medida que R;2 se aproxima de l, ou seja, o grau de colinearidade aumenta, o FIV tende
para o infinito, ou seja, a variância do estimador aumenta indefinidamente à medida que R;2 se
aproxima de l. Se não houver colinearidade entre as variáveis explicativas, o PIV será l.
l. Para calcular o FIV para a variável XI, entre com o seguinte comando na janela de comandos:

LS Xl C X2 X3 e salve como EQ02.
2. Digitar na janela de comandos a seguinte instrução:
vector FIVXl=l/(l-Eq02.@R2) e tecla ENTER.

A linha de status (parte inferior esquerda da tela principal) irá mostrar a seguinte mensagem:
"FIVX1 successfully created". Uma nova variável de nome FIVX1 irá constar no workfíle, bastando
apenas um duplo dique para visualizá-la.

6) Calcular regressões auxiliares, ex.: X^ = fS^+ P^Xy^ + v,
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.27) Número de condição: Para obter o número de condição", devemos criar primeiramente a matriz X
de variáveis explicativas. Suponha que estejamos trabalhando com a regressão

Y^P,+P,X^13,X,,+^X,,+e,
Como a regressão contém intercepto, devemos gerar uma série contendo o número l em todas

as observações. Esta série será chamada CO e é dada por:
genr CO = l

Em seguida deve-se gerar um grupo contendo CO, XI, X2 e X3 e nomear como GROUP01.
Para isso digita-se a seguinte instrução na janela de comandos:
group GRUP001 CO Xl X2 X3

Em seguida, convertemos o grupo em matriz em matriz:
matrix X = @convert(group01)

Deve-se agora gerar a matriz XLX (=X'X):
matrix XLX = @transpose(X)*X

Um importante fato a ser lembrado é que o EViews só gera autovalores associados a matrizes
simétricas3, de tal forma que teremos que converter a matriz XLX em um objeto reconhecido pelo
EViews como uma matriz simétrica:

sym XLXS=XLX
O comando a seguir gera um vetar nomeado autovalxlx que conterá os autovalores associados

à matriz XLX:
vector autovalxlx = @eigenvalues(xlxs)

Finalmente, o vetar ne gerado como na instrução abaixo, irá conter o número de condição:
vector nc = ((@max(autovalxIx))/(@min(autovalxIx)))A0.5
Pela construção anterior, ne é dado por:

f;Lmax
V^,n

onde Â^,^ refere-se ao maior autovalor de X'X e Â^^ refere-se ao menor autovalor de X'X.
Ou seja, o número de condição é dado pela raiz quadrada da razão entre o maior e o menor

autovalor da matriz X'X.

E interessante notar o componente intuitivo deste detector de multicolinearidade. Uma
propriedade dos autovalores de uma matriz é que o produto dos autovalores de uma matriz é igual ao
determinante desta matriz. Evidentemente, se o determinante for zero, caso onde há perfeita
colinearidade, pelo menos um dos autovalores é zero. Entretanto o caso de colinearidade perfeita é
quase tão raro quanto o caso de variáveis explicativas ortogonais.

Conclui-se, pois que, à medida que a colinearidade aumenta, chegando próxima da perfeita,
pelo menos um dos autovalores tende a assumir um valor muito pequeno, garantindo a propriedade
citada dos autovalores. O resultado é uma alta razão entre o maior e o menor autovalor associados à

XLX. Os intervalos de decisão do ne são dados a seguir:
ac < 10, ausência de multicolinearidade;
ne e [10,30], multicolinearidade moderada;
ne > 30, multicolinearidade elevada.

ne

2 O Eviews informa um número de condição diferente para cada tipo de norma especificada (este processo está discutido em
detalhes no capítulo 9, seção 9.3). Os procedimentos descritos nesta seção tratam da obtenção do número de condição com
base nos autovalores de X'X. É importante compreender o componente intuitivo deste teste. Sabemos que o produto dos
autovalores de X'X é igual ao determinante de X'X. Assim, se X'X é singular, pelo menos um de seus autovalores é nulo. Se
X'X tem determinante aproximadamente nulo, ou seja, é próxima da singularidade, pelo menos um dos autovalores tenderá a
assumir valor baixo, de modo que a razão entre o maior e o menor autovalor de X'X deve ser elevada.
Como vimos na parte 02, os autovalores associados a matrizes simétricas são sempre reais.
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16.2 FORMAS DE CORRIGER A MULTICOLINEARIDADE

l) Exclusão de variáveis: este procedimento pode conduzir a um viés ou erro de especificação. Neste
caso basta clicar em Estimate e reespecificar a equação de regressão.

2) Uso de informações a priori: refere-se à utilização de uma informação já gerada, ou seja, de um
parâmetro calculado em um estudo semelhante. Para tanto, considere que no modelo

^=^+A^+Â^+Â^+"<
o pesquisador decidiu usar ^83 = 0.65 , retirado de um estudo com as mesmas características. O
modelo passa então a ser:

Y,=13,+P^+P,X^+0.65X,,+u,
Y,-0.65X,^13,+^X,,+p,X,,+u,

Desta forma, Y, - 0.65X^ passa a ser a nova variável dependente. Precisamos, portanto, gerar
esta série Y modificada, dada por:
genr Ymodif = Y-0.65*X3
equation eqOl. Is Ymodif c xl x2

A equação eqOl informará os parâmetros ^o'A e Pi clue deverei ser substituídos no modelo

original, juntamente com fïy = 0.65.

3) Transformação de variáveis: segue abaixo alguns exemplos de transformações de variáveis no
EViews:

QUADRO 16.1: EXEMPLOS DE TRANSFORMAÇÕES DE VARIÁVEIS NO EVIEWS

Nome da função Descrição Especificação no EViews

Combinação Linear í;=^o+A(^+z,) Y C X+Z

Primeira diferença ^=^o+A(^-^-i) Y C D(X)

Primeira Diferença do Logaritmo }^ = /3g +j8, (In X, - In X ^ Y C DLOG(X)

^ddaencTmï)centual de um período Yt=130+ A[(xí - xt-l)/xtï Y c PCH(X)

4) Aumentar o tamanho da amostra: Uma possível causa da multicolinearidade pode ser informação
amostrai inadequada. Nesse sentido, uma solução óbvia passa a ser a obtenção de mais (e melhores)
informações. Evidentemente que na prática esta opção apresenta grandes dificuldades ou é até mesmo
impossível de servir como alternativa;

5) Regressão de Ridge: Apesar de uma das melhores soluções para o problema da multicolinearidade
ser a introdução de informações adicionais (amostrais ou não amostrais), em geral esta solução é
pouco factível. Conseqüentemente, uma certa atenção tem sido voltada para o uso de estimadores
viesados de p , na esperança de que suas variâncias menores compensem o viés. O estimador de Ridge
é dado por:

b(/fe)=(X'X+H)-lXT

£[b(^)]=(X'X+H)-lX'Xp
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Cov[b(Jfc)] = (72 (X'X + H)-l X'X(X'X + ^I)-1
E fácil comprovar que o estimador de Ridge b(k) é viesado, a menos que Â; = O, mas o

estimador de Ridge apresenta matriz de variância e covariância menor que a do estimador de mínimos
quadrados, uma vez que Cov(P) — Cov[b(Ã:)] é positiva semidefinida para k >0.

EViews não dispõe de função relacionada ao estimador de Ridge, entretanto o leitor é
convidado a operacionalizar este estimador. Para este propósito, a parte 02 deste manual é suficiente.
O leitor interessado em informações mais detalhadas pode consultar as obras de referência,
notadamente Judge et al (1985) e (1988).

6) Componentes principais: Regressão de componentes principais consiste basicamente em um
método de estimação baseado na redução da dimensão do problema. Seja o modelo

Y=Xp+£
Seja P a matriz cujas colunas são os autovetores de X'X ordenados de acordo com os

autovalores conrespondentes de ordem crescente. P assim definida é ortogonal (P^= P-l). Considere
agora a transformação:

Y=XPP'p+£=XP6+£=Z9+£
onde Z=XP e 9 =P'P.

A matriz Z definida acima é conhecida como matriz de componentes principais e Z; "Z = A ,
onde Â, é o i-ésimo maior autovalor associado a X'X .

O estimador de componentes principais de P é obtido pela exclusão de uma ou mais variáveis
Z , seguido da aplicação de mínimos quadrados ordinários ao modelo restante e da transformação de
volta ao espaço paramétrico original.

EViews não dispõe de função relacionada a componentes principais, entretanto o leitor é
convidado a operacionalizar este estimador. Para este propósito, a parte 02 deste manual é suficiente.
O leitor interessado em informações mais detalhadas pode consultar as obras de referência,
notadameate Judge et al (1985) e (1988) e Castelar e Mymbaev (2001).
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APÊNDICE l (Variáveis explicativas ortogonais)

^- ^ ^ ^-

Suponha que no modelo ^. = jSp + j8,X;; + ft^X^ + ^3X3, +... + j8^X^, + M, , as colunas da
matriz X são todas não conrelacionadas, ou seja, são ortogonais.

x=

l

l

x
x

11

12

x

x
21

22

x
x

kl

A2

l x. x, x,.•In A2n '" Aín,

Se Xo a Xk (em que Xo é o vetar de uns) são mutuamente ortogonais, temos que o produto
interno euclidiano entre eles é zero . Assim a matriz X'Xé diagonal:

l l ••• l

x'x

x'x

x

x
11

21

x

x
12

22

x

x
In

2n

x x,, x.

l

l

l

x

x
11

12

x

x
21

22

x

x
kl

k2

^ln X2n xkn
•kl •"•kl " ^kn.

n < l, ^i > <l,X^>
<X,,l> <XpXi > <X,,X^>
<X^,l> <X^,X,> <X^,X^>

<Ï,X,>
<x,,x,>
<x^,x,>

\<X,,Ï> <X,,X,> <X,,X^> ••• <X,,X,>\

representando < X^,Xj >= X^.X^ +X^.X^ +---+X^X^ como produto interno euclidiano entre
Xi e Xj. Temos, portanto que:

n O O ••• O

o <x,,x,> o ••• o
x'x= o o <x,,x, > o

00 O ••• <X,,X,>
Logo, < Âr,,Z, > é a soma dos quadrados dos elementos de X,, portanto a matriz X'X no

caso de variáveis explicativas ortogonais é diagonal, contendo na sua diagonal principal a soma dos
quadrados dos elementos de cada variável explicativa, além do tamanho da amostra n.

/\

Para obter P = (X X)~ X Y , considere o exemplo a seguir:
l

(X'X)-l

n

o

o

o'

l

<x^x,>

o

o

o

o

l

<x^,x^>

o

o

o

o

l

<^,^>
l

Para que isto seja verdade, é necessário que a soma dos elementos de cada coluna ;' seja zero, pois esta soma é exatamente
igual ao produto interno <Xg , X, >.
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Isto dá porque, se X'X é diagonal, (X'X) também o é.
p=(x'xrlx'Y

l

n

o —^— o

l

o

l

o

<x,,x,>

o o

o

l

n

o

o

o

l

<x,,x,>

o o

o o

<x,,x,>

o

o

o

l

<^2'X2>

o

o

o

o

l

<x,,x,>_

o

o

o

l

<^-^>.

logo, P

^Y.
n

s^
<x,,x,>
S ^2,^
<x^x^>

s^
<x,,x,>

l l

X^ X,2

^21 -^22

^kl ^-kï

_s^
s^i,^
s^,^.

^X,Y.

l

x

x
In

2n

xhi

Y,

YZ
Y,

Yn.

ÏL
s^^
<x,,x,>
s^^
<x,,x,>

sx^
<^.^>.

Pela construção de p , percebemos que o valor estimado de cada parâmetro, devido à forma de
X'X, so depende da variável relativa ao parâmetro e do vetor de variáveis dependentes. Assim sendo,a
estimação de um novo parâmetro pode ser feita independentemente dos demais. Evidentemente,
haverá alteração no desvio padrão e consequentemente na estatística t de cada parâmetro.

Para checarmos as afirmações anteriores no Eviews, considere os dados experimentais
apresentados na tabela Al. l.

TABELA Al. l: EXEMPLO DE VARIÁVEIS EXPLICATIVAS ORTOGONAIS

Y
0.00
0.06
0.18
0.40
0.59
0.67
0.54
0.40

x=

co
l
l
l
l
l
l
l
l

Xl
-7
-5
-3
-l
l
3
5
7

X2
-7
5
7
3
-3
-7
-5
7

X3
7

-13
-3
9
9
-3
-13
7
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X'X é dado por:
group groupOl co Xl X2 X3
matrix X = @convert(group01)
matrix XIX = @transpose(x)*x

Logo, XX = XLX. Primeiramente, conferimos que a correlação entre as variáveis
explicativas é zero. Para isto, selecionamos View / Co^relations.na barra de ferramentas do grupo
GROUP01. O resultado é apresentado abaixo:

•G«>üpc|í3ROUP01tfWorkfj|è:^ÏRTOGONAt|
|Byi'BSlÍlj|citjBllllfi81Bll@ a:

iiiBiliiiiliilBa! —

asstm ma
M 1.000000 0.000000

1.000000
0.000000

m 0.000000 0.000000
1.0000000.000000 0.000000

B

FIGURA Al.l: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DAS SÉRIES Xl, X2 E X3

Comprovamos sem problemas que as variáveis são realmente não correlacionadas.
/

P = (X X) X Y é obtida da forma usual. Para encontrarmos S = ë e
, fazemos:

n-k
vector YI = @convert(Y)
matrix ID = @identity(8)
matrix M = ID - X*@inverse(xlx)*@transpose(x)
vector e = M*YI
vector S2=(@transpose(e)*e)/(8-3)
matrix MVC = S2(l)*@inverse(xlx)

Como X'X é diagonal, o mesmo vale para (X'X) e consequentemente para MVC.
• MatnxfâMVÇS^oikfileaORTOGONAL l aii MM

S^i

:i^SS
ïs^m

1
W9wm

iasLy£d.atedL.P7/D4433_-19:32 •
s

Ill

li MBB
0.001324
0.000000

•a
ÍBB

0.000000

0.000000
0.000843
0.000000

0.000000
0.000000

m

0.0003G1

KSii3MÍSSS:isí3ÍCÍ S»fí^^
ÍísS »S™Sísm»aSS3SSSSS

-•
•

FIGURA Al.2: MATRIZ DE VARIÂNCIA E CO VARIÂNCIA DOS COEFICIENTES
ESTIMADOS A ' J^2 e A

Finalmente, para mostrarmos que a inclusão de uma variável explicativa não altera o
coeficiente das demais no caso de variáveis explicativas ortogonais, façamos o seguinte:
equation eq01.ls y c xl

1
i
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aE(iuatioh:Ea01%?Workfile:|ORTOGONAlâ l B! @ï x| I.Ï

|yiewlBïics|j|bJêcts|3||rÍnl|]jame|l@'eezlj|£gU
I Dependent Variable: Y
! Method: Least Squares
I Date: 07^4/03 Time: 19:32
I Sample: 1 8
! Included obsen/ations: 8

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
X1

0.355000
0.040833

0.0570G1
0.012452

6.221465
3.279358

0.0008
0.0168

j R-squared 0.641881
Adjusted R-squared 0.582194

I S.E. of regression 0.161392
I Sum squared resid 0.156283
I Log likelihood 4.390597
Durbin-Watson stat 0.811045

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Sch'i/v'arz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.355000
0.249686
-0.597649
-0.577789
10.75419
0.01683G

FIGURA A1.3: RELATÓRIO DA REGRESSÃO F; = ^o + Axi< + ",

equation eq02.ls y c x2

I

•jfâlüation:€<i02 VorkfilejlORTOGONALi
ipe^B|ëÍ|Í|jje|tJj|l§rlilJ|)ImeJFfëjje(|^^^
Dependent Variable: Y

] Method: Least Squares
Date: 07/D4/03 Time: 19:32
Sample: 1 8
Included obsetvations: 8

BJBIiil

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
X2

0.355000
-0.013636

0.089827
0.015637

3.952029
-0.872062

0.0075
0.4167

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.112491
-0.035428
0.254070
0.387309
0.760387
0.316389

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schv'/arz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.355000
0.249686
0.309903
0.329764
0.760492
0.416702

FIGURA A1.4: RELATÓRIO DA REGRESSÃO Y, = ^ + fS^X,_, + U,
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equation eq03.ls y c x3

i!EBüatiBaMB03:ÍS l>HtfJleÍQ!lïHlGOMAU IjMa-lMi
[B|||||J|ObJec||W||B|||j^B|S^

j Dependent Variable: Y
I Method: Least Squares

Date: 07/04/D3 Time: 19:32
Sample: 1 8
Included obser'/ations: 8j

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I c
X3

0.355000
0.002208

0.095022
0.010829

3.735991
0.203883

0.0097
0.8452

R-squared
I Adjusted R-squared
I S.E. of regression
I Sum squared resid

Log likelihood
Durbin-Watson stat

i.

0.006880 Mean dependent var 0.355000
-0.158640 S.D. dependent var 0.249686
0.268762 Akaike info criterion 0.422335
0.433397 Schwarz criterion 0.44219G
0.310659 F-statistic 0.041568
0.348141 Prob(F-statistic) 0.845184

FIGURA A1.5: RELATÓRIO DA REGRESSÃO ^ = ^o + AX3, + ",

equation eq04.ls y c xl x2 x3

I •:E<|UatioinaEtl04aWorkH|eiDRTOjGO,NAtt
IBIIBI BSBill BHJBHilSBiill^jIBIBI BE881BI:IB§BRI IBBIBBlBBIillBIBBII
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 07A]4/03 Time: 19:32
Sample: 1 8
Included observ'ations: 8

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
r

s

c
X1
X2
X3

0.355000
0.040833
-0.013636
0.002208

0.057061
0.012452
0.009933
0.006503

6.221457
3.279343
-1.372834
0.339520

0.0034
0.0305
0.2417
0.7513

I R-squared 0.7G1252
Adjusted R-squared 0.582190

! S.E. of regression 0.161392
Sum squared resid 0.104190

I Log likelihood 6.012421
Durbin-V'/atson stat 0.750503

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic

Prob(F-statistic)

0.355000
0.249686
-0.503105
-0.463384
4.251345
0.097949

FIGURA A1.6: RELATÓRIO DA REGRESSÃO ^ = jSg + ^X . + ft^X^ + ^3X3; + M;
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Comprovamos então que os coeficientes dos modelos simples são idênticos aos do modelo
múltiplo. O leitor atento perceberá que o intercepto é igual em todas as equações. Isto ocorre porque
^=Y-13,X,-^X,+f3,X,=Y poisx,=x, Xy =0, uma vez que o produto interno entre
as variáveis explicativas e o vetor de uns é zero. Outro fato notável é que o T? do modelo múltiplo é
igual à soma dos T? das regressões simples. Este é o único caso em que podemos decompor o T? desta
forma. Evidentemente, casos como este são praticamente impossíveis de acontecer com dados não
experimentais, o que toma este apêndice muito mais teórico do que prático.
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MÍNIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS

•s
-r^

Capítulo

O modelo linear de regressão generalizado é:
Y=XP+£
£(£/X)=0

£(££'/X)=0-2Í2,
onde Sï é uma matriz positiva definida. Dois casos particulares que nos interessam neste momento
são heteroscedasticidade e autocorrelação. Os erros são ditos heteroscedásticos quando apresentam
variâncias diferentes. Neste tipo de situação (assumindo ausência de autocoiTelação), temos:

a2fí=a2

cr
2
l

o

o

o

a2
2

o

o

o o-2
n

Heteroscedasticidade é um fenómeno típico de dados do tipo cross-section, embora possa
também estar presente em séries temporais.

Autocorrelação é comumente encontrada em dados de séries temporais e refere-se à correlação
entre os termos de perturbação incluídos na função de regressão populacional. Assumindo
autocon-elação e homoscedasticidade5, 0"2ÍÏ é da forma

1 Pl ••• p«-l
Pl 1 ••• P«-2

cr2ÍÏ a
2 'n-2

l_Pn-l P n-2 •••
Este capítulo tem como intenção unicamente fornecer o mínimo de familiaridade com o

método dos Mínimos Quadrados Generalizados (MQG) e dos Mínimos Quadrados Generalizados
Factíveis (MQGF), portanto recomenda-se ao leitor interessado em maiores detalhes sobre o método
consultar as obras de referência6. O material contido neste capítulo é importante para o bom
entendimento de algumas passagens dos capítulos 18 (Heteroscedasticidade) e 19 (Autocorrelação).

Considere o modelo de regressão linear expresso na forma matricial Y = XR + e . Se a
hipótese de ausência de heteroscedasticidade e de autocon'elacao for verificada, temos:

£(££') =CT2I
Com o relaxamento dessas hipóteses, a matriz identidade é substituída por uma matriz Sï

simétrica, positiva definida e perfeitamente geral. Note que Í2 pode contemplar somente o caso de
heteroscedasticidade, somente o caso de autocon-elação ou ambos simultaneamente. Assumindo a
possibilidade de heteroscedasticidade e/ou autocorrelação, temos:

£(££') = CT2Í2
No apêndice l da parte 2 deste manual foi visto como obter a decomposição espectral e a

diagonalização de uma matriz simétrica. Como Í2 é simétrica, sabemos que esta matriz pode ser
fatorada da seguinte forma:

í2=cAc'

Homoscedasticidade é a denominação dada à ausência de heteroscedasticidade.
Dois livros especialmente serviram como fonte: Judge et al (1985, cap. 5) e Greene (2000, cap. 1)), entretanto a notação
utilizada segue o último.
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I

}

onde c é a matriz que contém os autovetores de íï eA é uma matriz diagonal contendo os
autovalores de íï na diagonal principal.

Fazendo T = cA/ , temos que Sï = TT' . Considerando agora P'= cA~/ , daí decorre que
SI = P'P. Veremos que a matriz P irá exercer importante papel na dedução do estimador de
mínimos quadrados generalizados.

Pré multiplicando o modelo linear (Y = Xp +£) por P, temos:
PY=PXp+Pe
Y.=X.P+£,

onde Y, = PY
X,=PX
£*=p£

A variância do vetar e* é':
V(£.) = V(P£) = PV(£)P'= P(72nP'= (72PÍÏP'= (72I

pois PÍÏP'=PTT'P'= A~l/2c'cAl/2Al/2c'cA-l/2. Como c'c=I, pois c é ortonormal, então
PÍ2P'= A-V2[A1/2A1/2IA-V2= A-1/2A1/2A1/2A-1/2=I.
Como a variância de £« é a ï, o modelo clássico de regressão se aplica ao modelo transformado. Se
íï é conhecida, então Y« e X» são dados observáveis (determinados). Sob as hipóteses do modelo
clássico, o estimador de mínimos quadrados é eficiente, assim:

PMQG = (X« X«)- X* Y,
=(X'P'PX) 1X'P'PY
= (x'n-lxrlx'íï-lY

é o estimador eficiente de P . Este estimador é conhecido como mínimos quadrados generalizados
(MQG)8 ou esdmador de Aitken.

O estimador P^gç é não viesado:
£(p^) = Ê[(X.'X,)-1X*'YJ = p + £[(X,'X,)-lX/sJ = P

A variância de Ç/^QG e ^a(^a Por:
V^MQc) = (72(X*'X.)-1 = a2(X'fí-lX)-1

17.1 MÍNIMOS QUADRADOS GENERALIZADOS FACTÍVEL (MQGF)
O método de mínimos quadrados generalizados pressupõe o conhecimento de íï. Caso íï

contenha parâmetros desconhecidos e que devam ser estimados, este método não é factível. No caso
em que Q. é perfeitamente geral, há n(n +1)/2 parâmetros a serem estimados, o que é impossível de
ser feito com apenas n observações. Deste modo, alguma estrutura deve ser imposta para que os
parâmetros que compõem íï possam ser estimados.O problema típico envolve um pequeno conjunto de parâmetros tal que Í2 = íï(9). Se
estimarmos 6 por 6 , com 6 consistente, então podemos usar

íï = íï(6)

l

7 Para esclarecimentos sobre variância, ver apêndice 5, parte 2.
/s

8 É bastante comum os livros, mesmo em português, representarem P^gg
Generalized Least Squares.

por PQ^^ , em alusão à expressão em inglês
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no lugar do verdadeiro Í2. Nesse caso, o estimador ^^QGF e chamado de estimador de mínimos
quadrados generalizados factível.

P^^=(X'Í2-1X)-1X'ÍÏ-1Y
^, ^Para que ^^Qcf seja assintoticamente eficiente basta que 6 seja consistente, como

estabelecemos anteriormente.

O leitor interessado em mais detalhes ou em outras propriedades dos estimadores de mínimosquadrados generalizados e mínimos quadrados generalizados factíveis, ver Greene (2000, cap.11).

t

I

}

f

.%E:a':.::.y
^^^::;'>^^ 1?-'';.:

A;

f
i
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capítulo 18

HETEROSCEDASTICIDADE

Dentre as hipóteses do Modelo Clássico de Regressão Linear, temos a que estabelece que os
distúrbios estocásticos, £ , têm a mesma variância em todas as observações, o que recebe o nome de
homoscedasticidade. A violação deste pressuposto recebe o nome de heteroscedasticidade e será
tratada ao longo deste capítulo.

I-^=Kl

x=x2

x

y

FIGURA 18.1: PERTURBAÇÕES HOMOSCEDÁSTICAS

t

X=x2

l£=s2

x

y

FIGURA 18.2: PERTURBAÇÕES HETEROSCEDÁSTICAS

Em um modelo de regressão heteroscedástico,
V(e,)=o-2 ,!"=l,2,...,n

Assumimos neste momento a ausência de autocorrelação, ou seja, £(£,£^.) =0 V t ^ j.
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£(££') a2n

a2, 0
o

o

o

(7.2
2

o

o

o

o

a.2
3

o

o
o

o o-.2
n

ou alternativamente, (72 = 0"2(ü;. Uma prática comum consiste em normalizar Í2, de modo que
Tr(Sï)=^0),=n

1=1

Percebe-se assim que o caso de-regressão com perturbação homoscedástica é apenas um caso
particular, no qual os CO,'s são todos unitários.

Na presença de heteroscedasticidade, o estimador de mínimos quadrados permanece não
viesado e consistente. Há que se notar, porém que, em situação de heteroscedasticidade, o estimador
de mínimos quadrados ordinários deixa de ser eficiente, ou seja, este não é mais o estimador de menor
variância na classe dos estimadores lineares não viesados, de modo que não é mais o melhor estimador
linear não viesado (MELNV).

18.1 POSSÍVEIS CAUSAS DA HETEROSCEDASTICIDADE

i) Especificação incorreta do modelo, principalmente omissão de variável.
ii) Presença de observações aberrantes (outliers): o resultado de uma regressão pode ser

drasticamente alterado devido à presença de observações aberrantes.
iii) Fenómenos de natureza económica, como, por exemplo, a relação entre consumo e renda

disponível, poupança e renda, etc.
iv) Processos de aprendizagem. O número de erros tende a diminuir a medida que o tempo de

treinamento aumenta. A diminuição do número de erros tende a ser acompanhada pela
diminuição da variância do número de erros.

18.2 FORMAS DE DETECTAR A HETEROSCEDASTICIDADE

18.2.1 Método gráfico (informal)

Caso não haja nenhuma informação prévia sobre a natureza da heteroscedasticidade, uma
opção que surge é representar o quadrado dos resíduos ( e?) no eixo vertical e ^ no eixo horizontal.
Gujarati (2000, p. 368) apresenta alguns padrões hipotéticos, reproduzidos na figura 18.39:

(

Para gerar uma série denominada E, igual à série de resíduos da última regressão calculada no EViews, basta entrar com ocomando genr E = resid na janela de comandos. Para esclarecimentos sobre representação gráfica no EViews, consultarcap. 6.
1
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FIGURA 18.3: PADRÕES HIPOTÉTICOS DO COMPORTAMENTO DO QUADRADO DOS RESÍDUOS

t
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18.2.2 Testes de Park, Glejser e de Spearman

Apesar de empiricamente atraentes, estes testes estão em desuso, devido à baixa potência ou a
críticas aos fundamentos teóricos. Detalhes sobre estes testes são encontrados em Gujarati (2000, cap.

18.2.3 Teste geral de heteroscedasticidade de White

Os testes de heteroscedasticidade requerem, em geral, que se especifique de certa forma a
possível natureza da heteroscedasticidade. O teste de White entretanto, pode ser conduzido sem que se
faça nenhuma suposição sobre a natureza da heteroscedasticidade. O teste tem como hipótese nula a
homoscedasticidade.

No caso em que £'(££') = cr íï , a matriz de variância e covariância correia para o estimador
de mínimos quadrados ordinários é

\

V(P) = CT2(X'X)-lX'fíX(X'X)
enquanto que o estimador convencional é

-l

2V(P) = .Z(X'X),-1

(l)

(2)
No caso de homoscedasticidade10, (2) será um estimador consistente de V(p). Caso contrário,

não será.

O teste de White é conduzido obtendo o nR da regressão auxiliar de e como variável
dependente em um termo constante e em x ® x (sem repetição, evidentemente, para não incorrermos
em multicolinearidade perfeita). A estatística se distribui assintoticamente como uma Qui-quadrado
com (p-1) graus de liberdade, onde p é o número de coeficientes da regressão auxiliar.

Se, por exemplo, tivennos um modelo do tipo
^=A+^X,,+^3,+£,

o teste de White é conduzido tomando nR2 da regressão auxiliar de e (quadrado dos resíduos) em
função de um tenno constante, das variáveis explicativas XieX^ , de seus valores ao quadrado e dos
produtos cruzados dos regressares. Assim,

e] = a, + a^X^ + a3Z3, + a^, + a,Z32 + a^X^X^ + M,
e então nR dessa regressão segue distribuição Qui-quadrado com 5 graus de liberdade (nRZ ~ %^,).

Acontece que, como na regressão auxiliar incluímos os quadrados das variáveis explicativas
do modelo original e seus produtos cruzados, em casos de amostra pequena e/ou grande número de
variáveis explicativas, perdem-se muitos graus de liberdade. Por este motivo, EViews possibilita
realizar o teste de White incluindo ou não os produtos cruzados na regressão auxiliar.

Para realizar o teste de White incluindo os produtos cruzados na regressão auxiliar no EViews,
seleciona-se View / Residual Tests / White Heteroskedasticity (cross terms) na barra de
ferramentas da equação. O teste sem os produtos cruzados é conduzido simplesmente selecionando
View / Residual Tests / White Heteroskedasticity (no cross terms) na barra de ferramentas da
equação.

EXEMPLO 18.1: Utilizando os dados obtidos em Greene (2000) , conduza o teste de White para o
modelo

^=^+AXi,+j0A,+£,
O leitor já deve estar familiarizado com a criação de um workfile, a entrada de dados e o

cálculo de uma regressão padrão. Desta forma exibimos abaixo apenas o resultado do teste de White
com produtos cruzados para a regressão calculada, denominada EQ01:

A ausência de autocorrelação é suposta em todo o capítulo, salvo menção em contrário.Ver dados no apêndice.

1

l

\
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a

'White Heteroskedasticity Test:
I

F-statistic
Obs*R-squared

31.74641
39.14824

Probability
Probability

0.000000
0.000000

Test Equation:
I Dependent Variable: RESIDE

Method: Least Squares
Date: 07/Q2,re Time: 12:03

j Sample: 1 50
S Included observations: 50

I
I

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

s
s

c
X1

X1A2
X1*>2
X2

X2A2

-15.38929
6.014642
0.633700
8.381873
3.852110
12.36654

12.78991
9.459502
8.222419
6.605328
5.113081
1.346268

-1.203237
0.635831
0.077070
1.2G8956
0.753383
9.185793

0.2353
0.5282
0.9389
0.2111
0.4552
0.0000

I R-squared 0.782965 Mean dependent var 38.23855
Adjusted R-squared 0.758302 S. D. dependent var
S. E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

GO.77929 Akaike info criterion
1G2541.4 Schwarz criterion

-273.1136 F-statistic
2.572983 Pmb(F-statistic)

123.6286
11.1G454
11.39398
31.74641
0.000000

&i^.

í

FIGURA 18.4: RESULTADO DO TESTE GERAL DE HETEROSCEDASTICIDADE DE WHITE

EViews apresenta duas estatísticas de teste. A estatística F é um teste de variáveis redundantes
para a hipótese conjunta de que os produtos cruzados são conjuntamente iguais a zero. Na verdade,
este teste nada mais é que o teste de significância global da regressão auxiliar. Note que, além das
estatísticas de teste, o EViews apresenta no relatório do teste a regressão auxiliar

ef = a, + «2X1; + a3X,^ + a^X^X^ + a^X^ + a^X7^ + u,
e a estatística F apresentada no relatório do teste é a mesma que é exibida no relatório da regressão
auxiliar.

A estatística Obs*R-squared é a estatística do teste de White e se distribui assintoticamente
como uma % com número de graus de liberdade igual ao número de coeficientes da regressão
auxiliar, excluindo o termo constante.

Note que o EViews gera a estatística de teste e seu respectivo valor-p. Deste modo, se o valor-
p (Probability) for superior ao nível de significância adotado, não se pode rejeitar a hipótese nula. Para
o nosso exemplo, como o valor-p é virtualmente zero (apesar de não ser zero!), um nível de
significância muito baixo, como, por exemplo, 0.001, ainda é superior, de modo que se decide pela
rejeição da hipótese nula de homoscedasticidade.

Se houver produtos cruzados redundantes, o que levaria à multicolinearidade perfeita e
conseqüentemente à impossibilidade de calcular a regressão pelo método usual, EViews se encaiïega
automaticamente de excluir os termos redundantes da regressão auxiliar. Por exemplo, o quadrado de
uma variável duinmy é ela própria. Neste tipo de situação, o EViews não irá incluir o quadrado deste
termo na regressão auxiliar, evitando assim a ocorrência de multicolinearidade perfeita.
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18.2.4 Teste de Goldfeld-Quandt (GQ)

Para conduzir o teste de GoldfeId-Quandt, assume-se que as observações podem ser divididas
em dois grupos de tal forma que, sob a hipótese nula de homoscedasticidade, as variâncias dos termos
de distúrbio seriam as mesmas para os dois grupos, enquanto que sob a hipótese alternativa, estashipóteses diferem substancialmente.

Este teste, porém, só é aplicável se for admitido que a variância heteroscedástica <7 se
relaciona positivamente com uma das variáveis explicativas. Ordenam-se os dados (ordem crescente)
de acordo com a variável explicativa que se relaciona positivamente com (7 e, em seguida, são
omitidas c observações centrais, em que c é especificado a priori. As (n - c) observações restantes são
divididas em dois grupos, cada qual contendo (n - c)/2 observações. As observações centrais são
omitidas para acentuar a diferença entre os grupos. O poder do teste depende de como c é escolhido.

Empiricamente, comprovou-se que valores razoavelmente satisfatórios são c=4 para n=30 e
c=10 para n=60. Note-se ainda que não é imprescindível que as duas regressões sejam baseadas no
mesmo número de observações (Judge et al,1988,p. 372).

Para conduzir o teste GQ, calcula-se uma regressão para cada grupo e obtêm-se as somas dos
quadrados dos resíduos SQRi e SQR2, para o primeiro e segundo grupo, respectivamente. Cada SQR
tem (n - c)/2 - k graus de liberdade. Assumindo a possibilidade de que o número de observações
para os dois grupos seja diferente, teremos ni observações no primeiro grupo e n^ observações nosegundo. A estatística de teste é então definida por:

^^-^-^-^
Note que estamos assumindo que a variância do termo de distúrbio é maior no segundo grupo.Caso contrário, devemos inverter os subscritos.
Se os distúrbios se distribuem normalmente, a estatística de teste de GQ tem distribuição exata

F sob hipótese nula. Caso contrário, a distribuição F é apenas uma aproximação e neste caso devemos
preferir algum método alternativo com propriedades conhecidas para grandes amostras, como o testede White (Greene, 2000).

EXEMPLO 18.2: Utilizando os dados retirados de Gujarati (2000, tabela 11.3), conduza o teste deGoldfeld-Quandt.

Como neste caso temos apenas uma variável explicativa, devemos primeiramente ordenar de
forma crescente os dados, de acordo com as observações de X, conforme tabela abaixo:
TABELA 18.1: DADOS HIPOTÉTICOS SOBRE CONSUMO F(US$) E RENDA A- (US$) PARA ILUSTRAR

O TESTE DE GOLDFELD-QUANDT

Sg3'-:^-:
'.i;.'

.^4.*. ?.s.í :^

ïfêSfc

Y
55
70
75
65
74
80
84
79
90
98
95
108
113
110
125

x
80
85
90
100
105
110
115
120
125
130
140
145
150
160
165

Y
115
130
135
120
140
144
152
140
137
145
175
189
180
178-
191

x
180
185
190
200
205
210
220
225
230
240
245
250
260
265
270

,;

^

f

1

i

t
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Como temos 30 observações, escolhemos c=4, de modo que restam-nos 13 observações em
cada grupo.Para calcularmos a regressão para as 13 primeiras observações, entramos com a seguinte
instrução na janela de comandos:
smpl l 13
equation EQ01.Ls Y C XO primeiro comando altera o sample para que este inclua apenas as observações desejadas (l a
13). O segundo comando refere-se à criação da equação de regressão EQ01, apresentada a seguir:

l iBBIiatioinoiaa^UtilÍËKBBU
]G Ejecjlj j SrU, | -tjame | •.Rreezejl j:|:stimat6|.Fggca||JgJa|g|Bes@slj|1^^^^

j Dependent Variable: Y
j Method: Least Squares
i Date: 07/Ü2/03 Time: 15:48
I Sample: 1 13
! Included obsen,'ations: 13

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I
I

c
x

3.409429
0.696774

8.704924
0.074366

0.391667
9.369531

0.7028
0.0000

!

! R-squared
I Adjusted R-squared
I S.E. of regression
I Sum squared resid
1 Log likelihood
I Durbin-Watson stat

0.888651
0.878528
5.855582
377.1663
-40.33G49
2.123530

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwa r; criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

83.5384G
16.80087
6.513306
G.G00221
87.78810
0.000001

FIGURA 18.5: RESULTADO DA REGRESSÃO PARA AS 13 PRIMEIRAS OBSERVAÇÕES
Para calcular a regressão para as 13 últimas observações, entra-se com a seguinte instrução na

janela de comandos:
smpl 18 30
equation EQ02.Ls Y C XO primeiro comando altera o sample para que este inclua apenas as observações desejadas (18
a 30). O segundo comando refere-se à criação da equação de regressão EQ02, apresentada na figura
18.6.
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! jjieBI iroBI B[Bt®j||| IIIJHJl RBH ÍBSIBi IBBBBIB
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 07/Q2/Q3 Time: 15:50
Sample: 1830
Included obse^ations: 13

s

s

s.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I c
x

-28.02717
0.794137

30.64214
0.131582

-0.914661
6.035307

0.3800
0.0001

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.768054 Mean dependent var 155.8462
0.746969 S.D. dependentvar 23.49768
11.81986 Akaike info criterion 7.918077
1536.800 Schwarz criterion 8.004993

-49.46750 F-statistic 36.42493
1.47G579 Prob(F-statistic) 0.000085

FIGURA 18.6: RESULTADO DA REGRESSÃO PARA AS 13 ÚLTIMAS OBSERVAÇÕES

A estatística de GQ é 2 '-2">"2 "-/ Como o número de observações de cada grupo é igual, o
e;'e;/(ni-Â:)

teste resume-se a e^ , Sum squared resid (EQ01) ^ 153^8 ^ ^^ ^ p^ armazenar este resultado
em um vetar denominado GQ, entramos com as instruções a seguir na janela de comandos:
vector(2) GQ
GQ(l)=EQ02.@ssr/EQ01.@ssr
GQ(2)=@qfdist(.95,11,11)

O primeiro comando tem como finalidade criar o vetor coluna GQ com duas linhas. O
segundo comando preenche a primeira linha do vetor GQ com a estatística de teste de GQ
Sum squared resid(EQO l) Q terceiro comando preenche a segunda linha do vetor GQ com o valorSum squared resid (EQ02)
tabelado de F para o nível de significância de 5%.

i

^

|gf^;Rge|g|e@g|Jn|filie|fiS||K|||W^|
ia WM

•

—
—!

Last updated: 07/Ï12/Ü3 - 16:02

4.074595
2.817930

Ri

-i
I^.ÍMsSaaXESS.sísïsSSSSS^^

FIGURA 18.7: VETOR GQ

1-

i

Como a estatística calculada supera a estatística tabelada, decidimos pela rejeição da hipótesenula de homoscedasticidade. 4,
\
I

\
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18.2.5 Teste de Breusch-Pagan-Godfrey (BPG)

O teste de Goldfeld-Quandt apresenta um poder razoável quando é identificada a variável
explicativa con'eta para a ordenação dos dados e o número de observações centrais é determinado
corretamente. O teste de BPG entretanto, não se utiliza dessas limitações em sua construção.

Considere o modelo abaixo:
^.=A+j6A,+...+^X,,+£,

Breusch e Pagan desenvolveram um teste do multiplicador de Lagrange da hipótese nula de
que a, = a f (a^ + a'Z,), onde Z, é um vetar de variáveis independentes, podendo incluir alguns
(ou mesmo todos) os regressares originais. O modelo será homoscedástico se a = 0.
EXEMPLO 18.3: Ilustraremos neste exemplo como conduzir passo a passo o teste BPG, com base
nos mesmos dados do exemplo 18.2.
l) Calcule a regressão original. Conseqüentemente a série Resid irá armazenar os resíduos desta

regressão. Admitimos aqui que a regressão foi calculada e denominada EQ01.

2) Calcule a estimativa de CT por máxima verossimilhança, ou seja, â^y =
entrar com o comando

vector S2MV = @sumsq(Resid)/EQ01.@regobs

-S'?
. Para isto, basta

n

.2

3) Construa a série p, = —^—. Para isto,
'MV

genr P = (ResidA2)/S2MV(l)
4) Supondo que p, se relaciona linearmente com X;(= Z,) , obtemos a regressão:

p,=a,+a^X,+v,
equation EQ02.Ls PCX
Note que neste caso o vetor Z é composto apenas por Z^, que é igual a X,.

]Et|uatiàn:ïjEQ02ïBtfàrktile|tSB:l>3M?-fl31 l @:| ix|

•f

i.

i%ew|jprocl1 S:ëÍeG(s1|iffil| ffimel FreeSlS Ë|tim|té1 ®
Dependent Variable: P
Method: Least Squares
Date: 07/OW3 Time: 20:38
Sample: 1 30
Included obsen/ations: 30

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
x

-0.742614 0.752927 -0.986302 0.3324
0.010063 0.004119 2.443327 0.0211

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.175740 Mean dependent var 1.000000
0.146302 S.D. dependentvar 1.430432
1.321659 Akaike info criterion 3.459993
48.90991 Schvrarz criterion 3.55340G
-49.89990 F-statistic 5.969846
1.848394 Prob(F-statistic) 0.021114

FIGURA 18.8: RESULTADO DA REGRESSÃO ESTIMADA PARA O EXEMPLO DO TESTE BPG
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5) Obtenha a soma dos quadrados explicada (SQ,E = ^(p; - p)ï) da regressão de p^ sobre Z e
defina Q =-^(SQ,E). Sob a hipótese nula de homoscedasticidade, a estatística O é
assintoticamente distribuída como uma qui quadrado com (m-1) graus de liberdade, onde m é o
número de coeficientes da regressão de p, sobre Z. No presente exemplo, m=2, logo 0 segue
assintoticamente ^ , . Para o caso geral,

e ~ y2.
'1^

fvl-sl

ass

Para conduzir o teste BPG no EViews, devem ser seguidos os passos abaixo:
EQ02.fít estim
vector(2) BPG
BPG(l) = 0.5*@sumsq(estim - @mean(p))
BPG(2) = @qchisq(0.95,l)

O primeiro comando gera a série estim correspondente aos valores ajustados da regressão
EQ02. O segundo comando trata da criação do vetor coluna BPG contendo duas linhas. O terceiro
comando armazena o valor da estatística Q = ^(SQE) na segunda linha de BPG e o último comando
armazena o valor tabelado da estatística qui quadrado na segunda linha de BPG.

:ÍVector:|8RGiK/QrKÏiiaffiBElMÍl;ï03| II»

-21:01

5.214011
3.841459

•

"a
r

Bi

I B
•

FIGURA 18.9: VETORBPG

Como o valor tabelado é inferior ao valor calculado, decide-se pela rejeição da hipótese nulade homoscedasticidade.

O leitor interessado na construção do teste BPG com um enfoque matricial pode consultarGreene(2000,p.509-510).

1

1

18.3 MEDIDAS CORRETIVAS

18.3.1 Mínimos quadrados ponderados (MQP)

Em um modelo de regressão generalizada (apresentado no capítulo 17), quando há apenasheteroscedasticidade, a matriz £Ï assume a seguinte forma:

i

1

i

;

•í

l

l
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r

íl

w, O O O
o w.2 o o

O O O w,

e £'(££') = a2Sï, ou alternativamente ff2 = 0"2w; .
Como neste caso Cl é uma matriz diagonal,

í2=IAI'=A
No caso geral, fizemos P'= cA~/ . No caso de ocorrência apenas de heteroscedasticidade,

chamaremos W'= A-/ = Sï~ ! , ou seja,
l

w

lwl

o

o

o

l

o o

o o

o o
l

eW'W=í2-l

Deste modo, assim como no caso generalizado usamos P para pré multiplicar ambos os lados
do modelo original de modo a obter um modelo transformado que atendesse às hipóteses do Modelo
Clássico de Regressão Linear, usaremos neste ponto a matriz W com a mesma finalidade. Assim,

WY = WXp + Ws
Y.=X.p+£.

onde Y* = WY
x.=wx
£.=W£

Dessa forma, o modelo transformado (Y* = X*? + £«) tem cada variável ponderada pelo fator
—. Em um modelo heteroscedástico, o esquema de estimação ideal seria aquele em que as
w;observações provenientes de populações com maior variabilidade recebessem menor peso
relativamente àquelas decorrentes de populações com menor variabilidade e é justamente isso que o
método dos Mínimos Quadrados Ponderados faz. Note que o método dos Mínimos Quadrados
Ordinários é um caso particular dos Mínimos Quadrados Ponderados e ocorre quando os pesos são
todos unitários. Como a regressão transformada atende às hipóteses do MCRL, podemos aplicar
MQO. Concluímos, portanto, que MQP nada mais é que MQO aplicado ao modelo transformado. O
estimador de mínimos quadrados ponderados é dado por:

PMQP = (X, X*)- X* Y*
=(X'W'WX)-1X'W'WY
=(X'ÍÏ-1X)-1X'ÍÏ-1Y

e a matriz de variância e covariância estimada é
V^MQP) = ^2(X/X,)-1 = s2(X'W'WX)-1 = í2(x'n-lx)-1

EXEMPLO 18.4: Utilizando os dados apresentados na tabela 11.5 de Gujarati (2000), teste a
heteroscedasticidade com base em um dos testes apresentados e con-ija o modelo, caso necessário.

JD&D,=j3o+^.+£,
onde P &D = gastos com pesquisa e desenvolvimento;
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V = vendas.

A regressão resultante é exibida abaixo:

s

Dependent Variable: F'ED
Method: Least Squares

{ Date: 07/Ü5/03 Time: 1 1:32
I Sample: 1 18
Included observations: 18

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c
v

192.9931
0.031900

990.9858
0.008329

0.194749
3.830033

0.8480
0.0015

R-squared
I Adjusted R-squared
I S.E. of regression
l Sum squared resid
I Log likelihood
I Durbin-Watson stat

0.478303 Mean dependent var 3056.856
0.445697 S. D. dependentvar 3705.973
2759.153 Akaike info criterion 18.78767
1.22E-K38 Schwarz criterion 18.88660
-167.0891 F-statistic 14.GG916
3.015607 Prob(F-statistic) 0.001476

I

j

i

1

FIGURA 18.10: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO P&D, = ^g + ^. + £,
O resultado do teste de White é apresentado a seguir:

|B^|ga|JB^B|ljgjg|B|JB|^^j^ J||@^j||||g|B|^^
I^BU

IS
1

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic
Obs^R-squared

3.057178 Probability
5.212492 Probability

0.076975 ||
0.073811 Íl

FIGURA 18.11: RESULTADO DO TESTE DE WHITE PARA O EXEMPLO 18.4

O resultado do teste indica que não rejeitamos a hipótese de homoscedasticidade para os níveisde signifícância de 1% e 5%, mas rejeitamos para o nível de significância de 10%. Neste caso, resta
um pouco de dúvida em relação à hipótese de homoscedasticidade. Transformaremos o modelo com o
objetivo de reduzir ou eliminar a gravidade da heteroscedasticidade.

Para aplicar MQP, temos que identificar o padrão da heteroscedasticidade. Uma inspeçãográfica mostra-se muito útil. O gráfico de dispersão das séries V e abs(Resid) (valor absoluto da série
de resíduos) é mostrado na figura 18.12. Não é difícil aceitar que a variância do erro é proporcional àvariável explicativa V.

i

1
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FIGURA 18.12: GRÁFICO DE DISPERSÃO DAS SÉRIES V E ABS(RESID)

Formalizando,
p & D; = (SQ+ py, + g, , assumindo que V(£, )= (72.V;, o modelo transformado é

P&.D.^=^-^+A^+-^
VT""^ ^
P&D,L=j8o^=+A^+u,
-,AT-W^'

É fácil verificar que se a suposição de que V(e,) = cr .V,. é verdadeira, o modelo transformado
é homoscedástico:

y(u.)=£(u,2)=£ £,
^

2

^E(e?)^azy,=a2
y.
l ;̂

A representação matricial de V(£,) = (72 .V,, é apresentada a seguir:
o-i2 O .-• O
O CTi2 ... O

£(££') =0-'íï=

O O O ff,2

a
2

v, o ••• o
o ^ ••• o

o o o v.IS.

.-V2-0-V2Concluímos portanto que a matriz W'= A-l/^ = ÍÏ-1/A assume a forma a seguir:
l

W=íi-1/2

x
o ••• o

l

v^

000

o

l

e WW=ÍÏ-l
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Deste modo, o modelo transformado é
WY=WXp+Ws

onde Y = vetar de variáveis explicativas (P&D);
X = matriz de regressares.

E interessante lembrar que esta é simplesmente a representação matricial do modelo expressona forma algébrica representada anteriormente:

Ï=AÍ+A^+U-
Será feito inicialmente o desenvolvimento matricial e em seguida a abordagem algébrica.

i) Criação da matriz W:
genr pond = 1A^A0.5
matrix W = @makediagonal(pond)

O primeiro comando gera uma série denominada pond igual a —,== e o segundo comando
l^i

trata da criação da matriz diagonal W com pond na diagonal principal.
ii) Criação da matriz Sï
matrix Iomega = W*W

Como sabemos que W'W=ÍÏ~ e que W é diagonal e conseqüentemente simétrica,
geramos Sï simplesmente pelo produto WW. A matriz £ï é denominada iomega.
iii) Criação da matriz X:
group grupoOl l V
matrix X = @convert(grupo01)

O leitor já deve estar familiarizado com o procedimento de criação da matriz X. Criamos
primeiramente um grupo idêntico à matriz e em seguida convertemos o objeto do tipo group em umobjeto do tipo matrix.

iv) Criação do vetor Y:
vector Y=PED

Nesta fase apenas criamos um vetar denominado Y correspondente à série PED. Resta agoraapenas gerar o modelo conforme

ft^ = (X'W'WX)-1X'WWY
= (X'ÍÍ-1X)-1X'Í2-1Y

ou seja:

vector Beta_MQP = @inverse(@transpose(X)*iomega*X)*@transpose(X)*iomega*Y
Um duplo dique no vetor Beta_MQP e podemos conferir as estimativas de MQP doscoeficientes do modelo:

w^
yw^ Last updated: 07/U7/03 - 10:14 n

-246.6769
— 0.036798

IESS!SSSSiÍifa9^íMasS»Sy VMS^T's IBBBBlBSBSBBj Sai
sNK

-t

!

(

FIGURA 18.13: VETOR BETA_MQP
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A matriz de variância e covariância estimada é:

V^MQp) = s\X:X.)-1 = í2(X'W'WX)-1 = 52(X'Í2-1X)-1
Precisamos então primeiramente gerar o vetor de resíduos do modelo,

vector resid_MQP W*Y - W*X*Beta_MQP
e'e2

A variância estimada da regressão s" = é:
n-k

vector S2_MQP = @inner(resid_MQP)/(18-2)
A matriz de variância e covariância estimada é então

matrix MVC_MQP = S2_MQP(l)*@inverse(@transpose(X)*iomega*X)

gB

i|/ie|j'Roc||ib@|j31Mj5!BHSÍBSJ§i^
llMgliilÍIffl

n i liai
iasLy.!:).dated.L07/07/Dl.ilo;2L

11111
IIRll

145258.9
-1.618028

•

-1.618028
5.0GE-05

!•!

:wy
9

•K
i»»S';«!«S;it™iiS.'

FIGURA 18.14: VETOR MVC_MQP

As variâncias estimadas dos coeficientes estimados por MQP encontram-se na diagonal
principal. A partir desta matriz, encontramos os desvios padrões estimados dos coeficientes estimados
por MQP, que servirão para fazermos inferências estatísticas (intervalos de confiança e testes de
hipóteses).

O EViews propicia uma forma bastante direta de calcularmos uma regressão por MQP. Na
ban-a de ferramentas da EQ01, selecionamos a opção Estimate e, na janela Equation Specification
que será exibida, selecionamos Options. Uma janela semelhante a apresentada na figura 18.15 é então
exibida e deve ser preenchida conforme o modelo.

EstimaliotiilBpJiSBÍI

INIUBffieffigBeaggiGigilg
IBIsÍgBBQlarianiïil

VilSsiiSSIiW1
||l|1gjllt|ri(jon|||500

lllíïl •ÍiIBBi
•BSBBIïUiB

IB|Icinavailable|»ithieRUil

|||||e||j|lA'/~0.5

j |©Qn||[ge||3a| 0.0001

BSiBÍIoRtislilllE

BfgrlnglBgejïiBBBitóBÍiHBBB

m

IOLS/TSLS
r

lllilililiUMBINBBSIillN^
ÍilMIIBÍüciekcaiiBMërffiiBB

s!si!i| !S!>S;:

m iiBSel

FIGURA 18.15: JANELA DE OPÇÕES PARA A ESTIMAÇÃO

Nesta janela há uma opção denominada Weighted LS/TSLS, onde se deve informar ao
programa a ponderação que será dada às séries envolvidas no modelo. No caso específico do exemplo
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em questão, deve-se digitar 1A^A0.5 (= 1/^^) e em seguida clicar em OK. Clicar em OK novamente.
Note que na estimação de MQP, o EViews irá produzir um relatório exibindo os resultados tanto da
regressão ponderada quanto da não ponderada. O relatório padrão de uma regressão MQP no EViews
é apresentado na figura 18. 16.

IEIWl^ocÍiolieG|!||18MfÍSl3j|ÍÍÍBBBÍS

Dependent Variable: FED
Method: Least Squares
Date: 07/07/03 Time: 10:42

I Sample: 1 18
Included observations: 18

1 Weighting series: 1/VA0.5 I

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I

c
v

-246.6769 381.1285 -0.647228 0.5267
0.03G798 0.007114 5.172315 0.0001

Weighted Statistics
!

R-squared
I Adjusted R-squared
S.E. of regression
I Sum squared resid
s Log likelihood

Durbin-Watson stat

0.364889 Mean dependent var 1826.223
0.325195 S.D. dependentvar 1821.91G
1496.641 Akaike info criterion 17.56427
3583892G Schwarz criterion 17.66320
-156.0785 F-statistic 26.75284
2.885313 Prob(F-statistic) 0.000093

Unvróighted Statistics

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Durbin-VVatson stat

0.467030 Mean dependent var 3056.85G
0.433719 S.D. dependentvar 3705.973
2788.805 Sum squared resid 1.24E+08
2.961493

FIGURA 18.16: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO POR MQP

As estatísticas relativas à regressão ponderada são baseadas no vetor de resíduos obtido por
U^=WY-WXp^

As estatísticas não ponderadas são geradas a partir do seguinte vetar de resíduos:

U=Y-Xp^
A série Resid é preenchida com os resíduos não ponderados. Uma outra forma (bastante

simples por sinal) de gerar a regressão ponderada é
Equation EQ02.LS PEDA^A0.5 IFV^O.5 VA0.5
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:View| Pro:cs| ObjëctsllBiritl^ Mamei ^iFreeze.l
St».

IIKsi

BilajiLxi::

Dependent Variable: PEDM0.5
Method: Least Squares
Date: 07^7/03 Time: 11:12
Sample: 1 18
Included obsen/ations: 18

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1M0.5
V/0.5

-246.6769
0.036798

381.1285
0.007114

-0.647228
5.172315

0.5267
0.0001

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.364889 Mean dependent var 8.855264
0.325195 S.D. dependentvar 8.834378
7.257134 Akaike info criterion 6.90G286
842.6560 Sch'A'arz criterion 7.005217
-60.15658 Durbin-Watson stat 2.885313

FIGURA 18.17: RESULTADO DA REGRESSÃO PONDERADA

Se as suposições sobre a variância residual estiverem carretas, os resíduos ponderados não
devem apresentar evidência de heteroscedasticidade. Se o padrão de heteroscedasticidade suposto
estiver carreto, os resíduos não ponderados devem ser heteroscedástícos, com o padrão assumido, ou
seja, com variância proporcional a V.

18.3.2 Matriz de variância e covariância de White

No modelo com os chamados distúrbios esféricos (ausência de heteroscedasticidade e de
autocorrelação), temos:

£(£) = O
£(££') = CT2I
O modelo de regressão linear generalizada com regressares não estocásticos é representado

Y=XP+£
£(£) = O
£(££') = 0-2Í2
O estimador de Mínimos Quadrados Ordinários é
P=(X'X)-1X'Y

=P+(X'X)-1X'£
y\

Aplicando o operador esperança em ambos os lados, concluímos que £"(?) = R, ou seja, o
estimador de MQO permanece não viesado.

A variância estimada do estimador de MQO no caso de um modelo de regressão linear
generalizada (£'(££') = o-2í2) é:

y(p)=£[(p-p)(p-p)']
=£[(X'X)-1X'££'X(X'X)-1]
=CT2(X'XrlX'ÍÏX(X'X)-1
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'»

Concluímos, portanto, que no caso generalizado,

p ~ N(p,cr2(X'X)-lX'í2X(X'X)-l)
Desta forma, qualquer inferência baseada em V(P) = í2(X'X)-l pode ser enganosa. Não se

pode, entretanto, afirmar se O' (X'X)- é maior ou menor que a verdadeira variância de p neste
caso. Dessa forma, os procedimentos de inferência com base nas distribuições t e F não são válidos.

Pelo exposto acima, surge uma questão: devemos descartar o estimador de MQO? A resposta
é: depende do caso. Vejamos:
i) Se íï é conhecida, utilizamos o método dos Mínimos Quadrados Generalizados (ver cap. 17 e
seção 18.3. l para o caso de MQP), e portanto a resposta é sim.
ii) No caso em que Sï não é conhecida mas sua estrutura pode ser estimada a partir de informações
amostrais, a resposta não é muito clara.
iii) No caso em que Í2 é completamente desconhecida, o estimador de MQO pode ser o único
possível, de modo que a resposta é não.

Sabe-se que o método dos Mínimos Quadrados Ordinários proporciona estimativas
consistentes e não viesadas na presença de heteroscedasticidade, entretanto os desvios padrões
computados segundo a forma usual não são adequados e não devem ser usados para realizar
inferência.

Surge, portanto, uma outra forma de resolver o problema da heteroscedasticidade: atacar
apenas os desvios padrões, preservando as estimativas pontuais dos parâmetros.

O estimador de White substitui o termo desconhecido cr2íï por uma matriz diagonal
contendo os quadrados dos e "s (termos de resíduo do modelo original) ou seja:

o^=diag{e^e^...,e^]=

ï
^
o

o

eÏ

000

o

o

<.
A matriz de variância e covariância de White é

T
^=

T-k
(XIX)-1X'CT2ÍÏX(X'X)>-1

T
-(X'X)-1^(^,^')(X'X)-1

T-k~ ' ^
onde T é o número de observações e Â: é o número de coeficientes do modelo.

As raízes quadradas dos elementos da diagonal principal de S^ são os erros padrões
consistentes em heteroscedasticidade segundo White. Deste modo, os testes t e F passam a ter validade
apenas assintótica.

EXEMPLO 18.5: Utilizando os dados do exemplo 18.1, construa a matriz de variância e covariância
de White, obtenha os erros padrões consistentes em heteroscedasticidade segundo White e compare
com os resultados gerados pelo EViews.

Devemos primeiramente criar a matriz X, com a qual o leitor já deve estar fainiliarizado:
group grupoOl 1 Xl X2
matrix X = @convert(grupo01)

Usando a série de resíduos da EQ01 (exemplo 18.1), geramos o vetor El, referente ao
quadrado dos resíduos de EQ01:
vector E2 = @convert(residA2)

.2<Como sabemos que cr Í2 = diag{e^,e^,...,e^} , geramos esta matriz, que chamaremos por
simplicidade de omega:
matrix omega = @makediagonal(E2)

A matriz X'X, que denominaremos XLX é gerada por:
matrix XLX = @transpose(X)*X
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A inversa de XLX, que denominaremos IXLX é:
matrix IXLX = @inverse(XLX)

Temos agora plenas condições de gerar a matriz de variância e covariância de White:
matrix White =(50/47)*IXLX*@transpose(X)*omega*X*IXLX

A matriz de White é exibida na figura 18.18.
S!

INatiniltfHITni/ofkfiilUE?iRM:Mi]lB9aU

|gieff|,Rroc|l3ÜjecJï|JÍrint|HBïie l :Ë'Bt|'.:||LaB|ffil!i |S|K| |S:taR|@|e J |^,u||

••I

gH

IR1I
EER2:1

BTS
WHITE

..i^J.t^Íe^l-GI/r/05^3.1.21^ HI

0.558073
0.081465

ÍEfâI
III!

; ^

0.081465
0.300339

0.424700 I -0.09745G

0.424700
-0.097456
1.217525

"""

FIGURA 18.18: MATRIZ WHITE

-•

Os termos da diagonal principal são as variâncias, portanto os en-os padrões consistentes
segundo White são gerados por:
vector(3) ep_White
ep_White(l) = White(l,l)A0.5
ep_White(2) = White(2,2)A0.5
ep_White(3) = White(3,3)A0.5

i •jtïctoilK:l:flMHI'^ElitftwliínêaÊïl;EMRÜO;ft9.aa
Ïig|g|pri|J@bi|JJi|nnt|iggil||reeSe|J^£^^

ERIWHITE

Lastu£dated:07Aj5/03^^

in
liRÍi

0.747043

IBS

—as

0.548078
1.103415

Bill
:^M

ï

í sãs: ng||S|ii!a|(Ba»ilSISI!iBaBSBS'>BliaS]
B!i;;ii:!i;iiiiiiiiNiiri|!i!i^i^;ii;aiiiiiii»ii!i;;?i ia

FIGURA 18.19: VETOR EP_WHITE

Para obter os erros padrões consistentes em heteroscedasticidade segundo White no EViews,
seleciona-se Estimate na barra de ferramentas da EQ01 e em seguida seleciona-se Options. Será
exibida a janela a seguir:
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FIGURA 18.20: JANELA DE OPÇÕES PARA A ESTIMAÇÃO

Nesta janela deve-se selecionar o campo Heteroskedasticity Consistent Co variance e em
seguida White. Confirmar em OK duas vezes para estimar a equação apresentada a seguir:

.J||ÍJBg§||||!||ctl]|jRjÍÊ|]N§m|JH3

Dependent Variable: Y
1 Method: Least Squares
I Date: 07/D5/03 Time: 21:54
j Sample: 1 50
I Included obsen/ations: 50
1 White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I

c
X1
>2

0.190394
1.131133
0.376825

0.747043
0.548078
1.103415

0.254863 0.7999
2.063820 0.044G
0.341508 0.7342

R-squared 0.037904
$ Adjusted R-squared -0.003036

S. E. of regression 6.378033
I Sum squared resid 1911.928
I Log likelihood -162.0430

Durbin-'Watson st at 1.856036

Mean dependent var 0.393800
S.D. dependentvar 6.368374
Akaike info criterion 6.601721
Schvi/arz criterion G.71G443
F-statistic 0.925850
Prob(F-statistic) 0.403299

FIGURA 18.21: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO COM ERROS PADRÕES CORRIGIDOS
PELA MATRIZ DE VARIÂNCIA E COVARIÂNCIA DE WHITE

Comparando os erros padrões de White com aqueles gerados na EQ01 (exemplo 18.1),
concluímos que para os dois primeiros coeficientes houve uma redução, enquanto que para o último
coeficiente, houve um aumento de mais de duas vezes.
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APÊNDICE l (Dados utilizados no capítulo)

EXEMPLO 18.1: Dados obtidos em Greene (2000, cap. 12, exercício 5,p.523)
Y Xl X2 Y Xl

-1.42
2.75
2.10
-5.08
1.49
1.00
0.16
-1.11
1.66

-0.26
-4.87
5.94
2.21
-6.87
0.90
1.61
2.11
-3.82
-0.62
7.01

26.14
7.39
0.79
1.93
1.97

-1.65
1.48
0.77
0.67
0.68
0.23
-0.40
-1.13
0.15
-0.63
0.34
0.35
0.79
0.77
-1.04
0.28
0.58

-0.41
-1.78
1.25
0.22
1.25

-0.12
0.66
1.06

-0.67
0.70
0.32
2.88

-0.19
-1.28
-2.72
-0.70
-1.55
-0.74
-1.87
1.56
0.37
-2.07
1.20
0.26
-1.34
2.10
0.61
2.32
4.38
2.16
1.51
0.30
-0.17

-23.17
-2.52
-1.26
-0.15
3.41
-5.45
1.31
1.52
2.04
3.00
6.31
5.51

-15.22
-1.47
-1.48
6.66
1.78
2.62

-5.16
-4.71
-0.35
-0.48
1.24
0.69
1.91

-0.66
-1.18
-0.80
-1.32
0.16
1.06

-0.60
0.79
0.86
2.04
-0.51
0.02
0.33
-1.99
0.70
-0.17
0.33
0.48
1.90

-0.18
-0.18
-1.62
0.39
0.17
1.02

EXEMPLO 18.4: Dados obtidos emGujarati (2000, cap. 11, tabela 11.5, p.388)

Setores Vendas

X2
7.82
-1.15
1.77
2.92
-1.94
2.09
1.50

-0.46
0.19
-0.39
1.54
1.87

-3.45
-0.88
-1.53
1.42

-2.70
1.77

-1.89
-1.85
2.01
1.26

-2.02
1.91

-2.23

Gastos com P&D Lucros

l. Contêineres e acondicionamento 6375.3 62.5 185.1
2. Financeiras (exceto bancos) l 1626.4 92.9 1569.5
3. Prestação de serviços 14655.1 178.3 276.8
4. Metais e mineração 21869.2 258.4 2828.1
5. Construção 26408.3 494.7 225.9
6. Indústrias em geral 32405.6 1008.3 3751.9
7. Entretenimento 35107.7 1620.6 2884.1
8. Papéis e produtos florestais 40295.4 421.7 4645.7
9. Alimentos 70761.6 509.2 5036.4
10. Saúde 80552.8 6620.1 13869.9
11. Aeroespacial 95294.0 3918.6 4487.8
12. Produtos de consumo 101314.1 1595.3 10278.9
13. Eletro-eletrônicos 116141.3 6107.5 8787.3
14. Produtos químicos 122315.7 4454.1 16438.8
15. Conglomerados 141649.9 3163.8 9761.4
16. Computadores e equip, para escritório 175025.8 13210.7 19774.5
17. Combustíveis 230614.5 1703.8 22626.6
18. Automotivo 293543.0 9528.2 18415.4

Obs.: Dados referentes ao ano de 1988 (valores em inilhões de dólares).
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capítulo
AUTOCORRELAÇÃO

Uma das hipóteses do Modelo Clássico de Regressão Linear (MCRL) estabelece que não há
autocorrelação ou correlação serial entre os termos de perturbação incluídos na Função de Regressão
Populacional (FRP). Apesar de ser um fenómeno típico de séries temporais, pode também ocorrer em
dados do tipo cross-section, entretanto neste tipo de dado a disposição das informações deve
apresentar alguma lógica ou interesse económico para que possamos compreender qualquer decisão
sobre a presença ou não de autocorrelação.

A maioria das séries temporais em economia apresenta autocorrelação positiva, ainda que seja
possível a ocorrência de autocorrelação negativa. Os gráficos a e b abaixo exibem os padrões de
autocorrelação positiva e negativa, respectivamente.
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FIGURA 19.1: GRÁFICO A - EXEMPLO DE AUTOCORRELAÇÃO POSITIVA
GRÁFICO B - EXEMPLO DE AUTOCORRELAÇÃO NEGATIVA

No capítulo anterior, vimos um exemplo de como a suposição de que £(££') = cr2I para o
modelo linear geral Y = XR +e pode ser violada. Foi visto que, se os erros relacionados a diferentes
observações tiverem variâncias diferentes, a matriz de variância e covariância dos erros não será mais
o produto de um escalar (positivo) pela matriz identidade, e sim assumirá a forma geral
£'(££') = o" Í2 , com íï diagonal e positiva definida.

E importante notar que Í2 é diagonal quando se assume ausência de autocorrelação, isto é:
£(£;£.)= O V / ^7:

£(£;£. )?i O V i^ J .

3 autocorrelação

3 autocorrelação

£(££') = E

2
ef

£2^1

£,£2 ... £,£„
.2

^2 ••• £2Ê^

£,,Êi ^2 ••• e:
2

£(£,2) £(£,£2)
EÇs,E,~) EÇE^

£(£,.£i) E{e^)

E^n)
E^n)

£(^)

12
Embora seja comum tratar os termos autocorrelação e correlação serial como sinónimos, alguns autores preferem distinguir

os dois termos. Tintner, por exemplo, define autocorrelação como a "correlação defasada de uma dada série consigo mesma,
defasada em um número de unidades de tempo", reservando o termo correlação serial para a "correlação defasada entre duas
séries diferentes". (Gujarati, 2000)
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Assumindo que o modelo é homoscedástico (os elementos da diagonal principal de £'(££')
são todos iguais) e contemplando a possibilidade de autocorrelação, temos

£(££') = E\

a

a.

2

21

0'12
a2

(7In

a2n

o-nl 0-n2 o-
2

I £(£;£? =CTy se i ^ j
onde

I £(£;£,.)= (7' SC! =7

Como £'(£;£.) = £'(£.£,) = o'y = o', se; ^ 7, tiramos a conclusão óbvia de que £'(££') é
simétrica, e por definição positiva definida, por se tratar de uma matriz de variância e covariância. Se
tivermos ff y I- O para i ^ j, temos que a matriz £'(££') não será diagonal, de modo que os erros
serão autocorrelacionados.

Na presença de autocon-elação, assim como de heteroscedasticidade, o estimador de mínimos
quadrados permanece não viesado e consistente13. Porém tal estimador deixa de ser eficiente, ou seja,
não é mais o estimador de menor variância na classe dos estimadores lineares não viesados, de modo

que não é mais o Melhor Estimador Linear Não Viesado (MELNV). Este fato faz com que os
processos de inferência estatística sobre um modelo com autocon-elação forneçam resultados não
confiáveis.

Como £'(££') é simétrica, não temos que estimar seus n termos. Em caso de autocon-elação
e de heteroscedasticidade precisamos estimar n(n+l~)/2 termos. Em caso de autocorrelação e
homoscedasticidade, precisamos estimar [n(n — l) + 2]/2 termos. Note que, como temos apenas n
observações, não podemos estimar nÇn+l~)/2 ou [n(n-l)+2]/2 parâmetros, de modo que
precisamos fazer alguma suposição sobre a natureza autocon-elação.

19.1 PADRÕES DE AUTOCORRELAÇÁO E CORRELAÇÃO SERIAL

Processo auto-regressivo de 1a ordem, ou simplesmente AR(1). Consiste no processo mais comum
em séries económicas:

£,=p£,-i+M,

Processo auto-regressivo de 2a ordem, ou simplesmente AR(2):
£,=PlÊ,-l+P2£,-2+"<

Processo auto-regressivo de ordem p, ou simplesmente AR(p):
£, = p,£,_i + ?2£,-2 + . .. + Pz-p^t-p + M,

Processo de média móvel de 1a ordem, ou simplesmente MA(1)14:
£, =U,-0U,_,

Processo de média móvel de 2a ordem, ou simplesmente MA(2):
e, =u,-e,u^-e^u^

Processo de média móvel de ordem q, ou simplesmente MA(q):
s, = M, - e,u,_, - e,u,_^ -...- e^u^

Na verdade, como observa Greene (2000, p. 533), a consistência na presença de autocorrelação depende de dois falares: i)
os regressares são bem comportados, ou seja, atendem às condições de Grenander (ver Greene (2000, p. 354)) e ii) as
correlações entre os termos de perturbação se aproximam de zero suficientemente rápido à medida que as observações se
distanciam no tempo.
MA tem origem do termo em inglês "moving average".
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Processo auto-regressivo de 1a ordem e de média móvel de 1a ordem, ou simplesmente
ARMA(1,1)

£,= ps,_,+u,-eu,_,

Processo auto-regressivo de ordem p e de média móvel de ordem q, ou simplesmente ARMA(p,q)
£( = P^l-l + Pï^-2 + • •• + Pp^t-p +ut- elut-l - 62ut-2 -•••- 6qul-<i

Dentre os padrões de autocorrelação e coiTelação serial possíveis, o mais comum em séries
temporais económicas é o processo autoregressivo de primeira ordem, AR(1).

£, = P£,-i + M,

Veremos a seguir algumas características deste processo. O termo u, apresenta as
propriedades estatísticas usuais, a saber:
£(M,)=0
Var{u,)=E(u^=a2^
Cov(M;,M.) = £'(M,M.) =0 \/ Í ^ J

Assim definido, u é conhecido como ruído branco.

A lógica do processo AR(1) é que o componente aleatório £, é dividido em um termo
autoregressivo (p£,_i), devido, por exemplo, à inércia de sistemas económicos, e um termo
puramente aleatório (u,).

Assume-se que [p| < l, de modo que as propriedades de £, não se alteram de um período a
outro15. Esta condição implica, entre outras coisas, que E(e) = £'(£,) V j. Logo:
£(£,)=p£(£,_i )+£(«,)
£(£,)=?£(£,_,)+O =^ (l-?)£(£,)= O =^ £(£,)= O

Assim, se os erros de uma equação seguem um processo AR(1), eles continuam a ter média
zero16.

Var{e,~) = p2Var{e^)+ Var(u,)+ 2pCov(£,_,,u,)
o-,2=p2<7J+a,2+0

2

aï-^
Cov(£,,£,_i) = £{[£,-£(£,)][£,_! -£(£,_i)]}

=^(£,£,-i)
=E[(pe^+u,)s,_,]
=p£(£,2_,)+£(M^_i)

pa2

]

15 A condição [p| < l é conhecida como condição de estacionaridade de um processo AR(1).
Note que esta observação é válida somente para processos AR(1) sem drift, ou seja, sem termo de intercepto. Um modelo

01

16

AR(1) com drift é do tipo £, = 0, + 02£(-i + ", e conseqüentemente E(£ ) =
1-02

>

•]
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Cov(e,,£._,) = E{[E,-E(e,)][e,_,-E(e,_,)]}
= E(£,£,^)

= E[(pe,_, + u,)e^~\

=£(p£,_i£,_2+M,£,_2)
= pE(e,_,£^)

=p2a2
.^—2De modo geral, Cov(£ £ ^ = p'O-" .

Podeinos agora construir a matriz de variância e covariância de £ para o caso AR(1):

£(££') =CT,2

l

p
p2

p
l

p

p'

p
l

2
p

p

p

n-1

n-1

n-3

p"-1 p"-2 p"-3 l

a
2
u

1-p2

l

p

p2

p
l

p

2
p'

p •••

p
p

n-1

n-1

l pn-3

p"-1 p"-2 p"-3 l

Logo, saímos de um problema que era o de estimar ^——— parâmetros para o de estimar
2

2
apenas o"" e p .

CovÇe,, s,_ j)
Fazendo uso dos resultados anteriores, temos que Cor(£ , £,_, ) = —= p . Para o

caso geral, Cor(£,,£,_^) = p , ^=1,2,....
Este último resultado indica que haverá sempre alguma correlação entre os es, independente

de quão distante eles possam estar. Além disso, devido ao fato de p < l, esta correlação é uma
função decrescente da distância entre os termos de erro.

19.2 POSSÍVEIS CAUSADORES DA AUTOCORRELAÇÁO

Viés de especificação (omissão de variável, forma funcional incorreta);
• Relações defasadas entre as variáveis;

Inércia: característica própria da maioria das séries temporais económicas;
Manipulação de dados.

19.3 FORMAS DE DETECTAR A AUTOCORRELAÇÁO

Antes de utilizar uma equação estimada para fazer inferência estatística (teste de hipóteses ou
previsão, por exemplo), deve-se testar quanto à presença de autocoiïelação. O EViews proporciona
diversas maneiras de testar a presença de autocorrelação.

19.3.1 Método Gráfico

Deve-se plotar os resíduos (e , estimador de £ ) em relação ao tempo (Q ou plotar e, contra
e , e verificar a existência de con-elação (ver padrões hipotéticos na figura 19.3).

EXEMPLO 19.1 Considere o seguinte modelo hipotético:
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onde: IED = Investimento externo direto;
PIB = Produto Interno Bruto;

IGP = Proxy da inflação ou de estabilidade macroeconômica;
EDU = Investimento em educação.

Para estimar o modelo original, calculamos a regressão

IED, = A + ^P1B,_, + A^^-i + ^EDU^ + e,
que no EViews é obtida por meio dos comandos
equation EQ01.LS IED C PIB(-l) IGP(-l) EDU(-l)

Será então gerado um objeto do tipo equação (Equation) denominado EQ01 correspondente à

regressão estimada IED, = P^+ ^PIB^ + P^IGP^ + ^EDU^ + e,.
Após calcular a regressão, o EViews irá preencher a série resid com os resíduos desta

regressão. Deve-se então gerar uma série denominada e, por exemplo, correspondente aos resíduos da
regressão. Para tanto deve-se digitar na janela de comandos
genr e = resid

Lembre que isto deve ser feito logo após o cálculo da regressão pelo EViews, pois a cada nova
regressão calculada, o programa atualiza a série resid . Para plotar os resíduos em relação ao tempo, é
importante primeiramente gerar uma série de tendência:
genr t=@ trend

Em seguida, deve-se abrir um grupo contendo as séries tee, selecionando t e em seguida e
(pressionando a tecla Ctrl) e dando um duplo dique sobre a área selecionada. E importante selecionar
primeiramente t, pois a série que é selecionada primeiro aparece no eixo horizontal do gráfico. Outra
opção para abrir o grupo é digitando SHOW t e na janela de comandos. Após abrir o grupo, o
gráfico de dispersão é obtido clicando em View / Graph / Scatter / Simple Scatter na barra de
ferramentas do grupo.

Para plotar e contra e ^ , deve-se abrir um grupo contendo as séries E(-l) e E, nesta ordem

(show e(-l) e) e selecionar View / G.raph / Scatter / Simple Scatter na barra de ferramentas do
grupo. A figura 19.2 apresenta um exemplo de uma série de resíduos não autocorrelacionada (pelo

menos de primeira ordem). Note que o gráfico de e, (E) contra e ^ (E(-l)) forma uma nuvem sem
tendência alguma.
I

[@WJJ .Rrocsj jp bject||| Bnntj Nam[e||He|j||| JÍ|^TIRI|| l^|3|| B|||| i@B8BI
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?^^: - ,-
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I
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I

2
I

4

E(-1)

FIGURA 19.2: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE E(-1 )X E

Outra forma de criar a série e é selecionando Procs/Make Residual Series na barra de ferramentas da equação EQ01 e
preencher a janela que irá aparecer com o nome desejado. Caso queira salvar esta alteração, selecione Save na barra de
ferramentas do workfile.
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A figura 19.3 exibe exemplos de gráficos dos resíduos contemplando tanto o caso de
autocorrelação (de primeira ordem) positiva quanto negativa. Os gráficos a e c representam a
dispersão dos resíduos em relação ao tempo e os gráficos bed exibem a dispersão de e, contra e,_^.
As series temporais económicas exibem, em geral, um padrão de autocon-elação positiva,
exemplificado nos gráficos a e b. Os gráficos c e d são exemplos de comportamento de resíduos
autocorrelacionados negativamente.

€t et

.:•";
••••

•• • ••:•'
-.•:•••

t
...•?••
•

€t-l

(a) (b)

Ct et

L
t

^.
' •":•

Ct.l

(c) (d)

FIGURA 19.3: PADRÕES DE AUTOCORRELAÇÃO POSITIVA (GRÁFICOS AE B) E DE
AUTOCORRELAÇÃO NEGATIVA (GRÁFICOS C E D)

EXEMPLO 19.2 : Em dados económicos com frequência mensal é comum a ocorrência de
autocoiTelação de 12a ordem. Isto significa que meses iguais em anos diferentes apresentam traços de
semelhança. Este exemplo visa fornecer ao leitor uma amostra do comportamento de uma série com
estas características. Para tanto, geramos a série F, = 0.4 + 0.857,_,2 + M, cuja construção no EViews
é definida na figura 19.4.

O procedimento descrito na figura 19.4 utiliza o modo de programação. Para isto, basta digitar
Prograin na janla de comandos, confirmar na tecla Enter e digitar os comandos indicados na figura
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19.4. Após devidamente digitados os comandos no campo do objeto Program, deve-se clicar em Run
e em seguida em OK.

H||3i|BK|B|||B'B|J|aa|U|'|o^^^^
I create u 1 500
|genru=@nrnd
igenr y=0
|smpl13500

|genry=0.4+0.85*y(-12)+u
smpl @all

FIGURA 19.4: COMANDOS PARA GERAR A SÉRIE F, = 0.4+0.85F,_i2 +u,

O gráfico de dispersão de Y(-l) x Y é mostrado na figura 19.5. A matriz de correlação de
Y(-l) e Y é apresentada na figura 19.6. Para plotar o gráfico exibido na figura 19.5, deve-se
inicialmente abrir um grupo contendo as séries Y(-l) e Y. Uma fonna de abrir este grupo é digitando
group grupoOl Y(-l) Y
na janela de comandos e em seguida confirmar na tecla Enter.

Em seguida, deve-se abrir o grupo (com um duplo dique sobre o ícone do grupoOl que irá
constar no workfde). Para gerar o gráfico deve-se selecionar View / Graph / Scatter / Simple Scatter
na ban-a de ferramentas do grupoOl. O gráfico de dispersão de Y(-l) x Y forma uma nuvem sem
tendência alguma, o que nos indica baixa correlação.

Para visualizar a matriz de correlação, basta selecionar View / Correlations na barra de
fenramentas do grupoOl.
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|BÍIBIBBIÍIIBH8eil|N:ÍBBilHBBIIIGHSIIII:RSBUIIllHieBIBK siBII
GBB

8-1

6-1

-I
.:)

-4-J

<.-'
4

:d^ê-:•. ;^t^:
<<^^i^.^
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^A-y^^^K
\-^ç^^;

.••;;-"••,?.••°.'.
/ ~*.. . <'
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-4-202 4 G 8

Y(-1)

FIGURA 19.5: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE Y(-l) X Y
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FIGURA 19.6: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DE Y(-l) E Y

O gráfico de dispersão de Y(-2) x Y é mostrado na figura 19.7. A matriz de correlação de
Y(-2) e Y é apresentada na figura 19.8. Para plotar o gráfico exibido na figura 19.7, deve-se
inicialmente abrir um grupo contendo as séries Y(-2) e Y. Uma forma de abrir este grupo é digitando
group grupo02 Y(-2) Y
na janela de comandos e em seguida confirmar na tecla Enter.

Em seguida, deve-se abrir o grupo (com um duplo dique sobre o ícone do grupo02 que irá
constar no workfile). Para gerar o gráfico, deve-se selecionar View / Graph / Scatter / Simple Scatter
na barra de ferramentas do grupoOl. O gráfico de dispersão de Y(-2) x Y forma uma nuvem sem
tendência alguma, o que nos indica baixa correlação.

Para visualizar a matriz de correlação, basta selecionar View / Correlations na barra de
ferramentas do grupo02.
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FIGURA 19.7: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE Y(-2) X Y
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lnBjjg|oÍ||BgBB|||:iË||B|BI||aB||e||:n
I?;;::

ÍIJ!!;
1—BliBiBWBBSI IIBIIBÍ ^^^^

•ÍÏ 1.000000 0.175319

m 0.175319 1.000000

ÍB

•

FIGURA 19.8: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DE Y(-2) E Y

O gráfico de dispersão de Y(-6) x Y é mostrado na figura 19.9. A matriz de correlação de Y(-
6) e Y é apresentada na figura 19.10. Para plotar o gráfico exibido na figura 19.9, deve-se inicialmente
abrir um grupo contendo as séries Y(-6) e Y. Uma forma de abrir este grupo é digitando
group grupo03 Y(-6) Y
na janela de comandos e em seguida confirmar na tecla Enter.

Em seguida, deve-se abrir o grupo (com um duplo dique sobre o ícone do grupo03 que irá
constar no workfile). Para gerar o gráfico, deve-se selecionar View / Graph / Scatter / Simple Scatter
na barra de ferramentas do grupo03. O gráfico de dispersão de Y(-6) x Y forma uma nuvem sem
tendência alguma, o que nos indica baixa correlação.

Para visualizar a matriz de correlação, basta selecionar View / Correlations na barra de
ferramentas do grupo03.
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FIGURA 19.9: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE Y(-6) X Y
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FIGURA 19.10: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DE Y(-6) E Y

O gráfico de dispersão de Y(-12) x Y é mostrado na figura 19.11. A matriz de correlação de
Y(-12) e Y é apresentada na figura 19.12. Para plotar o gráfico exibido na figura 19.11, deve-se
inicialmente abrir um grupo contendo as séries Y(-12) e Y. Uma forma de abrir este grupo é digitando
group grupo04 Y(-12) Y
na janela de comandos e em seguida confirmar na tecla Enter.

Em seguida, deve-se abrir o grupo (com um duplo dique sobre o ícone do grupo04 que irá
constar no workfile). Para gerar o gráfico, deve-se selecionar View / Graph / Scatter / Simple Scatter
na baira de ferramentas do grupo04. O gráfico de dispersão de Y(-12) x Y forma uma nuvem sem
tendência alguma, o que nos indica baixa correlação.

Para visualizar a matriz de correlação, basta selecionar View / Correlations na barra de
ferramentas do grupo04.
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FIGURA 19.11: GRÁFICO DE DISPERSÃO DE Y(-12) X Y
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FIGURA 19.12: MATRIZ DE CORRELAÇÃO DE Y(-12) E Y

Vemos claramente pela figura 3.11 que há uma relação positiva bem definida entre Y(-12) e
Y, pelo que comprovamos a existência de autoconrelação de 12a ordem. A correlação entre Y(-12) e Y
é aproximadamente igual a 0,88.

A conclusão óbvia a ser tirada deste exemplo é que o gráfico de Y(-t) e Y informa apenas
sobre a relação entre Y(-t) e Y. Dessa forma, se temos um caso como o apresentado na figura 19.2,
podemos decidir pela ausência de autocorrelação de l ordem, entretanto podemos estar diante de uma
situação onde haja autocorrelação de ordem superior ou ainda do caso em que o tenno de perturbação
estocástica segue um processo MA(q).

19.3.2 Teste d de Durbin-Watson

Este teste, desenvolvido pêlos estatísticos Durbin e Watson, este é o teste mais popular de
autocorrelação. Entretanto algumas hipóteses são feitas para a aplicabilidade do teste:
i) Modelo de regressão contém intercepto;
ii) A matriz X de variáveis explicativas é composta de colunas não estocásticas, ou fixas em

amostragem repetida;
iii) As perturbações são geradas por um processo auto-regressivo de 1a ordem;
iv) Modelo não apresenta valor(es) defasado(s) da variável dependente como variável explicativa.

A estatística d, apresentada pelo EViews no relatório padrão de uma regressão, é definida
como:

n n

d
S(^-^)2 Sfc2^<2-,-2^J
1=1 1=1

t",1
(=1

s'.
»=1

2

onde e, é o resíduo da regressão de mínimos quadrados.

Considerando um tamanho amostrai suficientemente grande, podemos tomar ^e^ = ^ e2_i,
de modo que:

íl-2^]. Definindo p =£^,
^ } ' ^<

,_S°2+S^.:2Sv,
v

2 , temos:

r-
1 á=2(l-p) i

Como —1< p < l, então 0< ú? < 4,de acordo com as condições abaixo:
Se p = 0, então ú? = 2 —> Não há autocorrelação
Se p = -l, então á = 4 ^ Autocorrelação Negativa
Se p = l, então d =4 -^ Autocorrelação Positiva

O teste d apresenta a desvantagem de possuir duas zonas inconclusivas, nas quais não se pode
decidir sobre a ausência ou presença de autocon-elação. Encontrar o valor tabelado em uma tabela com
a estatística d é simples. Basta saber o tamanho da amostra n e o número de variáveis explicativas k'

.;

•]
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excluindo o termo constante. A tabela requer os pontos di (inferior) e ds (superior) no nível de
significância desejado. Monta-se então um esquema como o representado na figura 19.13.

I I
I

I I

(II) (Ill)

(I) (IV) (V)

I t

o di ds 2 4-di 4-d, 4
->

FIGURA 19.13: ESQUEMA DO TESTE DURBIN-WATSON

onde:

(I) Hi: Existe autocorrelação positiva de primeira ordem;
(II) Zona inconclusiva;
(Ill) Ho: Ausência de autocorrelação de primeira ordem;
(IV) Zona inconclusiva;
(V) Hi: Existe autocorrelação negativa de primeira ordem;
di = Limite inferior;
ds = Limite superior.

EXEMPLO 19.3 Utilizando os dados de Gujarati (2000, p.447, exercício 12.22), calcule a regressão
para o modelo abaixo:

In CO, = ^ + ^In^, + ^InL, + ^Infí, + ^InA, +£,
Supõe-se que o leitor já deve estar familiarizado com o procedimento de calcular uma

regressão, motivo pelo qual apresentamos em seguida apenas o resultado. As informações a seguir são
importantes para que possamos conduzir o teste de Durbin-Watson:
n =30
k' = 4 (número de variáveis explicativas, sem contar com a constante)
di= 1,062 ;du= 1,759
4-di= 2,938 ;4-du= 2,241

Com base no relatório padrão da regressão do EViews (figura 19.14), constatamos que d =
0.954940 < di = 1,062. Deste modo, o valor calculado de d encontra-se na região (I) do esquema
ilustrativo do teste DW. Assim sendo, concluímos pela rejeição da hipótese nula de ausência de
autocon-elação em favor da hipótese alternativa de autocorrelação positiva.
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•£t|uationslEQ01iatforkfile:|EXERCíCIO|2|22
itóii fllll

;a

Dependent Variable: LOG(CO)
Method: Least Squares
Date: 08/05/03 Time: 17:10
Sample: 1951 1980
Included observations: 30

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
LOG(I)
LOG(L)
LOG(H)
LOG(A)

-1.500441
0.467509
0.279443
-0.005152
0.441449

1.003020
0.165987
0.114726
0.142947
0.106508

-1.495923
2.816541
2.435745
-0.036038
4.144737

0.1472
0.0093
0.0223
0.9715
0.0003

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.936090
0.925864
0.121749
0.370573
23.34039
0.954940

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

3.721145
0.447149

-1.222692
-0.989159
91.54312
0.000000

FIGURA 19.14: RELATÓRIO DO EVIEWS PARA A REGRESSÃO
InCO, =P, +P^nI,+P,lnL,+P,\nH,+P^nA, +e,

O leitor interessado em gerar a estatística d de Durbin-Watson a partir da definição

S(<,-<,J
d= (=2

n

S1
í=l

2
^

pode fazê-lo, seguindo os procedimentos descritos abaixo:
i) Na barra de ferramentas da equação EQ01, selecionar Procs / Make Residual Series... e

nomear a série como e (digitando e em Name for residual series na janela que será aberta).
ii) Gerar a série de como a diferença18 (e - e(-l)) de E:
genr de = d(e)
iii) Gerar o vetar denominado dw como sendo
vector dw = @sumsq(de)/@sumsq(e)

Para visualizar o valor gerado, basta abrir o vetar dw (com um duplo dique sobre seu ícone) e conferir
o resultado, confonne ilustração apresentada na figura 19.15.

18
Note que podemos perfeitamente gerar de como: Genr de = e - e(-l)
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FIGURA 19.15: VETORDW

19.3.3 Teste de Wallis

Em dados com frequência trimestral, é comum a ocorrência de autocon-elação de quarta ordem
no termo de perturbação. Isto indica que é bastante razoável assumir, em certas situações, que é mais
comum que o mesmo trimestre em anos distintos seja autocon-elacionado do que trimestres distintos
do mesmo ano. Dessa forma, o termo de perturbação seguiria um processo autoregressivo de quarta
ordem, do tipo:

£, = 04£,-4 + ",
onde o termo u apresenta as propriedades estatísticas usuais, ou seja, é um ruído branco:
E(u,)=Q
Var(u,}=E^)=^
Cov(u, ,u^= £(u,M^) = O V ; ?í 7

Sob a hipótese nula de que ^4=0, Wallis (1972) criou a seguinte estatística de teste:
n

S(e<-C,-4)

s','
r=l

onde e é o resíduo da regressão de mínimos quadrados.
O teste d de Wallis, assim como o teste d de Durbin-Watson, apresenta a desvantagem de

possuir duas zonas inconclusivas, nas quais não se pode decidir sobre a ausência ou presença de
autocorrelação de quarta ordem. Deve ser criado um esquema idêntico ao gerado para o teste de
Durbin-Watson e em seguida encontrar os valores tabelados , ou seja, os pontos de significância di
(inferior) e ds (superior):

I
I

I

(I) (II) (Ill) (IV) (V)

I

o di d, 2 4-di 4-d,

FIGURA 19.16: ESQUEMA DO TESTE DE WALLIS

4
->

19Os valores tabelados do teste encontram-se em Johnston (1997). Note que nesta tabela temos apenas os valores para o nível
de significãncia de 5%.
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onde:

(I)
(II)
(Ill)
(IV)
(V)
d,=

Hi: Existe autocoiTelação positiva de quarta ordem;
Zona inconclusiva;
Ho: Ausência de autocorrelação de quarta ordem;
Zona inconclusiva;
Hi: Existe autocorrelação negativa de quarta ordem;
Limite inferior;

ds = Limite superior.

EXEMPLO 19.4: Suponha que dispomos de um workfile com dados trimestrais referente a um
período relativamente longo de observações e que se ajustou o seguinte modelo de regressão:

y,=A+Ü2,+Â^+^
onde e é o resíduo da regressão de mínimos quadrados. Podemos calcular a estatística d de Wallis de
modo semelhante ao que fizemos para calcular a estatística d de Durbin-Watson:

i) Calcular a equação e nomear como EQ01. Na baiïa de ferramentas da equação EQ01,
selecionar Procs / Make Residual Series... e nomear a série como E (digitando E em Name
for residual series na janela que será aberta).

ii) Gerar a série S como a diferença (E-E(-4)) de E:
genr S=E-E(-4)
iii) Gerar o vetar denominado WALLIS como sendo

vector WALLIS = @sumsq(S)/@sumsq(E)
Para visualizar o valor gerado, basta abrir o vetar WALLIS (com um duplo dique sobre seu ícone),
conferir o resultado e conduzir o teste com base nos valores tabelados.

19.3.4 Con-elograma

O con-elograma de uma série é a representação gráfica das funções de autocorrelação (FAC) e
de autocorrelação parcial (FACP). No EViews, o con'elograma apresenta os valores das funções de
autocorrelação e de autocorrelação parcial de uma série específica, juntamente com as estatísticas-Q
de Ljung-Box e os valores-p associados a cada defasagem.

A autocorrelação de uma série e na defasagem k é estimada por:
T

^(^-J)^-e)
;=*+!

T
,2S(e--e)

(=1

onde é é a média amostrai de e . 'Na. verdade, este é o coeficiente de correlação para valores com
distância igual a k períodos. As linhas pontilhadas na representação gráfica das autocon'elacoes
limitam aproximadamente dois desvios-padrão a partir do ponto zero, sendo computadas como
± 2 / ^/F . Se a autocorrelação estiver contida neste intervalo, não será significativamente diferente de
zero, considerando um nível de signifícância de aproximadamente 5%.

A função de autocorrelação parcial é comumente usada para determinar a ordem p de um
processo autoregressivo. O coeficiente de autocorrelação parcial na defasagem k mede a con-elação
entre e, e e,_^, excluindo os efeitos dos termos intermediários e ^, e ^,..., e ^ ^.

Foi visto que em um processo do tipo AR(1), Cor(e , e ^) = p . Como P < l, temos que a
FAC de um AR(1) deve apresentar decaimento geométrico. Além disso, como a ordem do processo é
igual a l (p = l), apenas o primeiro termo da FACP é significativamente diferente de zero. São
apresentados nas figuras 19.17 e 19.18 o coiTelograma de um processo AR(1) com coeficiente angular
positivo e negativo, respectivamente.
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Date: 08/06/1D3 Time: 01:13
Sample: 1 1000
Included observations: 1000

Autocorrelation Partial Correlation AC F'AC Q-St at P rob

g

•í.

?;

1
2

3

4

5

6

7Ill

8

9

10

11

12

13

14

15

1GIll

17

18

0.789
O.Ë09
0.453
0.361
0.281
0.196
0.141
0.096
0.063
0.049
0.044
O.OG5
0.049
0.044
0.047
0.046
0.051
0.052

0.789
-0.036
-0.030
0.047
-0.013
-0.062
0.026
-0.01G
-0.008
0.029
0.015
0.063
-0.068
0.022
0.02G
-0.015
0.020
0.014

624.34
99G.57
1207.3
1338.3
1417.7
1456.4
1476.6
1485.8
1489.8
1492.2
1494.2
1493.5
1501 .Q
1503.0
1505.2
1507.4
1510.0
1512.7

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

FIGURA 19.17: EXEMPLO DE UM CORRELOGRAMA DE UM PROCESSO AR(1) COM COEFICIENTE
POSITIVO
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Date: OQ /03 Time: 01:22
I Sample: 1 1000

Included obsen'ations: 1000

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-St at P ro b

I

Ill

Ill

Ill

Ill

Ill

Ill

Ill

Ill

-0.801
0.652

3 -0.535
4 0.416

-0.316
0.252
-0.220
0.198
-0.195
0.187

11 -0.194
12 0.192
13 -0.161
14 0.132
15 -0.116
16 0.111
17 -0.114
18 0.130
19 -0.130
20 0.139

1
2

5
6
7
8
9
10

-0.801
0.027
-0.015
-0.066
0.021
0.033
-O.OGO
0.026
-0.048
-0.001
-0.056
0.000
0.055
-0.015
-0.025
0.042
-0.039
0.041
0.025
0.031

644.19
1070.9
1358.9
1532.7
1633.4
1697.3
1745.9
1785.5
1823.8
1859.0
1897.3
1934.5
1960.9
1978.6
1992.2
2004.7
2018.0
2035.3
2052.5
2072.2

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

liH
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I
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FIGURA 19.18: EXEMPLO DE UM CORRELOGRAMA DE UM PROCESSO AR(1) COM COEFICIENTE
NEGATIVO

As duas últimas colunas do correlograma apresentam as informações sobre as estatísticas Q de
Ljung-Box e seus respectivos valores-p . A estatística Q na defasagem Â: é um teste estatístico da
hipótese nula de ausência de autocorrelação até a ordem k.

Q^=T(T+2)^-^—
onde p j é aj-ésima autocorrelação estimada e Té o número de observações.
|^<,: Pl =?2 =.-•=?* =0
H^: pelo menos um dos p^'s ^0

A probabilidade (Prob) ao lado de Q-Stat é o valor-p do teste. Vemos nos dois exemplos
anteriores que as referidas probabilidades são virtualmente nulas, fato que nos leva a rejeitar
fortemente a hipótese nula de que todos os p ^ s são nulos.

E importante notar que, se um processo estocástico for puramente aleatório, sua
autocorrelação a qualquer defasagem k > O será nula.

Vejamos, a critério de exemplo, o con-elograma de uma série de números aleatórios retirados
de um conjunto com distribuição normal padrão, gerado pelo comando
genr e = @nrnd

l

1

20
valor-p (oup-vcdue) é o menor nível de significância para o qual a hipótese nula é rejeitada.

í
1

1
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Para gerar o con'elograma da série, basta abrir a série (com um duplo dique sobre seu ícone) e
em seguida selecionar View / ^orrelogram... na ban-a de fen-amentas da série. Aparecerá então uma
janela da seguinte forma:

l GórrëIogrâmJSpecificàtionjillalH—l
^1@^ll;llïilillif^^fll!

|ËCTrelQ@r|S|DÍB|!!||UIBB|SBe8iBB8fifflB^^
||1gg—|S«i||?

ÍMÏ^^.

||H;t.eveljill
;!;!;^ IBriligsttQjncllBj

SB

•M

FIGURA 19.19: JANELA DE OPÇÕES PARA A ESPECIFICAÇÃO DO CORRELOGRAMA

Deverá ser infoimada a quantidade de defasagens a serem incluídas no correlograma, no
campo Lags to includen (20 por exemplo), bem como especificar se o con-elograma será feito da série
em nível (L;evel), primeira diferença (1st difference) , ou segunda diferença (2nd difference). Para
confirmar a opção escolhida e gerar o correlograma, basta então clicar em OK. A forma do
coiTelograma é apresentada na figura 19.20.

•ieries:|EaBtforMiliaES<EMPI-0|
Igijwj^roBi) SI]ëcts| l l||(Jn|| ^ame| !Rre|J8|^^

in@i:xii

li
I Date: 02/2G/03 Time: 15:OG
I Sample: 1 100

Included observations: 100

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob I

I

s

I

1
2
3

-0.033
0.091
-0.153

4 -0.119
5
6
7

14
15

-0.060
-0.043
-0.006

8 -0.033
9 -0.065
10 -0.138
11 0.100
12 -0.054
13 0.068

0.061
0.092

16 -0.146
17 -0.002
18 -0.049
19 0.044
20 -0.071

-0.033
0.090
-0.149
-0.139
-0.042
-0.048
-0.042
-0.063
-0.099
-0.172
0.074
-0.074
-0.037
0.046
0.075
-0.191
-0.020
-0.002
-0.006
-0.127

0.1099
0.9775
3.4461
4.9551
5.3407
5.5411
5.5449
5.BG8S
G. 1439
8.2947
9.4426
9.7818
10.330
10.767
11.785
14.378
14.378
14.682
14.923
15.571

0.740
0.613
0.328
0.292
0.376
0.477
0.594
0.684
0.725
0.600
0.581
0.635
0.667
0.704
0.695
0.571
O.G40
0.684
0.727
0.743

s

!:
FIGURA 19.20: EXEMPLO DE UM CORRELOGRAMA DE UM PROCESSO DO TIPO RUÍDO BRANCO

GAUSSIANO
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O primeiro gráfico (Autocorrelation) é a representação em forma de barras da função de
autocorrelação (AC). O segundo gráfico (Partial Correlation) é a representação em forma de barras
da função de autocorrelação parcial (PAC). As linhas pontilhadas correspondem a ± 21 •>jT . Se uma
série temporal for puramente aleatória, os coeficientes de autocorrelação amostrai são,
aproximadamente, distribuídos com média zero e variância 1/F , em que T é o tamanho da amostra.
Dessa forma, as linhas pontilhadas nos auxiliam no teste de significância da AC e da PAC. Se a AC
ou a PAC se localizar no interior do intervalo definido, ela não será estatisticamente diferente de zero,
considerando o nível de significância de aproximadamente 5%.

'.«.ï 1@1

Beg|;B||^| 12|j|gl||j B|ÍStl|H||j|| Il|e|g||i;S|mp!e|jGe||i|||JB|^|i^^||||fl^|||j|

Date: 08/Ü5/D3 Time: 15:41
Sample: 1 500
Included observations: 500

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1
2
3
4
5
6
7
8

11
12
13
14

17
18
19
20

23
24
25
26

29
30
31
32

35
36

0.190
0.174
-0.008
0.078
0.133
0.198
0.101
0.057

9 -0.038
10 0.155

0.169
0.85G
0.181
0.169

15 -0,021
1G 0.082

0.139
0.180
0.066
0.041

21 -0.075
22 0.127

0.157
0.721
0.150
0.161

27 -0.043
28 0,079

0.134
0.168
0.052
0.037

33 -0.103
34 0.116

0.151
0.614

0.190
0.143
-0.068
0.070
0.129
0.142
0.014
-0.004
-0.063
0.15G
0.116
0.837
-0.060
-0.044
-0.129
-0.023
-0.037
-0.038
-0.019
0.033
-0.042
-0.026
0.046
-0.033
-0.065
0.023
-0.032
-0.004
-0.014
0.034
0.057
0.039
-0.029
0.046
0.014
-0.002

18.108
33.386
33.420
36.500
45.416
65.408
70.563
72.215
72.954
85.275
99.934
476.55
493.48
508.17
508.40
511.89
521.91
538.79
541.08
541.97
544.90
553.30
566.31
840.13
851.98
865.76
866.72
870.00
879.60
894.61
896.05
896.79
902.49
909.72
922.07
1125.8

0.000
O.QOO
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

•s
l

t

(

)
i

í

FIGURA 19.21: CORRELOGRAMA DO PROCESSO AR(12) GERADO NO EXEMPLO 19.2
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19.3.5 Teste de Breusch-Godfrey (BG) de autocon-elação de ordem superior

Este teste é uma alternativa ao teste Q de Ljung-Box apresentado na seção anterior e pertence
à classe dos testes assintóticos conhecidos como testes do multiplicador de Lagrange.

Diferentemente do teste de Durbin-Watson para erros do tipo AR(1), o teste BG contempla a
possibilidade de erros do tipo ARMA(p,r/), e é aplicável caso haja ou não termos defasados do lado
direito da equação.

Sob a hipótese nula de ausência de autocorrelação até a defasagem /-', com /,' inteiro e pré-
especificado, o teste baseia-se na série de resíduos da regressão estimada:

y, =x,P+e,
onde e corresponde aos resíduos da regressão de mínimos quadrados. Suponha que o termo £ (erro
populacional) seja gerado pelo seguinte processo AR(p):

e, =Pi£,-i+P2e-2+-..+?,£,-/,+",
onde u, é um termo de ruído branco. Temos que Hy: p^ = p^~= ...•= p^ =0.

A estatística de teste baseia-se na seguinte regressão:
e, = x,y + a,e,_, + a,e,_, +...+ a^, + v,

O leitor atento percebe que esta é simplesmente a regressão dos resíduos da regressão
estimada (y, = x R+e ) em relação aos regressores x e aos termos de resíduos defasados21. Note
que, para calcularmos esta regressão, teremos apenas (n-p) observações devido aos termos
autoregressivos. O R2 desta regressão é usado para calcular a estatística BG:

BG=(T-p)R2~%^,
Caso (T - 7?)/?2 supere o valor %^; crítico em nível de significância escolhido, rejeita-se a

hipótese nula. Nesta situação, o teste indica que pelo menos um dos p's é significativamente
diferente de zero.

EXEMPLO 19.5: Ainda trabalhando com os dados do exemplo 19.3, onde foi especificado o modelo
In CO, =- ^, + /?2 'n ^ + A ln A + ^4 ln H, + ^ In A, + £,, iremos conduzir um teste BG para p=l.

Como a equação EQ01 já foi gerada anteriormente, para conduzir o teste BG no EViews,
selecionamos View / Residual Tests / Serial Correlation LM Test... na barra de fen'amentas da
equação EQ01. Surgirá uma janela como a que segue:

^

Ig^l-ags'fo: include;1
IMi

OK Canëell

3d

FIGURA 19.22: JANELA DE ESPECIFICAÇÃO DO NÚMERO DE DEFASAGENS INCLUÍDAS NO
CORRELOGRAMA

Nesta janela deve-se especificar o número de termos autoregressivos (p) da equação
e, = x,y + o;,e,_, + a.-^,_^ +... + o;,,<:',_p + v,. No caso em questão, /?=2. O relatório padrão do teste é
apresentado na figura 19.23.

Sc p=l, significando um teste de autocorrelação de primeira ordem, então o teste BG é conhecido como teste n de Durbin.
(Gujarati, 2000, p.427).
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Breusch-Gndfrey Serial Correlation LM Test:

I F-statistic
j Obs*R-squared

9.417751 Probability
13.50683 Probability

0.001028
0.001167

Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 08/1:l6/D3 Time: 10:54
Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefíicient Std. Error t-Statistic Prob.

I

•
B
•I
•I
•

Sá
sá
•
H
11
B
I
ia

ill
S8:!

SB
§B

I
I

j

c
LOG(I)
LO G (L)
LOG(H)
LOG(A)

RESID(-1)
RESID(-2)

-0.552588
-0.036780
0.028677
0.082020

-0.017166
0.795135
-0.489015

0.785758
0.134421
0.095271
0.112179
0.082432
0.184599
0.191703

-0.703255
-0.273620
0.301008
0.731149

-0.208239
4.307363

-2.550900

0.4890
0.7868
0.7661
0.4721
0.8369
0.0003
0.0179

s

l..
R-squared 0.450228 Mean dependent var 6.82E-17 j||

FIGURA 19.23: RELATÓRIO DO TESTE DE BREUSCH-GODFREY

A estatística F exibida é um teste de signifícância conjunta dos termos de resíduos defasados.
Guiando-nos pelo valor-p associado à estatística F, concluímos pela rejeição da hipótese nula de que
os coeficientes dos termos de resíduos defasados são conjuntamente iguais a zero, considerando um
nível de signifícância de 0,01 (na verdade, a conclusão é a mesma para qualquer nível de signifícância
superior a 0,001028).

Abaixo da estatística F é apresentada a estatística BG (Obs*R-squared). Como o valor-p
associado à estatística BG é 0,001167, concluímos pela rejeição da hipótese nula Hy: p^ = p^=0.
Desse modo, pelo menos um dos p s é significativamente diferente de zero.

A observação "Presample missing value lagged residuals set to zero" indica que na
regressão auxiliar de RESID em função de LOG(I), LOG(L), LOG(H), LOG(A), RESID(-l) e
RESID(-2), as series RESID(-l) e RESID(-2) entram com o valor zero nos campos não preenchidos
com informação numérica. Desta forma não são perdidas observações na regressão auxiliar. Por
exemplo, se abrirmos um grupo contendo RESID, RESID(-l), RESID(-2) e RESID(-3):
show RESID RESID(-l) RESID(-2) RESID(-3)
notaremos que o número de observações ausentes nos primeiros campos é igual ao número de
defasagens (ver figura 19.24).
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n95:i"
B9521
assai

RESID RESlD:(-1)Ç||SiRESIDpgUÍroSi
0.035893
-0.057574
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0.035893
-0.057574

I
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B95ÍI

IIB955B
ÍB95G:^ï
B95B;
a958|
IB9591
B9601

-0.096418
0.152308
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FIGURA 19.24: GRUPO FORMADO PELAS SÉRIES RESID, RESID(-l), RESID(-2) E RESID(-3)

O que o EViews faz antes de calcular a regressão auxiliar é preencher todos os campos em
branco com o valor zero. Na verdade, foi apresentado o caso geral da estatística BG como

BG=(T-p)R1-^^
para o caso de se perder p observações na regressão auxiliar. Como o EViews contorna este problema
preenchendo as observações que seriam perdidas com o valor zero, então o número de observações da
regressão auxiliar permanece igual a Te, portanto, a estatística BG apresentada pelo EViews é

5G=T7?2~Z^,

19.4 MEDIDAS CORRETIVAS

19.4.1 Estimação eficiente quando Sï é conhecida

Considere o modelo

onde £(£) = O e £(££') = o-2fí.
No capítulo 17 vimos que é possível estimar R por mínimos quadrados generalizados se

encontrarmos uma matriz P tal que P'P=Í2 e em seguida aplicarmos MQO ao modelo
transformado PY = PXR + P£ . Suponha que estejamos tratando do caso em que o termo de
perturbação segue um processo autoregressivo de primeira ordem, ou seja,

£,=?£,_,+«,.
Foi visto que a matriz de variância e covariância de £ para o caso AR(1) é

£(E£')=CTJ

l

p

p
2

p
l

p

p'

p
l

2
p

p

p

n-1

n-l

n-3

p"-1 p"-2 p"-3 l

Como <7g'
o-

2
u

1-p2 , temos que
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a=
l

1-p2

l

p

p2

p
l

p

p2
pn-1

p ••• pn-1

l pn-3

p"-1 p"-2 p"-3 l

A inversa de Sï, denotada por Í2- é apresentada a seguir:

Í2l=
l

1-p2

l -p o o

-p 1+p2 ••• O
-p 1+p2 -p ••• O
o

o

o

o

o

o

o

o

o

O O -•• -p 1+p2 -p
O O ...O -p l

Nos casos em que p é conhecido, determinamos Í2 sem problemas. Nesse tipo de situação,
estimamos p por

P^=(X.'X.)-1X,'Y,
que é o estimador de mínimos quadrados aplicado ao modelo transformado, onde Y* = PY e
X* = PX . Este estimador, que pode ainda ser expresso por

P^=(XIÍÏ-1X)-1XIÍ2-1Y
pois P'P = Sï~ , é conhecido como estimador de mínimos quadrados generalizados de R. A matriz
P no caso AR(1) é

/l-p2 O O..- O O
-p l O... O O
o -p i-.- o o(1-P)1/2P=1

O O O-.- l O

O O O..- -p l
O leitor deve conferir que a matriz P, tal como definida acima, satisfaz a condição

P P = Í2~ . O fator escalar não é considerado no cálculo de R . Os dados do modelo transformado
são descritos a seguir:

^

Y.=

1-p2^
Í-2 - PÍ-l

Y, - PY,

YT-PY,T-1

3 x.=

1-p'^

Y,-PY,

Y, - PY,

Yr-pY,r-i

;
i
í

E importante notar que, se o modelo contiver um termo de intercepto, a primeira coluna de X
será formada por um vetar de uns, enquanto que a primeira coluna de X. não será constante, pois terá
como primeiro elemento -\/1 - P e (l - p) nas demais linhas da primeira coluna.

i
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É prática comum desconsiderar a primeira observação para sair deste problema. Nesse caso
estas transformações são comumente denominadas de diferença generalizada, quase diferença oupseudodiferença. Deve ser notado, entretanto, que em casos onde a amostra não é muito grande, aexclusão da primeira observação pode ser relevante na determinação do resultado final22. Quando a
primeira observação é levada em consideração, a transformação é conhecida como transformação de
Prais-Winsten.Evidentemente que, na prática, raramente Í2 é conhecida. Entretanto, caso o leitor se depare
com um problema onde o termo de perturbação estocástica segue um AR(1) e p seja dado, os
esclarecimentos da presente seção associados à parte 2 deste manual, que trata de manipulações
matriciais, são suficientes para encontrar p^gg.

O leitor interessado em outras formas de autocon-elação diferentes do caso AR(1) é encorajado
a consultar as obras de referência do presente capítulo: Greene (2000, cap.13) e Judge et al (1985,
cap. 8).

19.4.2 Estimação eficiente quando Sï. é desconhecida

;-

i
i
f

;

No capítulo 17 foi visto que, se Sï não é conhecido, o método de mínimos quadrados
generalizados não se mostra factível. Como íï é função de um certo vetor de parâmetros, Si = íï(6),
se conseguirmos um esümador 9 consistente de 6 e fizermos íí = ii(6), e substituirmos Si em

P^=(X'Í2-1X)-1X'ÍÏ-1Y
obteremos

P^,=(X'Í2-1X)-1X'ÍÏ-1Y,
o estimador de mínimos quadrados generalizados factível.Quando a matriz íï contém parâmetros desconhecidos, o estimador de MQGF consiste
primeiramente em encontrar esúmadores consistentes para os parâmetros desconhecidos de íï e em
seguida construir íi = fí(9) . No caso AR(1), como íl é função apenas de p , devemos estimar
consistentemente este parâmetro e, em seguida, constmir íï como segue:

íï
l

1-p2

de modo que íi- é

íï-l
l

a 21-p

l

-p
o

o
o

l

p
p2

p"-1

-p
1+p2
-p

o
o

p
l

p

p"-2

p2
p
l

pn-3

pn-l
p"-1

... p"-3

l

o

-p
1+p2

o
o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

... -p 1+p2 -p
O -p l

,'
T

22 Davidson e MacKinnon (1993, Table 10.1, p. 349) apresentam resultados de um experimento de Monte Cario sobre a
importância da primeira observação.
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e a matriz P é

(l-p)lrzp

121-p o o

l o-p

o -p l

o o

o o
o o

o o o l o

O O O--- -p l
Uma grande quantidade de estimadores (p) tem sido sugerida. O procedimento mais comum

de iniciar uma estimação de MQGF é utilizar um estimador natural de p, a autocorrelação dos
resíduos. Uma vez que o estimador de MQ é consistente, podemos usar

T

Ee(^-i
r=

T̂

s«,2
1=1

Várias modificações têm sido sugeridas, dentre as quais destacam-se:i) O estimador de Theil,

p-^}
T-1

r

;l-t.
ii) O estimador de p baseado na estatística d de Durbin-Watson,

p

iü) O estimador de Durbin, definido como a estimativa de mínimos quadrados do coeficiente de Y ^
em

^=py,_i+x/p-x,_,'(pp)+^.
Todos os estimadores de p citados acima são consistentes. Uma vez que p está no intervalo

[-1,1], uma outra possibilidade que surge é a de encontrar neste intervalo o valor de p tal que a somados quadrados dos resíduos seja nmnima.
A segunda etapa da estimação por mínimos quadrados generalizados factíveis contempla duaspossibilidades:

l) MQGF completo, conhecido como estimador de Prais-Winsten;
2) MQGF omitindo a primeira observação.

Mais uma vez, no caso de grandes amostras, os dois estimadores são virtualmente os mesmos.Em casos onde a amostra não seja grande, a escolha de um ou outro estimador faz grande diferença.Note que a questão não é meramente restrita à diferença de valores numéricos. A eficiência doestimador MQGF pode ser seriamente afetada ao desconsiderar a primeira observação em casos onde aamostra seja relativamente pequena e os regressares apresentem tendência, algo comum em sériestemporais económicas (Greene, 2000, p. 547).
É possível estimar iterativamente para encontrar convergência, utilizando o processo iterativo deCochrane-Orcutt, entretanto, uma vez que o estimador de cada iteração é eficiente, não há ganhoassintótico em adotar tal procedimento. Uma discussão prática sobre o procedimento de Cochrane-Orcutt é feita em Gujarati (2000, p.432-433).
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APÊNDICE l (Dados utilizados no capítulo)

EXEMPLO 19.3: Dados obtidos em Gujarati (2000, exercício 12.22, p. 447).
Ano co G I L H

1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980

21.89
22.29
19.63
22.85
33.77
39.18
30.58
26.3
30.7
32.1
30

30.8
30.8
32.6
35.4
36.6
38.6
42.2
47.9
58.2
52

51.2
59.5
77.3
64.2
69.6
66.8
66.5
98.3
101.4

330.2
347.2
366.1
366.3
399.3
420.7
442.0
447.0
483.0
506.0
523.0
563.8
594.7
635.7
688.1
753.0
796.3
868.5
935.5
982.4
1063.4
1171.1
1306.6
1412.9
1528.8
1700.1
1887.2
2127.6
2628.8
2633.1

45.1
50.9
53.3
53.6
54.6
61.1
61.9
57.9
64.8
66.2
66.7
72.2
76.5
81.7
89.8
97.8
100.0
106.3
111.1
107.8
109.6
119.7
129.8
129.3
117.8
129.8
137.1
145.2
152.5
147.1

220.4
259.5
256.3
249.3
352.3
329.1
219.6
234.8
237.4
245.8
229.2
233.9
234.2
347.0
468.1
555.0
418.0
525.2
620.7
588.6
444.4
427.8
727.1
877.6
556.6
780.6
750.7
709.8
935.7
940.9

1491.0
1504.0
1438.0
1551.0
1646.0
1349.0
1224.0
1382.0
1553.7
1296.1
1365.0
1492.5
1634.9
1561.0
1509.7
1195.8
1321.9
1545.4
1499.5
1469.0
2084.5
2378.5
2057.5
1352.5
1171.4
1547.6
1989.8
2023.3
1749.2
1298.5

A
19.00
19.41
20.93
21.78
23.68
26.01
27.52
26.89
26.85
27.23
25.46
23.88
22.62
23.72
24.50
24.5
24.98
25.58
27.18
28.72
29.00
26.67
25.33
34.06
39.79
44.49
51.23
54.42
61.01
70.87

Onde:
Co
G
I

média de 12 meses do preço doméstico do cobre nos EUA (centavos de dólar por libra-peso)
Produto Nacional Bmto anual (bilhões de US$).
média de 12 meses do índice de produção industrial.

L = média de 12 meses do preço do cobre na Bolsa de Metais de Londres (libra esterlina).
H = número de constmções iniciadas no ano (milhares de unidades).
A = média de 12 meses do preço do alumínio (centavos de dólar por libra-peso).
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PARTE 05

Os dois capítulos que compõem. a última parte deste manual versam sobre modelos não
lineares e estimação por máxima verossimilhança, respectivamente. A abordagem é essencialmente
aplicada e o aprofundamento é deixado a cargo dos livros de referência. E assumido que o leitor tem
alguma familiaridade com. aspectos básicos de Cálculo e Estatística.
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capítuloa

MODELOS NÃO LINEARES

l
^

?

t

l
i

!

l

Ao restringirmos um modelo ao formato linear, excluímos uma quantidade substancial de
formas funcionais que podem se mostrar úteis. Na verdade, modelos não lineares são a regra na
realidade económica.

A forma geral de um modelo de regressão é:
g(y.,e)=/i(x,,p)+£,

que contempla tanto a possibilidade de que a variável dependente seja definida como uma função não
linear de y, quanta que a forma funcional que coordena a função h das variáveis explicativas também
seja não linear. Entretanto, neste capítulo iremos tratar apenas do caso em que g(y,,Q) = y, , ou seja

y,=/i(x,,p)+e,
O modelo linear é um caso específico de /ï(xpp), entretanto a forma acima é bastante geral,

contemplando a possibilidade de não linearidade.
O problema consiste em estimar R por um P, de tal modo que, para uma determinada

amostra, tenhamos:
y;=/!(x,,p)+e;

^

Quando estimamos p por mínimos quadrados, estamos buscando o vetor R que minimiza a
^ ' . . . X~^ 7soma dos quadrados dos resíduos (e;). O vetar P que minimiza ^,e; é o mesmo que minimiza

i'=l

nlv^2
2-^^

1=1

ef . Por conveniência de cálculo, usaremos a segunda forma:

4)=iÈ<2=iÈ^-4.p)Ï
2^Ï ^i=l

vs (

Se h é uma função não linear nos parâmetros, o coeficiente R estimado desta maneira será
denominado de estimativa de mínimos quadrados não lineares MQNL (em inglês Nonlinear Least
Squares, NLS). A condição de primeira ordem para o mínimo de 5 (p) estabelece que o gradiente2 de
S \^ j deve ser igual a zero:

^s-t---^.-^f^^
No caso de modelos lineares, este resultado gera um sistema de equações lineares. No caso

geral, este resultado irá gerar um conjunto de equações não lineares que não apresentam solução
explícita. Este tipo de situação requer que a solução seja encontrada através de processos iterativos.

Greene (2000) define um modelo não linear como sendo aquele em que a condição de primeira
ordem para a estimação dos parâmetros por mínimos quadrados gera funções não lineares nos
parâmetros. Desta maneira, a não linearidade é definida em termos das técnicas necessárias para
estimar os parâmetros, e não da forma funcional da regressão.

O modelo y = ft^X^P2X^ ee é não linear nos parâmetros, entretanto pode ser facilmente
linearizado aplicando a função logaritmo natural (In) em ambos os lados da equação:

No proximo capítulo, que aborda a estimação por máxima verossimilhança, será explorado o caso em que g (y,,Q) é não
linear, especificamente no caso da transformação de Box-Cox.

Ver esclarecimentos sobre gradiente no apêndice 2.2
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Iny = In^ + ^ In ^2 +A lnzs + £
Neste capítulo trataremos exclusivamente de modelos inerentemente não lineares, ou seja,aqueles que não apresentam a possibilidade de linearização do tipo anterior. Os modelos
y=^+^X,r-+e
y=a^xl +a^lxl +£

não podem ser transformados em equações lineares sem que se faça uso de aproximações e portantonão podem ser estimados de acordo com a técnica padrão de estimação de uma regressão linear.
Considere o seguinte modelo não linear geral:

y; =/!(x,,p)+£,
Pela expansão de Taylor de primeira ordem J; em tomo do ponto P (valor inicial), temos:

A(x,,p)»/ï(x,,PO)+[V^x,,p]pJ'(p-po)
ou, alternativamente

/!(x,,p)»/í(x,,P°)+S 3A(x,,p)|
'k Dï

(A-A°)

onde V/i(xpp)| o indica que o gradiente de ^(x,,p) está avaliado em ?°. Temos, portanto que3:
^(x,,PO)-[V^x,,P^]'PO+[VA(x,,p^J'p+£Vi =/!^.X,'P 7-LV/ï(,x,,p^o

Podemos agora representar y, da seguinte forma:
y, =/+//+£

onde:

I = ^[x;,p°)-[V/!(x;,p] o ]'P° é uma porção perfeitamente determinada, uma vez que está avaliada
em p , um valor inicial conhecido.

II = [V^(x;?PJ^o J'P é uma função linear dos jS 's.
Dessa maneira,

y-I=II+£
VD = 7J +£

onde VD = y- h(x,^°)+ [VÁ (x, P )| o ]'P° consiste na nova variável dependente. Desta forma:
yD=[v/!(x,,p^rp+e

Temos assim o modelo linearizado, que pode ser estimado por mínimos quadrados. O
procedimento descrito consiste apenas na primeira iteração para o vetor de valores iniciais P . Depois
de estimado o modelo linearizado, obtemos um vetor de coeficientes estimados o qual será utilizadocomo o novo vetor de valores iniciais. Este procedimento iterativo continua até que a soma dosquadrados dos resíduos tenha uma variação menor que um dado ô especificado.
EXEMPLO 20.1: Utilizando os dados de Greene(2000, TableA7.2), descreva detalhadamente oprocesso de estimação da função consumo não linear

c=A+A^3+e
onde C = consumo;

y = renda disponível.

3 Note que £ inclui agora também o erro em aproximar /;(x;,p) por uma expansão de Taylor de primeira ordem, além do
termo de perturbação estocástica do modelo original. O erro de aproximação deve ser absorvido pelo intercepto, para quenão haja consequência sobre a hipótese de que E(£^ = O.
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Como o modelo não linear proposto é uma forma geral da função consumo simples (com
^3 = l). os coeficientes estimados do modelo

C = a, + 0:27 + u

opodem ser usados como valores iniciais. Assim, P =

C =a^+ a^Y + V é apresentado na figura 20. l.

a,
«2
l

. O resultado da equação estimada para

:Et|uálion:|EQOiai|ufoikRli|BMffl!ÍBUn

I Dependent Variable: CS
I Method: Least Squares
j Date: 10/31/03 Time: 13:40

Sample: 1950 1985
I Included obsen/ations: 3G

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
Y

11.37375 9.629463 1.181140 0.2457
0.898329 0.005848 153.6029 0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.998561
0.998519
18.82130
12044.20
-155.7125
0.843063

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schvi/arz criterion
F-statistic

Pmb(F-statistic)

1409.806
489.0210
8.761808
8.849781
23593.84
0.000000

FIGURA 20. l: RESULTADO DA EQUAÇÃO ESTIMADA PARA C = O, + U^ï + U

Conforme procedimento de linearização descrito anteriormente, temos:

/i(x,p)=A+^3
/i(x,p)-/i(x,PO)+[V/!(x,P)^]'(P-po),ondeA(x,P°)=âi+â2r1

Sabemos ainda que

p=
A
p.
^3

oe Pu=
â,

2«2

l

logo, V/í(x,p)=

3/!(X,P)
3A

3A(x,P)
3^

3^(x,p)

'3

V/i(x, P)| p°

l

y1
ây1 in y

l
Y^

^YP3\nY
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Dessa forma, a variável dependente (VD), definida como
VD=CS-h(x^°)+[Vh{x^]^° é
VD=CS- (a, +â^Y) + (a,+â^Y+ôc^Y\^Y) = CS+â^Y^Y.

A equação linearizada é

VD=[V^(x,,p]po]'P+£
FA~

1+£VD=[l Y ^V In F]A
A

VD = A + j02y + A(d2^in^) + e
YD = A + P2VEl + P3VE2 + £ ' onde obviamente VEl=Y e VE2 = â^Y In Y .

Para simplificar o processo, geraremos as séries VD, VÊ l e VE2.
genr VD = cs + eq01.@coefs(2)*y*log(y)
genr VE1 = y
genr VE2 = eq01.@coefs(2)*y*log(y)

Estima-se então a regressão
VD=f3,+ (3^VEÏ + P^VE2 + e

Note que os parâmetros estimados são apenas os resultados da primeira iteração. Estes
parâmetros estimados passarão a servir como novos valores iniciais.

í

s

jB|^^B|Bflj|BBIII!BillBMjBBlBllBBSB^Íffi8lBB!U|S

Dependent Variable; VD
Method: Least Squares
Date: 10/31A33 Time: 14:23
Sample: 1950 1985
Included observations; 36

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
VE1
VE2

209.2774
-0.232822
1.150822

54.23154
0.306427
0.040852

3.858961
-0.759797
28.17051

0.0005
0.4528
0.0000

R-squared 0.999988
Adjusted R-squared 0.999988

I S.E. of regression 16-07''45
I Sum squared resid 8523.620
Log likelihood -149.4892

I Durbin-Watson stat 1.214340

Mean dependent var 11772.75
S. D. dependentvar 4569.095
Akaike info criterion 8.471621
Schwarz criterion 8.603581
F-statistic 1414435.
Prob(F-statistic) 0.000000

FIGURA 20.2: RESULTADO DA PRIMEIRA ITERAÇÃO

Com base nos novos valores iniciais, geramos as séries VD_2, VE1_2 e VE2_2.
genr VD_2 = cs + eq02.@coefs(2)*y*log(y)
genr VE1_2 = y
genr VE2_2 = eq02.@coefs(2)*y*log(y)

Em seguida, calculamos a regressão

VD_2=f3,+ ^VEl_2+ P,VE2_2+ e

i

s
i

1

ï

Í
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cujo resultado é apresentado na figura 20.3.

|j?i§i§§|§j]|||SIIÏIIi|NijeiSS§33iii^^
j Dependent Variable: VD_2

Method: Least Squares
I Date: 10/31TO Time: 14:36
I Sample; 1950 1985

Included obsen/ations: 36

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c
VE1 2
VE2 2

209.2774
-0.232822
1.394947

54.23154
0.306427
0.106976

3.858961
-0.759797
13.03979

0.0005
0.4528
0.0000

ij

i

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.999942 Mean dependent var 5367.202
0.999933 S.D. dependentvar 2047.011
16.07145 Akaike info criterion 8.471621
8523.620 Schwarz criterion 8.G03531
-149.4892 F-statistic 283885.4
1.214340 Prob(F-statistic) 0.000000

FIGURA 20.3: RESULTADO DA SEGUNDA ITERAÇÃO

Repetimos este procedimento até que a soma dos quadrados dos resíduos tenha uma variação
menor que um dado ô , especificado ou que a variação percentual máxima dos coeficientes estimados
em iterações seguidas seja menor que <5 . O critério que o EViews utiliza é o segundo (ver seção 20.2).Toda esta explicação refere-se ao processo de estimação de modelos não lineares. Felizmente, o
EViews executa todas as iterações necessárias automaticamente.O primeiro passo a ser dado na estimação de modelos não lineares no EViews é definir o
conjunto de valores iniciais dos coeficientes.Como padrão, o EViews utiliza como valores iniciais os valores armazenados no vetar decoeficientes anterior à estimação. Se a função param for incluída na especificação, os valoresindicados após param serão usados no lugar daqueles armazenados originalmente no(s) vetor(es) de
coeficiente(s). O exemplo a seguir visa melhorar o entendimento dessa função
param c(1) 11.37375 c(2) 0.898329 c(3) 1desta maneira, o EViews irá fornecer como valor inicial 11.37375 para c(1), 0.898329 para c(2) e l
para c(3).Conseqüentemente, para estimar um modelo não linear no EViews, basta preencher o campo deespecificação da equação na janela Equation Specification corn a fórmula referente ao modelodesejado. Assim, no caso do exemplo 20.1, deve-se preencher este campo de acordo com a ilustração
apresentada na figura 20.4.

i

I
^
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Ei|uatiOti|jSp||BRii||i«BB
—

^

ÍN

|Beggncie|tI^aËigMlfljj|lg||Bog|jgrgsg|2JHIBIIiB
^^^l^^;:ï..^^í^i^ffi!!i^:^^iff^M^^
I •

CS=C(1]+C(2)-'ï"'C(3) QÍ

- Least Squares (NLS and ARMA)
K

•

FIGURA 20.4: JANELA DE ESPECIFICAÇÃO DA EQUAÇÃO PREENCHIDA PARA O EXEMPLO 20.1
O resultado da estimação do modelo por mínimos quadrados não lineares é apresentado nafigura 20.5. A convergência foi alcançada após 180 iterações, para o critério 5 = 0.0001 (ver seção20.2)

IBM 83

BKB
|:PJ^ |||B||U(gB|J^|JJTOy|jgmgJgjg||g||] {^
I Dependent Variable: CS
I Method: Least Squares
I Date: 11/04/03 Time: 20:25
j Sample: 1950 1985
I Included observations: 36
I Convergence achieved after 180 iterations

CS=C(1)+C(2)"YAC(3)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(1)
CC2)
cp)

181.8690
0,258798
1.150220

41.11562
0.0873GG
0.041007

4.423354 0.0001
2.962236 0.0056
28.04921 0.0000

R-squared
I Adjusted R-squared
I S.E. of regression
I Sum squared resid

Log likelihood

0.998993 Mean dependent var 1409.806
0.998932 S.D. dependentvar 489.0210
15.98185 Akaike info criterion 8.460440
8428.846 Schwarz criterion 8.592400
-149.2879 Durbin-Watson stat 1.227751

m

FIGURA 20.5: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO NÃO LINEAR PARA O EXEMPLO 20.1

t

l

EXEMPLO 20.2: Judge et al (1988, p. 499) fornece o seguinte exemplo de um modelo não linearcom um único parâmetro (S :

y, =/i(x,,/3)+£,
^+/32^+£,

com £, ~ iid N(0,a ) . A estimativa de mínimos quadrados não lineares de y8 é definida como o
valor de f3 que minimiza a soma dos quadrados dos resíduos,
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>25^)=S^2=S^-^-^)2
1=1 1=\

A condição de primeira ordem estabelece que
dÍ = 2^(y, - h, - ^x^-x,. - 2fc) = O

t=l

logo,

2j33S4 +3/32SV2, +JS(S^ -2S^y, -S^y, = O
(=1 (=1 (=1 (=1

s
(=1

?

A última equação indica que existem três soluções possíveis. O valor mínimo de S (ft) é o
mínimo global. S(^3) pode ainda admitir um mínimo local ou até mesmo um máximo. Utilizando os
dados de Judge et al (1988, Table 12.1), construiremos o gráfico da soma dos quadrados dos resíduospara os diversos valores de ft no intervalo [-2.95 , 3]. Para simples efeito de comparação, será
também construído o gráfico da SQR do modelo linear

y, = PX,, + PX^ + e,
=13(x,,+x^)+e,.

O algoritmo apresentado a seguir deve ser digitado na janela do objeto Program. O leitor deve
lembrar que, para criar um objeto do tipo Program, denominado pOl por exemplo, basta entrar com o
comando
program p01na janela de comandos. Em seguida, deve-se entrar com as instruções abaixo na janela do programa;
create u l 20
series y
series xl
series x2y.fill 3.284,3.149,2.877,-0.467,1.211,1.389,... ,1.858,0.388,0.651,0.593,0.046,1.152xl.fill 0.286,0.973,0.384,0.276,0.973,0.543,... ,0.399,0.617,0.939,0.784,0.072,0.889
xZ.fill 0.645,0.585,0.310,0.058,0.455,0.779,... ,0.842,0.039,0.103,0.620,0.158,0.704
vector(120) beta
vector(120) s_beta_Iínear
vector(120) s_beta_nlinear
for !i=ltol20
beta({!i})=({!i}/20)-3
s_betajinear({!i})=@sumsq(y-beta({!i})*(xl+x2))
s_beta_nUnear({!i})=@sumsq(y-beta({!i})*xl-(beta({!i})A2)*x2)
next
Cada linha do programa anterior é explicada a seguir:
linha 01 - gera um workfile com dados do tipo cross-section com 20 observações;
linha 02 - gera uma série denominada y;
linha 03 - gera uma série denominada xl;
linha 04 - gera uma série denominada x2;linha 05 - preenche a série y com os valores apresentados no apêndice l. Evidentemente, asreticências devem ser substituídas pêlos valores apresentados no referido apêndice, seguindo a
construção descrita;linha 06 - preenche a série xl corn os valores apresentados no apêndice l. Vale aqui a mesma
observação da descrição da linha 05 para as reticências;linha 07 - preenche a série x2 com os valores apresentados no apêndice l. Vale aqui a mesma
observação da descrição da linha 05 para as reticências;
linha 08 - cria um vetar coluna com 120 linhas denominado beta;
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linha 09 - cria um vetor coluna com 120 linhas denominado s_beta_Iinear, que irá armazenar osvalores da SQR da função linear para os diferentes R 's;
linha 10 - cria um vetar coluna com 120 linhas denominado s_beta_nlinear, que irá armazenar osvalores da SQR da função não linear para os diferentes f3 's;
linha 11-0 comando for !i=l to 120 trata da criação de uma variável de controle i que varia de l a120.

linha 12 - O comando beta({!i})=({!i}/20)-3 preenche a i-ésima linha do vetar coluna beta com ovalor (;'/20) - 3, com i variando de l a 120. Por esta razão, os valores de f3 , ou melhor, do vetor beta,
estão no intervalo [-2.95 , 3];

linha 13 - O comando s_beta_linear({!i})=@sumsq(y-beta({!i})*(xl+x2)) preenche a i-ésima linhado vetar coluna s_beta_linear com o valor da soma dos quadrados dos resíduos do modelo linearpara cada valor de beta no intervalo [-2.95 , 3];
linha 14 - O comando s_beta_nlinear({!i})=@sumsq(y-beta({!i})*xl-(beta({!i})A2)*x2) preenche ai-ésima linha do vetor coluna s_beta_nlinear com o valor da soma dos quadrados dos resíduos domodelo não linear para cada valor de beta no intervalo [-2.95 ,3].

As figuras 20.6 e 20.7 apresentam o gráfico da SQR das funções linear e não linear,respectivamente.
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FIGURA 20.6: COMPORTAMENTO DA SQR DA FUNÇÃO LINEAR PARA j8 VARIANDO NO
INTERVALO [-2.95,3]
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FIGURA 20.7: COMPORTAMENTO DA SQR DA FUNÇÃO NÃO LINEAR PARA j3 VARIANDO NO
INTERVALO [-2.95 ,3]

Toma-se claro, pelo gráfico apresentado na figura 20.6, que a função SQR do modelo linear é
estritamente convexa no intervalo e o mínimo global é alcançado para j3 aproximadamente igual a 1.2
(ver resultado da estimação na figura 20.8). A estimativa j3 no caso linear é encontrada com bastante
facilidade. Pode-se mostrar, por exemplo, que utilizando o método de Newton para minimizar a soma
dos quadrados dos resíduos de uma regressão linear, a convergência ocorre na primeira iteração.
Entretanto, infelizmente o mesmo não pode ser dito para o caso não linear. Vimos que a condição de
primeira ordem neste caso gera um polinómio de grau 3 em j3 . Em geral, a solução é encontrada
utilizando métodos numéricos.

A figura 20.7 toma visível que o mínimo global é alcançado para fï aproximadamente igual a
1.2. Cabe notar porém que, para j8 aproximadamente igual a -2 temos um ponto de mínimo local. No
exemplo 20.3 veremos as consequências para as estimativas de mínimos quadrados não lineares
(MQNL) de diferentes valores iniciais de jS .

O leitor interessado em conhecer alguns dos métodos de otimização numérica pode consultar as obras de referência, a saber,
Greene (2000, cap. 5) e Judge et al (1988, cap 12). Uma boa discussão sobre os métodos de Newton-Raphson e de Gauss-
Newton é encontrada em Amemiya (1983) e em Draper and Smith(1966).
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I Dependent Variable: Y
I Method: Least Squares
I Date: 01/02/04 Time: 01:20

Sample(adjusted): 1 20
I Included obserrations: 20 after adjusting endpoints

s

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

X1+X2 1.188736 0.195961 6.066185 0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid

I Log likelihood

0.200991
0.200991
0.936466
16.6G239

-26.55299

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

1.184900
1.047650
2.755299
2.805086
0.999484

FIGURA 20.8: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO LINEAR y, = P(x^ +x^)+ e,

EXEMPLO 20.3: O leitor já tem conhecimento de que estimar um modelo não linear no Eviews é
uma tarefa bastante simples. Entretanto, deve-se ter consciência de que, diferentemente do caso linear,
a estimativa de MQNL, em certas circunstâncias, depende fortemente de bons valores iniciais.

No apêndice 2, mostramos que a expansão de Taylor de primeira ordem de funções reais de
uma variável, como /(x,,j8) é

/(x,,j8)-/(x,^°)+4^(x,,/3) (p-p°)
\tS°

assim,

df (x,, 13)
dfï

=ï

\fl"

/(x,,j3)-/(x,^°)
J3-^° (01)

O lado esquerdo da equação 01 refere-se à inclinação da tangente à curva /(x,,/3) no ponto
P . A razão apresentada no lado direito da equação 01 é uma aproximação da inclinação da tangente

à curva no ponto j8°.
Sabemos que a função correspondente à soma dos quadrados dos resíduos é definida como

5(j3)=^[y,-/(x,^)]2.

Aproximando f (x,, (3) por uma série de Taylor de primeira ordem e utilizando a notação
,(/30)=^^ , temos

!^°

^)-S[y,-/(x,^o)-z,^0)^-^0)]2
(=1

S^)^[VD^O)-z^°^}
t=l

onde VD,{13°) = ^ - f(x,,?o)+z,({3°)l3°.
(02)

i

1
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Note portanto que, para um dado valor ^ , tanto VD(P ) quanto Z,(/3 ) são variáveis
observáveis. Desta forma, a soma dos quadrados dos resíduos de (02) pode ser entendida como a SQR
para j3 no modelo linear

VD,(j60)=z,(j8°)^+^
O estimador de mínimos quadrados do modelo acima é dado por

^VD,(P°)z^°)
^=-(=1

S^(^°)]2
(=1

ou, matricialmente

onde, z(jü ) =

^p0)
^(/3°)

^°>

A=[z(j60)'z(^())]-lz(^o)'VD(j80)
VA (^°)
I VD,(P°)

e VD(^°) =

VD,(^U)
A estimativa ^ assim gerada será utilizada como um novo valor inicial, o qual de forma

análoga, irá gerar
^=[z(A)'z(A)rlz(A)'VD(A)

Repetimos este processo para gerar uma sequência de estimativas j8 , jS,, ^2, ....A
pergunta que surge automaticamente é: em que momento devemos parar este processo iterativo? Para
responder a esta pergunta, faz-se útil expressar jS ; como função de jS , da seguinte forma:

A^=^(^)'z(^)rlz(^)'vD(A.)
^ = [z(A,)'z(A,)rlz(A,)'[y-f(x,A,)+z(A.)^J

13^ = ^ +[z(^)'z(A,)r'z(A.)'[y-f(x^j]
ondef(x,/3)=[/(^,j3),/(^^),..,/(^^)]'.

Assim, a condição de primeira ordem para minimização de 5(j3)
dS

(03)

-2S[.,-/(x,.^)<-' ^1-0
(=1

pode ser escrita em notação matricial como
dS

dp
=-2z(^)'[y-f(x,j3)]=0 (04)

Se duas estimativas sucessivas de j3 forem iguais (j8,,^i = j8^) então, de (03), temos que
z(j8)'[y-f(x,j8)]=0

e assim, j3 irá satisfazer a condição necessária para um mínimo.
Depois de encontrada a estimativa de mínimos quadrados não lineares pelo método iterativo

descrito, uma questão naturalmente é saber se este ponto é de mínimo global, local ou ainda um ponto
de máximo. A forma mais comum de obter maior confiança de que o ponto encontrado corresponde ao
ponto de mínimo global é realizar o processo para diferentes conjuntos de valores iniciais. Se
diferentes valores iniciais levam a diferentes pontos de irónimo, o ponto com menor SQR con'esponde
à estimativa de MQNL.

Como

^=-2z(^)'[y-f(x^)]
df3
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então

^ny-^M-^.
Avaliando estas funções em ^ , temos

z(^y[y-f(x,^)]=-^—|
/3,,

desta maneira, podemos representar (03) como
l

f

^=^-^z(A)'z(A,)]-l dS

dfi

^

\
/?„

(05)
/

dS

dft

Representando a figura 20.2 com uma pequena alteração, vemos que

>0.

dS
<0 e

/?0-

p,,

asr
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FIGURA 20.9: COMPORTAMENTO DA SQR DA FUNÇÃO NÃO LINEAR PARA j3 VARIANDO NO
INTERVALO [-2.95 ,3]

Como z(/3,,)'z(^,) é positivo, [z(/?^)'z(^)]~ também o é. Desta forma, no ponto /?„, o
segundo valor de y8 definido em (05) será maior que o primeiro (^8 , < j8 ), e portanto P se dirige
ao mínimo global. Similarmente, se começarmos em f3^, ( /? j > f3 ), j8 caminhará em direção ao
mínimo local.

^

1

.].
1
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IN
B^

VJew|@|cs|@bJ|(|JJ||@]n|JlNarr^JTrr|e|||||@^
I Dependent Variable: Y

Method: Least Squares
! Date: 01/02/04 Time: 01:25
I Sample(adjusted): 1 20

Included obsen/ations: 20 after adjusting endpoints
I Convergence achieved after 9 iterations
J Y=C(1)*X1+(C(1)^)*X2

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

co) -2.029498 0.302391 -6.711498 0.0000

j R-squared -1.80G364
j Adjusted R-squared -1.806364
I S.E. of regression 1.755044
1 Sum squared resid 58.52343
j Log likelihood -39.11572

Mean dependentvar 1.184900
S. D. dependentvar 1.047650
Akaike info criterion 4.011572
Sctwarz criterion 4.061359
Durbin-Watson stat 1.039490

s

s

i

FIGURA 20.10: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO NÃO LINEAR y, = fïx^ + jS2^, + £,
PARA O VALOR INICIAL j8° = -3

I

il^ëw|^rocs|üt:ji::il|||JnnK|ÏBSml!S|Be!e||ESfiJfiSÇ|lB^^"^•.S-^-^^^.if-..--!—^

I Dependent Variable: Y
I Method; Least Squares
[ Date:01/D2/04 Time: 01:25

Sample(adjusted): 1 20
Included observations: 20 after adjusting endpoints
Corr'/ergence achieved after 6 iterations

1 Y=Cf1)*X1+(C(1)^)*%2
ï

j.
Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 1.161207 0.130666 8.886827 0.0000

k

t
i

\.

R-squared
Adjusted R-squared
S. E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.217987
0.217987
0.926452
16.30797
-2G.33799

Mean dependent var
S.D. dependentvar
Akaike info criterion
Schv'/arz criterion
Durbin-Watson st at

1.184900
1.047650
2.733799
2.783585
1.005020

)

f
'

FIGURA 20.11: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO NÃO LINEAR y, = fh^ + P x^ + £,
PARA O VALOR INICIAL fï° = 2.5

Comprova-se assim que, para ^3 = -3, a estimativa de MQNL de /5 é aproximadamente
igual a -2.03, que con-esponde a um ponto de mínimo local (SQR=58.52), como pode ser visto nafigura 20.9. No caso em que P° = 2.5, a estimativa de MQNL de f3 é aproximadamente igual a 1.16,
que coiTesponde ao mínimo global (SQR=I6.31). Espera-se, portanto, que o leitor tenha compreendido
a importância do valor inicial na estimação por MQNL.
EXEMPLO 20.4: Estime os parâmetros da função de produção Cobb-Douglas
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Q,=^-K,tiï+e,
a pai-tir dos dados de Judge et al (1988, Table 12.3).

O primeiro aspecto a ser notado é que a função anterior é radicalmente diferente da
especificação Q, = fï^LP2K^ eBI , que é facilmente linearizada por meio de aplicação de logaritmo.

Na verdade, a função <2, = R^L KP3e ' se transforma em
\nQ, =lnA+AlnL,+j02ln^+£,
InQ, =a+^ïnL,+^lnK,+£,

onde a = In^j.

O conjunto de coeficientes estimados do modelo log-log anterior, cujos resultados estãoapresentados na figura 20.12, mostra-se como uma boa opção de valores iniciais.
ÍE|[|iBljBfiiJÍBB8SlfiSiÍBBBIBBSÍÍB88SJB

í̂& sj Dependent Variable; LOG(Q)
Method: Least Squares

J Date: 11/06/03 Time: 13:00
s Sample: 1 30
I Included observations: 30
^

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c

LOG(L)
LOG(K)

0.424798 0.137811 3.082468 0.0D47
0.735808 0.065797 11.1830G 0.0000
0.948991 0.062907 15.08558 0.0000i

I R-squared 0.918335
I Adjusted R-squared 0.91228G
s S. È. of regression 0.430558
I Sum squared resid 5.005275
i Log likelihood -15.70758
l Durbin-Watson stat 2.192944

Mean dependent var
S. D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

-1.532703
1.453773
1.247172
1.387292
151.8092
0.000000

FIGURA 20.12: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO Infi; = a+ ^ In L, + ^ ^ ^ + ^
Dessa forma, o vetar de valores iniciais da estimação iterativa de mínimos quadrados nãolineares é

po

0.424798
0.735808
0.948991

O leitor interessado em conduzir as primeiras iterações, pode seguir os procedimentosdescritos no exemplo 20. l .

Para criar um vetar de coeficientes denominado beta, contendo os valores iniciaisapresentados anteriormente, entra-se com a instrução
coef beta=eq01.@coefs
na janela de comandos. Note que a equação log-linear deve estar estimada e nomeada como eqOl. Seráentão criado um vetor de coeficientes denominado beta, preenchido com os valores das estimativas domodelo log-liner.
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FIGURA 20.13: VETOR BETA PREENCHFDO COM OS VALORES INICIAIS DA ESTIMAÇÃO POR MQNTL DO
MODELO Q, =^L,li!K,íi3+£,
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f

\

Uma vez definidos os valores iniciais, estamos aptos a conduzir a estimação no EViews. Para
tanto, entramos com
equationna janela de comandos e preenchemos a janela Equation Specification conforme exemplo mostrado
na figura 20.14.
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HGURA 20.14: ESPECIFICAÇÃO DA EQUAÇÃO NÃO LINEAR Q, = ^L^-K,1'"' + £,

'f
f

A figura 20.15 apresenta o resultado da estimação por MQNL do modelo
Q = f3^L ~ Kp3 + e, . Assim como no caso da especificação log-linear, ^ e ^3 também referem-se.
à elasticidade do produto em relação ao trabalho e elasticidade do produto em relação ao capital,
respectivamente.

^

l
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•
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Date: 11/06/03 Time: 13:18

j Sample: 1 30
Included observations: 30

I Convergence achieved after 10 iterations
Q=BETA(1 )ÏABETA(2)*KABETA(3)

Coefficient Std. Error t-Statjstic Prob.
BETA(1)
BETA(2)
BETA(3)

1.330194
0.722823
0.686820

0.128911
0.131598
0.114841

10.31868 0.0000
5.492651 0.0000
5.980638 0.0000

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.830005 Mean dependent var 0.395809
0.817413 S.D. dependentvar 0.333898
0.142675 Akaike info criterion -0.961850
0.549619 Schwarz criterion -0.821730
17.42774 Durbin-Watson slat 1.797805

Pï y p,FIGURA 20.15: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO POR MQNL DO MODELO Q, = ^L,pl K,pï + E,
i

EXEMPLO 20.5: Utilizando os dados do exemplo 20.4, estime a equação de regressão não linearabaixo, relativa a uma função de produção.
a = A + ^4 ln[^^/3 + (1 - ^)L^3 ] + e,

e teste a hipótese ^3 = -—, ou seja, teste se a função de produção acima é do tipo CÊS (elasticidade
'3

de substituição constante).

O leitor pode preferir continuar trabalhando com o vetor de coeficientes denominado beta,criado no exemplo anterior. Note, entretanto, que o mesmo contém apenas três linhas, o que éinsuficiente no caso da função do presente exemplo, que contém quatro coeficientes. Dessa forma, oprimeiro passo é modificar o vetar de coeficientes beta para que este contenha quatro linhas. Paratanto, deve-se entrar com a seguinte instrução na janela de comandos:
coef(4) beta

Diferentemente do caso da função Cobb-Douglas, não há uma especificação linear adequadapara fornecer valores iniciais para a função CÊS. Dessa forma, sugere-se que o leitor implementevárias tentativas de valor inicial e verifique qual delas gera o conjunto de estimativas com menor SQR.A figura 20.16 apresenta uma sugestão para os valores iniciais.

i

^

^

)

5

Para maiores esclarecimentos sobre as propriedades da CÊS, ver Siberberg (2000).
•!
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FIGURA 20.16: VETOR BETA PREENCHIDO COM UMA SUGESTÃO PARA OS VALORES INICIAIS DA
ESTIMAÇÃO POR MQNL DO MODELO Q = ^ + ^ \ï\[^Kh + (l ~ IS.i')Lh } + £,

I

»
^

Para estimar o modelo não linear in-estrito, deve-se, inicialmente, selecionar Quick / Estimate
Equation ... no menu principal. Na janela de especificação da equação, entra-se com a função
log(Q)=bcta(l)+beta(4)*log(beta(2)*KAbeta(3)+(l-beta(2))*LAbeta(3))
e em seguida confirma-se em OK. A figura 20.17 apresenta o resultado da estimação por MQNL para
os valores iniciais apresentados no vetor beta da figura 20.16.

^

••^ew|procsJDtíï|ctsl:|jf:^lName|;F|!eel»jJ11s(ÍB
I Dependent Variable: LQG(Q)
i Method: Least Squares
I Date: 11/OG/Ü3 Time: 16:22

Sample: 1 30
S Included obsen/ations: 30

Convergence achieved after 22 iterations
l LOG(Q)=BET'\(1)+BETA(4)*LOG(BETA(2)*KABETAÇ3)+(1-BETA(2))

*L".BETA,C3))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

BETÃO) 0.124491 0.078344 1.589034 0.1241
I BETA(4) -0.336298 0.272178 -1.235583 0.2277

BETAÇ2) 0.663331 0.136105 4.873GG8 0.0000
BETAÇ3) -3.010997 2.323225 -1.296042 0.20G3

R-squared 0.971267
Adjusted R-squared 0.967951

j S.E. of regression 0.260257
Sum squared resid 1.761076
Log likelihood -0.039074

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson st at

-1.532703
1.453773
0.269272
0.456098
1.877282

FIGURA 20.17: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO POR MQNL DO MODELO
â = A + P. ^l^KP3 + (1 - j6,)L/3 ] + £,

Para testar a restrição não linear ft =——, selecionamos View / coefficient Tests / Wald-
'3

Coefficient Restrictions... na ban'a de fen-amentas da equação EQ03. Na janela do teste de Wald,
entrar com beta(4) = 1/ beta(3).
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O resultado do teste é apresentado na figura 20.18 e nos leva a não rejeição da hipótese nula deque a função de produção em questão é do tipo CÊS.

asi: |Jew| 3|:>cs| |3|je|j||):|F|jfl NanrclIJeezelj ]E|BÍTTJ(|||:^^
Wald Test:
Equation: EQ03

Hull Hypothesis: BETA(4)=1/BETA(3) I

F-statistic 0.047682 Probability 0.828852
Chi-square 0.047682 Probability 0.827147

s

FIGURA 20.18: RESULTADO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA CONSTRUÍDA COMO
BETA(4)=1/BETA(3)

Devido ao fato de o teste de Wald ser um teste de signifícância puro, que não envolve uma
hipótese alternativa, este não é invariante em relação à formulação das restrições. Nos casos em que há
mais de uma forma de especificar a restrição, o teste de Wald pode gerar respostas bastante diferentes.Greene(2000, p. 439)

No presente exemplo, podemos representar a restrição alternativamente como ^3/84 =1. Para
tanto, basta cumprir o mesmo procedimento do teste anterior; ou seja, substituindo beta(4) = 1/beta(3) por beta(3)*beta(4)=l. O resultado deste teste é apresentado na figura 20.19.

l Mewj 'f|tocB| BlbJlcJslJ j@|iB| IBn|lj 5re|ie|S gsBmateJ B§jlBjs|| Sfg!^ S||U||^^||||
j Wald Test:
I Equation: EQ03

I Null Hypothesis: BETA(3)*BETA(4)=1
I

I
F-statistic
Chi-square

O.Ü61593
0.061593

Probability
Probability

0.805945
0.803995

FIGURA 20.19: RESULTADO DO TESTE DE WALD PARA A HIPÓTESE NULA CONSTRUÍDA COMO
BETA(3)*BETA(4)=1

O leitor perceberá, sem dificuldades, que o resultado deste teste é o mesmo do anterior, muito
embora o valor-p seja diferente. Há casos, porém, em que esta diferença é grande o bastante para
mudar o resultado do teste. Uma forma de resolver este problema é utilizando o teste da razão de
verossimilhança (LR), que é invariante quanto à reparametrização. Como foi visto no capítulo 14,
para conduzir o teste da razão de verossimilhança, devemos calcular as regressões restrita e irrestrita.A equação irrestrita é a apresentada na figura 20.17, denominada EQ03. A equação restrita pode serestimada digitando a especificação
Iog(Q)=beta(l)+(l/beta(3))*log(beta(2)*KAbeta(3)+(l-beta(2))*LAbeta(3))
na janela Equation Specification. Denoniina-se esta equação por EQ04. O resultado da estimação éapresentado na figura 20.20. Outra forma de entrar com a restrição é através da especificaçãolog(Q)=beta(l)+beta(4)*log(beta(2)*KA(l/beta(4))+(l-beta(2))*LA(l/beta(4)))
cujo resultado é apresentado na figura 20.21.

i

)
i
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^

I

I
I

^
irtGl^

I

%ew|lJfoes| üfíJectsj||Pm|:|.NsmeJ,Fr|^
Dependent Variable: LOG(Q)
Method: Least Squares
Date: 11/OG/03 Time: 17:54
Sample: 1 30
Included observations: 30
Convergence achieved after 13 iterationsLOG(Q)=BETA(1 )+(1 /BETAf3))*LOG(BETAÇ2)*KABETA(3)+(1 -BETA(2))

*LABETA(3))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I

ï

s

BETA(1)
BETÃO)
BETA(2)

I R-squared
I Adjusted R-squared

S.E. of regression
I Sum squared resid
I Log likelihood

0.118489
-3.440342
0.677621

0.07G433
2.035805
0.126545

1.550232
-1.689918
5.354784

0.1327
0.102G
0.0000

0.971188
0.9G9054
0.255742
1.765907

-0.080162

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schv'/ar; criterion
Durbin-Watson stat

-1.532703
1.453773
0.205344
0.345464
1.915772

s

i
s
j

FIGURA 20.20: RESULTADO DA ESTDVtAÇÃO POR MQNL DO MODELO RESTRITO: RESTRIÇÃO
APRESENTADA NA FORMA Q, = ^ + (l/^)In[^/3 + (l-^)L/3]+£,

f

I

Í
ï

(

ï<iuatíori:|£C(05aBWÍÍBaMB8M—BN— 8s! JL VJKa

||?Ij^§51JjÍ)||8|||ÏB||l||||J^ÍSeJ|§|^^
I Dependent Variable: LOG(Q)
Method: Least Squares
S Date: 11/06/03 Time: 18:04
I Sample: 1 30
! Included observations: 30
j Convergence achieved after 17 iterationsLOG(Q)=BETA(1 )+BETA(4)*LOG(BETAC2)*KA(1 /BETA(4))+(1 -BETAÇ2))
1 *LA(1/BETA(4)))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

;; BETA(1)
BETA(4)
BETA(2)

0.118488
-0.290673
0.677617

0.076434
0.172012
0.126551

1.550210
-1.689839
5.354487

0.1327
0.1026
0.0000

] R-squared^
I Adjusted R-squared

S.E. of regression
Sum squared resid

I Log likelihood

0.971188 Mean dependent var -1.532703
0.969054
0.255742
1.765907

-0.080162

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson st at

1.453773
0.205344
0.345464
1.915772

ê

.sssssss

[

l

r

t

FIGURA 20.21: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO POR MQNL DO MODELO RESTRITO: RESTRIÇÃO
APRESENTADA NA FORMA 0, = A + PA ln[^/S:/vp4; + (l - ^)L/VP4'] + £,

O teste LR pode ser gerado por
vector lr=.2*(eq04.@logl-eq03.@logl)
cujo resultado é apresentado na figura 20.22.
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FIGURA 20.22: RESULTADO DO TESTE DA RAZÃO DE VEROS SIMILHANÇA

O valor crítico, cujo resultado é apresentado na figura 20.23, é gerado porvector valorcritico= @ qchisq(0.95,l)

^84Ï459~'T
aLast uDdated: 11/06/03 - 18:26

•

FIGURA 20.23: VALOR CRÍTICO DO TESTE DA RAZÃO DE VEROSSIMILHANÇA
O valor-p, cujo resultado é apresentado na figura 20.24, é gerado porvector valorp=l-@cchisq(lr(l),l)

i
Last updated: 11/[J )3^18^_

0.774372
•SSi

Sill

1^
FIGURA 20.24: VALOR-P DO TESTE DA RAZÃO DE VEROSSIMILHANÇA

l

!

A conclusão do teste da razão de verossimilhança é, portanto, a mesma da do teste de Wald.Entretanto, fica o alerta de que este teste apresenta a vantagem de ser invariante quanto à construção.
<

20.1 VALORES INICIAIS

Procedimentos iterativos de estimação requerem o uso de valores iniciais para os coeficientesdo modelo. Infelizmente não há uma regra geral para especificar estes valores iniciais. Evidentementeque, quanto mais perto dos valores verdadeiros estiverem os valores iniciais, melhores serão osresultados. Deste modo, bons valores iniciais são extremamente desejáveis e, mais do que isso, em

t

\
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alguns casos estes podem ser fundamentais. Em algumas situações, pode-se utilizar como valoresiniciais os coeficientes estimados a partir de um modelo linear restrito (como o utilizado na funçãoconsumo do exemplo 20.1). Entretanto, em casos onde a não linearidade é mais complexa, essapossibilidade não existe. Em geral, deve-se utilizar alguns valores iniciais diferentes, tomando como
base alguma expectativa a priori baseada na teoria económica.E importante notar que se não forem especificados os valores iniciais para os coeficientes,teremos como valores iniciais aqueles armazenados no vetor de coeficientes, decoiTentes da últimaregressão calculada. Para verificar e modificar estes valores basta abrir o vetor de coeficientes com uduplo dique, selecionar Edit +/. para possibilitar a modificação e digitar diretamente os valores
desejados.Pode-se ainda alterar os valores iniciais dos coeficientes utilizando o comando param.Digita-se na janela de comandos o comando param seguido do coeficiente e do valor desejado. Por
exemplo,
param c(1) 0.73 c(2) 4.15
faz com que c(l)=0,73 e c(2)=4,15.

20.2 NÚMERO DE ITERAÇÕES E CONVERGÊNCIA

l

í

í.

Os dois métodos mais comuns de interromper um processo iterativo são baseados
i) na mudança da função objetivo;
ii) na mudança dos parâmetros.O EViews utiliza o segundo. Esta é, na verdade, uma forma de evitar que se interrompa umaiteração quando há uma pequena mudança na função objetivo acompanhada de significante mudança
nos parâmetros.Pode-se controlar o processo iterativo especificando o critério de convergência e o númeromáximo de iterações. Seleciona-se Options na janela de especificação da equação e entra-se com os
valores desejados.O EViews informará que o procedimento de estimação convergiu se a variação percentualmáxima dos coeficientes estimados em iterações seguidas for menor que o número indicado no campoConvergence. Se, por exemplo, entrarmos com o valor 0.001, o EViews irá testar a convergênciadeterminando se a variação percentual máxima dos coeficientes é menor que 0,1%.

|A,^-A,|
A'i. J

<8 Vi=l,2,..,P

onde ô é um número tão pequeno quanto se queira, de escolha do usuário..Na maioria dos casos não há necessidade de alterar o número máximo de iterações. Se,entretanto, não for obtida convergência, deve-se aumentar o número máximo de iterações, caso a razãoda não convergência tenha sido um número máximo de iterações insuficiente. Note que o Eviews irá
utilizar como valores iniciais os últimos coeficientes estimados pela iteração anterior.Uma outra razão para que as estimativas não convirjam é indicada pela mensagem "failure toimprove after certain iteratioiis". Esta mensagem indica que a função é mal comportada, no sentidoque, apesar de haver variação nos parâmetros, o EViews não consegue identificar a direção que deveser seguida para concluir o procedimento. Nesse caso, pode-se tentar recomeçar com um novo
conjunto de valores iniciais, na intenção de alcançar o ponto átimo.Após estimado o modelo, o EViews irá exibir um relatório com as principais estatísticas eresultados do procedimento de estimação de mínimos quadrados não lineares. Se o procedimento deestimação tiver convergido, o EViews irá indicar este fato, informando ainda o número iteraçõesrequeridas para a convergência. Se o procedimento iterativo não convergir, o EViews irá indicar com aseguinte informação: "Convergence not achieved after P iterations", ou seja, convergência nãoalcançada após P iterações, onde P é o número máximo de iterações, indicado pelo usuário.Abaixo da linha de descrição da convergência, o EViews apresenta a especificação não linear,
de modo a facilitar a inteipretação dos coeficientes do modelo.
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APÊNDICE l (Dados utilizados no capítulo)

EXEMPLO 20.1: Dados obtidos em Greene (2000, Table A7.2)
ANO CONSUMO (CS) RENDA (Y)
1950
1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
l 964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
l 971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
l 979
1980
1981
1982
1983
1984
1985

733.2
748.7
771.4
802.5
822.7
873.8
899.8
919.7
932.9
979.4

l 005.1
l 025.2
l 069.0
l 108.4
l 170.6
l 236.4
l 298.9
l 337.7
l 405.9
l 456.7
l 492.0
l 538.8
l 621.9
l 689.6
l 674.0
1711.9
l 803.9
l 883.8
1961.0
2 004.4
2 000.4
2 024.2
2 050.7
2 145.9
2 239.9
2312.6

791.8
819.0
844.3
880.0
894.0
944.5
989.4

1012.1
l 028.8
l 067.2
1091.1
l 123.2
l 170.2
l 207.3
1291.0
l 365.7
1431.3
1493.2
1551.3
l 599.8
l 688.1
l 728.4
l 797.4
l 916.3
l 896.6
1931.7
2001.0
2 066.6
2 167.4
2216.2
2214.3
2 248.6
2261.5
2 334.6
2 468.4
2 509.0

/

!

)

f
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EXEMPLO 20.2: Dados obtidos em Judge et al (1988, table 12.1).

obs Y Xl X2

l
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

3.284
3.149
2.877
-0.467
1.211
1.389
1.145
2.321
0.998
0.379
1.106
0.428
0.011
1.179
1.858
0.388
0.651
0.593
0.046
1.152

0.286
0.973
0.384
0.276
0.973
0.543
0.957
0.948
0.543
0.797
0.936
0.889
0.006
0.828
0.399
0.617
0.939
0.784
0.072
0.889

0.645
0.585
0.31
0.058
0.455
0.779
0.259
0.202
0.028
0.099
0.142
0.296
0.175
0.18
0.842
0.039
0.103
0.62
0.158
0.704

EXEMPLO 20.4: Dados obtidos em Judge et al (1988, table 12.3).

obs L K _Q_

t

i
(•

t
i

l

I.
•f

\

l
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

0.228
0.258
0.821
0.767
0.495
0.487
0.678
0.748
0.727
0.695
0.458
0.981
0.002
0.429
0.231
0.664
0.631
0.059
0.811
0.758
0.050
0.823
0.483
0.682
0.116
0.440
0.456
0.342
0.358
0.162

0.802
0.249
0.771
0.511
0.758
0.425
0.452
0.817
0.845
0.958
0.084
0.021
0.295
0.277
0.546
0.129
0.017
0.906
0.223
0.145
0.161
0.006
0.836
0.521
0.930
0.495
0.185
0.092
0.485
0.934

0.256918
0.183599
1.212883
0.522568
0.847894
0.763379
0.623130
1.031485
0.569498
0.882497
0.108827
0.026437
0.003750
0.461626
0.268474
0.186747
0.020671
0.100159
0.252334
0.103312
0.078945
0.005799
0.723250
0.776468
0.216536
0.541182
0.316320
0.123811
0.386354
0.279431

onde; L = Fator trabalho
K = Fator capital
Q = Produto
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APÊNDICE 2(Notas sobre gradiente, Hessianae aproximação por série de Taylor)

Seja / :CK —> ÍK e y = /(x) , onde x = (XpX^,...,^). O vetor de derivadas parciais, ou
vetar gradiente, ou simplesmente gradiente é definido por:

~^
ô^i
^

3/(x) _ j 3^
3x -| 3y

9^3
^L
3^4

Note que o gradiente é um vetar coluna. A matriz de derivadas segundas, ou matriz Hessiana,é definida por:

32y 32y 32y

V/(x)

H

3x,3^ 3^9x2
32y 32y

Qx^)x^ Sx^x^

32y 32y

9^9^
yy

3^20^

yy
9x^ Sx^ ^x^xk

Em geral, H é simétrica .
Quando tratamos de funções reais de uma variável, / :9ï —> 9Í, podemos aproximar /(x)

,0por um polinómio denominado série de Taylor. Seja x um ponto escolhido de forma arbitrária,
assim, a aproximação de f {x) por série de Taylor é definida por

/tó»/(^°)+si
.<—^
1=1 i\

d'f
dx Xo

OM(x-xu)

onde
dlf
dx Xo.

.0indica que a i-ésima derivada está avaliada no ponto x" .

A escolha do número de termos do polinómio depende de quão acurada deve ser aaproximação. Em econometria, duas aproximações são frequentemente utilizadas.
i) Aproximação linear (P= l):

/(x)»/(^°)+^|
dx\

.0

Xo
(x- x0), fazendo -y-|

dx\
= f'(x"), temos

Xo
f(x^f(xo)+f\xo)x-f\xQ)x0
f (x) - [f {x°) - f\x°)x°}+ f\x°)x, assim, chamando A = [/(^°) - //(^0)^] e fi, = //(^°),
/(x)"A+^

•^

1

I

A simetria é obtida para funções contínuas, pelo Teorema de Young.

\
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ii) Aproximação quadrática (P:=2):

/(X)-/(^0) 4-^-1 .0(^-^U)+T
\ d2 f

Xa
2 dx2

,0i2(x-xu)
Xo

HX) = f(xo)+f\xo)(x-xo)+^f\x°)(x2+xo2-2xx0)
^r^0\_0 , 1 ff/·^0\^02^ , Tf^r^O

l
nx)«[/(x") - /v)xu +^nxu)^} + [/v) - /^u)^"^ + [^/^u)]^,

2 2-
assim,

chamando ^=[fÇx°)-f\x°)x0+^nx°)x02}, ^ =[f\x0)-f\x°)x°] e ^=^f/\x°),
temos

/(x)-A+^+^2
No caso de funções reais de k variáveis, como y=f(x), onde x = (^pX;,...,^), a

aproximação linear por série de Taylor, ou série de Taylor de primeira ordem é:
fW^f(x°)+^f,(xo)(x-x°)

/(x)-/(x")+[

1=1

0. , ^/(X)
dx

]'(x-x")
Xo

/(x)-/(xo)+[V/(x)|^]'(x-x0)
/(x) - {/(x°) - [V/(x)|^o ]'x°} + [V/(x)|^ ]'x
/(x)-A+P'xonde ^ = /(x°) - [V/(x)]^o ]'x° é o escalar que representa o termo de intercepto e P = [V/(x)|^o ] é
o vetar de coeficientes angulares com (k-1) componentes.

•-
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•B
capítulo

ESTIMAÇÃO POR MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA

O EViews contém os procedimentos habituais que ajudam a resolver a maioria dos problemasde estimação que possam ser encontrados. Entretanto, com a constante evolução da econometria, têmsurgido novas classes de problemas inteiramente novas, além da extensão de procedimentos existentes.O objeto Logl proporciona uma maneira geral de estimar uma larga classe de especificaçõespela maximização da função de verossimilhança com respeito aos parâmetros. O EViews irá localizaros valores dos parâmetros que maximizam a função de verossimilhança especificada e irá gerar osdesvios padrões estimados desses parâmetros estimados.
O maior trabalho em estimar um modelo usando o objeto Logl consiste em criar umaespecificação a ser usada na estimação da função de verossimilhança. Tal especificação é meramenteuma lista de descrição das séries a serem utilizadas quando da estimação iterativa durante o curso doprocedimento de maximização.
Considere o exemplo simples a seguir:

Í;=A+^2,+J03^+^
£, ~ üdN(0,a1)

onde Y, Xz e ^3 são as variáveis envolvidas no modelo e ^ ,^82 'A eor são os parâmetros que
deverão ser estimados. Os en-os são independentes e identicamente distribuídos normalmente, commédia zero e variância o' , constante e finita.

A função de verossimilhança para uma amostra de tamanho T do modelo anterior pode serescrita como:

L = (2^2]|Íexp -^^(^ -^ -^A -^Xj
Desse modo o log da função de verossimilhança é dado por:

lnL= ^ = ln^ (2^-o-2)~ï exp LrÈfc-A-^A-A^)22a2
t=Ï

=-^ln(27r)-^ln(a2)-^S(y,-A-jSA-A^)2
t=l

Seja. <?[•) a função densidade de probabilidade da normal padrão, então

(01)

(02)

(03)

^1y,-A-/3A-^ \
3(

(7

l

= (2^-) 2 exp
}

i/y,-A-/3A-^ ^2
3t

21 0-
ilogo,

i^f^-A- ,-AX3,^_^^^_i^-A-/3A,- ,
Portanto, podemos representar a equação 03 como uma<y,-A-/3A-A^) ,_ li,^ ,„_

e --^ ma „ ou seja

^= - ^ ïnW - i ln(a2) -^S(v, - A - ^2^2, - ^3^3, )2

,2

soma de

!

i
i
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l

I

^(ln<'-A- '- 'Hln-2i
A necessidade de expressar o log da função de verossimilhança dessa maneira ocorre devido

ao fato de que é precisamente assim que o EViews lê esta função.
Percebe-se, portanto, que podemos escrever a função log da verossimilhança como uma soma

das contribuições do log da verossimilhança de cada observação t:

^(^,a)=^lnL(^,(T)
1=1

onde as contribuições individuais são dadas por:

(,(^,<.)=ln^^-^-/5A'-^1-iln«.2)
l 0- 2

Suponha que os valores estimados dos parâmetros do modelo (jSp^,^ e (7 ) já foram
obtidos. Deseja-se criar uma série no EViews que contenha a contribuição de cada observação para o
log da verossimilhança. Para tanto, cria-se inicialmente o vetor de coeficientes beta, que irá armazenar
os valores estimados de j8, , fï^ 0^3:
coef(3) beta
e em seguida abre-se o vetar beta e entra-se com os valores dos parâmetros estimados.

Deve-se então criar o vetar de coeficientes sigma, que irá armazenar o valor estimado do
parâmetro o":
coef(1) sigma

Executa-se então a seguinte lista de instruções no formato de programa ou mesmo usando a
janela de comandos:
series res = Y - beta(1) - beta(2)*X2 - beta(3)*X3
series var = sigma(l)A2
series logll = log(@dnorm(res/@sqrt(var)))-log(var)/2

A primeira instrução gera uma série denominada RÉS, contendo os resíduos da regressão e a
segunda instrução gera uma série com a variância, denominada VAR. A série logll contém o conjunto
das contribuições de cada observação para o log da verossimilhança.

No entanto, como geralmente não se conhecem os verdadeiros valores dos parâmetros, o que
se deseja na prática é estimá-los com base nos dados existentes. A estimação dos parâmetros por
máxima verossimilhança pode ser definida como o conjunto de valores paramétricos que produzem o
maior valor para a função de verossimilhança avaliada nas observações amostrais.

Para proceder a estimativa por máxima verossiirúlhança, deve-se inicialmente criar um objeto
do tipo Logl. Para tanto, seleciona-se Objects / New Object... / Logl na barra de menu ou
simplesmente digita-se logl na janela de comandos e tecla Enter. Será então aberta uma janela em
branco como a que é apresentada na figura 21.1.

\

'
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FIGURA 21.1: JANELA DO OBJETO LOGL

Há, entretanto, algumas mudanças em relação ao procedimento descrito anteriormente, o qual
é destinado simplesmente a gerar a informação sobre a contribuição de cada observação no log da
verossimilhança.

Pi-imeiro, vejamos a lista de instruções (a qual deve ser digitada no campo em branco do
objeto logl) e em seguida a explicação.
@Iogl logll
res = Y - beta(1) - beta(2) *X2 - beta(3) *X3
var = sigma(l)A2
logll = log(@dnorm(res/@sqrt(var)))-Iog(var)/2

A primeira linha (@IogI logll ) informa ao EViews que a série logll será usada para
armazenar as contribuições do log da verossimilhança de cada observação, após obtidos os valores
estimados dos parâmetros do modelo. As linhas 2,3 e 4 descrevem as series res, var e logll, idênticas
ao procedimento descrito anteriormente.

Quando se solicita ao E Views que sejam estimados os parâmetros do modelo, o programa irá
executar as instruções fornecidas repetidamente para diferentes valores dos parâmetros, usando um
algoritmo iterativo para encontrar o conjunto de valores dos parâmetros que maximizem a soma das
contribuições de cada log da verossimilhança.

Cada especificação de verossimilhança deve conter uma declaração de controle que informa o
nome da série que será usada para armazenar os valores das contribuições individuais da
verossimilhança. O formato dessa declaração é:
@logl nome
onde nome é o nome da série que irá conter os valores das contribuições. Como em uma mesma rotina
podem ser necessárias várias declarações, criando portanto várias séries, pode-se querer remover uma
ou mais séries após a estimação. Para tanto utiliza-se a ferramenta @temp:
@ temp nomel nome2 ...

Esta instrução informa ao EViews que a lista de séries descrita após @ temp deve ser excluída
após o final da estimação.

Uma vez que todos os elementos dos vetares de coeficientes utilizados na especificação serão
usados como parâmetros, deve-se estar seguro de que todos os coeficientes realmente influenciam na
determinação do valor de uma ou mais contribuições do log da verossimilhança. Se um parâmetro não
tiver efeito sobre o log da verossimilhança, será exibida uma mensagem de erro.

Note que todos os objetos, com exceção dos coeficientes, serão considerados fixos e, portanto,
não terão seus valores alterados durante a estimação.

O EViews executa as instruções de um programa ou de um objeto Logl sempre de cima para
baixo, de modo que as expressões ou séries que sejam usadas em cálculos subsequentes devem ser
prontamente definidas anteriormente.

Como padrão, o EViews computa as derivadas numéricas da função de verossimilhança com
respeito aos parâmetros quando do processo de maximização da verossimilhança e de estimação dos
erros padrões. Caso se deseje especificar uma expressão para uma ou mais dessas derivadas, deve-se
utilizar a função @deriv:

l

i

^

i
.;
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@deriv nome_parl nome_derl nome_par2 nome_der2 ...
onde nome_pari é o nome do i-ésimo parâmetro do modelo e nome_deri é o nome da i-ésima série
que irá conter a derivada relativa ao parâmetro indicado.

Uma vez especificado o modelo no objeto Logl, estimam-se os parâmetros simplesmente
selecionando Estimate na barra de fen-amentas do objeto Logl e preenchendo adequadamente os
campos da janela como a que é apresentada na figura 21.2.

EstiinationlOptioní A.

Si

•i
l||lBr[||||U|| 0.0001

lili

Si8B

|B§@||

sasssss

FIGURA 21.2: JANELA DE OPÇÕES PARA O PROCESO DE ESTIMAÇÃO

O primeiro campo a ser preenchido na janela Estimation Options é o sample. Deve-se indicar
os períodos inicial e final, separados por um espaço simples. Na estimação utilizando o objeto Logl,
em caso de ausência de observações, o programa irá apresentar uma mensagem de erro, indicando
quais observações estão faltando. Note que este procedimento é diferente das formas convencionais de
estimação no EViews, nas quais apenas são excluídas as observações não preenchidas numericamente.

Em Options, indica-se o número máximo de iterações permitidas durante o processo de
estimação dos parâmetros, bem como o critério de convergência. Por exemplo, 0.0001 indica que as
iterações irão ocorrer até o ponto onde a diferença entre o Log Likelihood de uma iteração para outra
seja inferior a 0.0001. Dessa forma, quanto menor for o valor indicado no campo Convergence, maior
deverá ser o número de iterações que o computador irá executar, pois o critério de convergência
tomou-se mais rigoroso. Ainda em Options, pode-se escolher entre exibir ou não os valores iniciais
dos parâmetros estimados no relatório com os resultados finais. Para exibi-los, basta selecionar
Display Starting Values.

Finalmente, em Optimization algorithm, indica-se o algoritmo de otinüzação a ser utilizado7.
O EViews tem como padrão o algoritmo de Marquardt, entretanto há a possibilidade de estimar os
parâmetros com base no algoritmo de otirrüzação de Berndt-Hall-Hall-Haussman, conhecido
também como BHHH.

Após adequadamente preenchidos todos os campos da janela Estimation Options, clica-se em
OK e os comandos indicados serão executados pelo EViews.

Uma vez que o EViews utiliza um algoritmo iterativo para encontrar a estimativa de máxima
verossimilhança, a escolha dos valores iniciais é importante. Em problemas onde a função de
verossimilhança é estritamente côncava, os valores iniciais terão influência no número de iterações
necessárias para a estimação convergir. Em problemas onde a função de verossimilhança não é
côncava, os valores iniciais determinam qual dos vários pontos de máximo local possíveis será obtido.

IMPORTANTE!!! Em alguns casos, a estimação irá falhar a menos que valores iniciais razoáveis
sejam informados. Por valores razoáveis entende-se valores que guardem uma proximidade mínima do
ponto ótimo.

7 A discussão sobre algoritmos de otimização extrapola os objetivos deste manual. Para uma breve introdução,
indica-se Greene (2003, appendix E) e Judge et al (1985, appendix B). Uma outra opção é consultar o Help do
EViews.
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Como padrão, o EViews utiliza como valores iniciais os valores armazenados no vetor de
coeficientes anterior à estimação. Se a função @ param for incluída na especificação, os valores
indicados após param serão usados no lugar daqueles armazenados originalmente no(s) vetor(es) de
coefíciente(s). O exemplo a seguir visa melhorar o entendimento dessa função:
param beta(1) 0.5 beta(2) l beta(3) 0.1

Desta maneira, o EViews irá fornecer como valor inicial 0.5 para beta(1), l para beta(2) e 0.1
para beta(3).

As duas primeiras opções na barra de ferramentas do objeto Logl (View e Procs) contêm
várias funções úteis, listadas abaixo:

View
Likelihood Specification: apresenta a janela na qual é especificada a função de verossiimlhança.
Estimation Output: exibe os resultados da estimação obtidos pela maximização da função de
verossimilhança.
Covariance Matrix: exibe a matriz de variância e covariância dos parâmetros estimados. Para salvar a
matrix de variância e covariância de um objeto Logl denominado, por exemplo, LoglOl, basta entrar
com o seguinte comando na janela de comandos:
sym MVC = logl01.@cov
Será então criada uma matriz simétrica (objeto do tipo sym) denominada MVC contendo na diagonal
principal as variâncias dos parâmetros estimados por máxima verossimilhança e, fora da diagonal
principal, as covariâncias.
Wald Coefficient Tests...: conduz o teste de restrição de coeficientes com base no teste de Wald.
Gradient Table: exibe a tabela contendo o gradiente do log da função de verossimilhança avaliado
nos valores atuais dos parâmetros (se o modelo ainda não tiver sido estimado) ou nos valores dos
parâmetros estimados pelo objeto Logl (caso o modelo já tenha sido estimado).
Check Derivatives: apresenta os valores das derivadas numéricas e analíticas (se disponível) nos
valores iniciais (se for utilizada a função @param), ou nos valores atuais dos parâmetros (se não for
utilizada a função ©param).

Procs

Estimate...: abre a janela com as opções de estimação tais como número máximo de iterações, critério
de convergência e algoritmo de oünüzação.
Make Model: cria um modelo sem título de acordo com a especificação do objeto Logl
Make Gradients: gera um grupo sem título contendo o gradiente (primeira derivada) da função log da
verossinülhança (log likelihood) avaliado nos valores estimados dos parâmetros. São adicionadas
novas series ao workfile, cada série correspondendo a uma coluna do grupo.
Update Coefs from Loglike: atualiza o vetar de coeficientes com os valores estimados pelo objeto
Logl. Este procedimento permite que sejam exportados os valores estimados por máxima
verossimilhança ou ainda que tais valores sejam usados como valores iniciais em outras estimações.

EXEMPLO 21.1 : Estimação de um modelo linear (Máxima Verossimilhança x MQO). Estime o
modelo Y, = P^+P^X^+P^X^ + ft^X^+e, com base nos dados de Gujarati (2000, p.217,
exercício 7.20).

O modelo estimado pelo método dos mínimos quadrados é apresentado na figura 21.3.
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—EquationSEQOlRRWorkfile: EXERCÍCIO X17.20 ljB'la:1:x|

i/iewj Ptôcsl ÏÏBjectslÍ s&int j .N àmê| Freeze :||| Estimatel ïRorecàst |

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 03/06/D3 Time: 07:32
Sample: 1971:31975:2
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I
c
X2
X3
X4

13354.60 6485.419 2.059173 0.0619
-3628.186 635.6282 -5.708031 0.0001
2633.755 1012.637 2.600888 0.0232
-19.25394 30.G9465 -0.627274 0.5422 I

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson st at

0.777929 Mean dependent var 7645.000
0.722411 S.D. dependentvar 2042.814
1076.291 Akaike info criterion 17.01275
13900824 Schwarz criterion 17.20589
-132.1020 F-statistic 14.01227
2.316836 Prob(F-statistic) 0.000316

FIGURA 21.3: RESULTADO DA EQUAÇÃO ESTIMADA POR MÍNIMOS QUADRADOS

Como foi esclarecido durante este capítulo e no capítulo anterior, a escolha dos valores iniciais
é de grande importância em estimações que envolvam procedimentos iterativos. E sabido que os
métodos de MQO e de MV geram os mesmos estimadores dos coeficientes em modelos lineares, pois
na função de verossinülhança

L = (ïTicj2 ^ exp -^^(y, - A - A^2, - A^3, - ^X,. )2
o último termo aparece com sinal negativo. Portanto, maximizar a função L consiste em minimizar
este termo, o qual é precisamente o mesmo procedimento utilizado na estimação por mínimos
quadrados ordinários. A diferença ocorre apenas no estimador da variância:

.2

GMQO
=leL

T-k
Desse modo, podemos adiantar que

.2 2j ^ Sum squared resid
==

àï,,==z^
T

' MQO

ôl
MV

T-k

M.
T

T-k

Sum squared resid

(S.E.of regression)2 = 1076.292 = 1158402.03

13900824
•• 868801.5 = [c(5)]2

r lo
Assim, antes mesmo de calcularmos a regressão por máxima verossimilhança, sabemos qual a

variância estimada da regressão por MV, uma vez que os coeficientes estimados são os mesmos e a
variância estimada por MQO e por MV difere apenas pelo denominador.

Como a EQ01 foi a última regressão calculada pelo EViews, os coeficientes dessa regressão
estão armazenados no vetar de coeficientes C. Na estimação por máxima verossinülhança, além dos
coeficientes, temos a variância como parâmetro, de tal modo que precisamos gerar um valor inicial
para este parâmetro. Utilizar a variância estimada por MQO parece ser uma boa saída para resolver o
problema do valor inicial. Para tanto, entra-se com a seguinte instrução na janela de comandos:
c(5) = eq01.@se
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Dessa forma, a quinta linha do vetar de coeficientes C será preenchida com o valor do desvio padrão
estimado por MQO da regressão denominada EQ01.

Para gerar a estimativa dos parâmetros por máxima verossimilhança, devemos criar um objeto
Logl entrando com a instrução
Logl LogIOl
na janela de comandos. A janela do objeto será então aberta e deverá ser preenchida de acordo com a
forma mostrada abaixo:

1@IWI

Vie^|Procs|iOtíJec{s|:j||Çnnlj|.Narre|,||pee28|-^^^^
|@loc)l logl1
|res=Y-c(1)-c(2)ÏX2-c(3)*X3-c(4)*X4
|vaFc(5)A2
|logl1:=log(@dnorm(res/@sqrt(var)))-lQg(var)/2

FIGURA 21.4: INSTRUÇÕES PARA GERAR AS CONTRIBUIÇÕES INDIVIDUAIS DO LOG DA
VEROSSIMILHANÇA

A primeira linha (@Iogl logll) informa ao EViews que a série logll será usada para
armazenar as contribuições do log da verossinülhança de cada observação. A segunda instrução gera
uma série denominada RÉS, contendo os resíduos da regressão e a terceira instrução gera uma série
contendo a variância, denominada VAR, onde var = c(5) A2. Lembre que o valor inicial de c(5) é dado
pelo desvio padrão da regressão estimada por MQO. A quarta e última linha trata de gerar a série logll
que irá conter o conjunto das contribuições de cada observação para o log da verossimilhança.

Após entrar com as informações descritas acima, clicar em Estimate. Será aberta uma janela
idêntica a apresentada na figura 21.2.

0 sample deve ser o mesmo do utilizado na EQ01. O número máximo de iterações (500)pode
ser mantido, entretanto iremos ser mais exigentes quanto ao critério de convergência, que inicialmente
é de 0.0001. Usaremos como critério de convergência 0.00000001 ou simplesmente le-08. Optamos
por exibir os valores iniciais (selecionar o quadro Display Starting Values) e mantemos a opção
padrão do EViews pelo algoritmo de otimização de Marquardt. Evidentemente, a opção pelo
algoritmo de Marquardt é puramente por simplicidade. Em seguida, basta clicar em OK e o relatório
padrão de um objeto Logl será exibido.
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I LogL: LOGL01
Method; Maximum Likelihood (Marquardt)
Date: 03.1J8/Q3 Time: 06:37

I Sample: 1971:31975:2
Included obsen/ations: 16

Evaluation order: By observation
1 Initial Values: C(1)=13354.6, CC2)=-3628.19, C(3)=2G33.75, C(4)=
I -19.2539, C(5)=107G.29

Convergence achieved after GG iterations

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

s

i
I

C(1)
C(2)
C(3)
C(4)
C(5)

13354.60
-3G28.186
2633.755

-19.25394
932.0952

8794.511
7G7.5969
983.3516
41.03329
271.5448

1.518515
-4.72GG81
2.678345
-0.469227
3.432565

0.1289 |
0.0000
0.0074 i
0.6389
O.OOOG

I Log likelihood
I Avg. log likelihood
! Number ofCoefs.

-132.1020
-8.256374

5

Akaike info criterion
Sch'vvarz criterion
Hannan-Quinn criter.

!

I17.13775
17.37918 Í
17.15011 I

FIGURA 21.5: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO POR MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA

Note que os coeficientes estimados por MV ( C(l) à C(4) ) são exatamente os mesmos
daqueles estimados por MQO e C(5)A2 = 932.0952A2 == 868801.5, como já se havia previsto.

As contribuições individuais são dadas por:

^(P, cr) = In 0| y,-A-^A-A^-^4<V i
0-

^]-^ln(a2)
^(P,cr) = -lln2;r-iln(T2 —^-(^ -^-^x,.-^X^-^xJ

Vamos, então, inicialmente criar o escalar Tl, denominado pi, é definido por
scalar pi=3.14159

E agora basta operacionalizar a fórmula de ^ (p,o') no EViews. Tal operacionalização é feita
por:
genrc_ind=-(0.5)*log(2*pi)-0.5*log(c(5)A2)-(0.5/c(5)A2)*(Y-c(l)-c(2)*X2-c(3)*X3-c(4)*X4)A2

E, então, gerada a série de contribuições individuais denominada c_ind idêntica à fórmula
de^(P,CT).

Evidentemente, o EViews gera automaticamente a contribuição de cada observação para o log
da verossiinilhança, de modo que estes esclarecimentos se destinam especialmente àqueles leitores
interessados em como o EViews realiza estes cálculos. Para visualizar as contribuições individuais de
cada observação para o log da função de verossimilhança, basta abrir a série Logll, criada a partir da
instrução fornecida na primeira linha da especificação do objeto Logl (obviamente esta série é idêntica
à série c_ind criada anteriormente).
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FIGURA 21.6: SÉRIE LOGL1

A soma dos elementos da série LOGL1 (=-132.1020) é o log likelihood que aparece no
relatório padrão da estimação por máxima verossimilhança.

Para visualizar a matriz de variância e covariância da estimação por máxima verossimilhança,
basta selecionar Procs / Covariance Matrix na barra de feiïamentas do objeto Logl. Será então
exibida a janela a seguir:

^tjSoglllOfíljOljaÍjForkfíleSEXEflCiGIOIOTàZOl

||Íje|i|jgroc|J|||JeGtg|jBÍH||Bgm|j{|@ —
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•ÍB
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589205.0 I -474501.1
-474501.1 | 966980.4

25720.81

-139G8.45
25720.81
16B3.731

-571G0.21 -27419.76 | -2991.533

797016.G

-57160.21

-27419.76

-2991.533

73736.58 iBl

FIGURA 21.7: MATRIZ DE VARIÂNCIA E CO VARIÂNCIA DOS COEFICIENTES ESTIMADOS POR MV

Selecionando View / Gradient Table na barra de feiTamentas do objeto Logl, será exibida a
tabela contendo o gradiente (derivada primeira) do log da função de verossimilhança avaliado nos
valores dos parâmetros estimados, como se vê na figura 21.8.
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FIGURA 21.8: GRADIENTES AVALIADOS NOS PARÂMETROS ESTIMADOS

Temos que ^,(p,a) =-^ln27T-^InCT2-^(^ - A - ^2, - A^3-- ^4,)2. de
modo que o gradiente é dado por:

~a^(p,o-)-

V^(P,(7)=

3Al
a^(p^)

'2

3^(p,a)
9^3

3^(P,CT)
3j04

a^(p^)
3a

^-^-^x^-^x^-^x^
a

x2(

o-

x

2(y,-A-^A,-A^-^4,)

G

x

^(y,-A-^A,-A^-W4<)

4f

cr
2(F,-A-j8A-^3,-J04^)

-L+±(Y,-13,-P,X,,-^X^-^XJ

Chamando ',(P'CT) de gl, ... ,
3Al

CT ' CT3'

3^,(P,CT) de g4 e ~ ':^r7~ ' de g5, operacionalizamos
OCT

cada coluna do gradiente de acordo com:

genr gl=(l/c(5)A2 )*(y-c(l)-c(2)*x2-c(3)*x3-c(4)*x4)
genr g2=(x2/ c(5)A2 )*(y-c(l)-c(2)*x2-c(3)*x3-c(4)*x4)
genr g3=(x3/ c(5)A2 )*(y-c(l)-c(2)*x2-c(3)*x3-c(4)*x4)
genr g4=(x4/ c(5)A2 )*(y-c(l)-c(2)*x2-c(3)*x3-c(4)*x4)
genr g5=(x2/ c(5)A2 )*(y-c(l)-c(2)*x2-c(3)*x3-c(4)*x4)
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Dessa forma, geramos as séries gl à g5 que correspondem às colunas da tabela de gradiente
gerada pelo EViews. Para conferir, basta abrir o grupo contendo as séries:
group groupOl gl g2 g3 g4 g5
e compará-lo com a tabela de gradiente, apresentada na figura 21.8.
EXEMPLO 21.2 : Este exemplo trata da estimação de um processo AR(1) por máxima
verossimilhança. Um processo AR(1) sem intercepto (ou sem drift) assume a seguinte forma:

^=^-i+e,
com e, ~i.l.d.N(0,o'). O vetar de parâmetros populacionais a ser estimado consiste em

6 = (0,(72). A esperança da primeira observação amostrai de Y é
^=£(y,)=^(ío)+^(£i)
^(1-0)=0=>^=0

e sua variância

£(y,)2=a2/(l-02).
Vi se distribui normalmente, uma vez que £, é um ruído branco gaussiano. Assim, a

densidade da primeira observação assume a forma

fr^)=fr^^2)= l
;exp|

.2
y

2C72/(1-02)JV2^Va2/(l-01)'
Condicionar Vi = yi significa tratar a variável aleatória Vi como se ela fosse uma constante

determinística yi . Neste caso, a distribuição da segunda observação é
(Y,\Y,=y,)~N(^,a2)
de forma que

4lr,(^|3;i;0)=-7===exP| -(yz-^i)
2cr2

A densidade conjunta das observações l e 2 é então dada simplesmente pelo produto
A,r,(};2,yi;e)=4|y,(y2|yi;e)-A(yi;9)
Similarmente, a distribuição da t-ésima observação condicional às t-1 observações anteriores é

^j^,^,...,jy^,-i'37<-2-.^i;e)=Ai^(y'l^'9)=^===exp|-(};(^-l)-expl
2(72

Desse modo, a função de máxima verossimilhança do modelo AR(1) descrito é

f(y^=\

l

2^Va2/(l-^2)
expl

.2
y'

2<T2/(1-02)J p/ t=l

l
-exp|

-íz<-^-i)2
2o-2

p/ t>l

Esclarecida a forma da função de verossimilhança para o modelo AR(1) sem intercepto, será
mostrado a seguir um exemplo de estimação por máxima verossimilhança desse modelo no EViews.
Criaremos uma série que siga o seguinte processo auto regressivo de primeira ordem:

8 O material contido neste exemplo baseia-se na estimação de um AR(1) descrita em Hamilton (1994). Entretanto, o referido
livro trata do modelo AR(1) com intercepto.
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Y, = 0.65Y,_, + e,
A razão pela qual optou-se por uma série simulada em lugar de uma série de dados empíricos

decorre do fato de que, na primeira, poder-se comparar o valor real do parâmetro (conhecido) com o
valor estimado, fato impossível de ser feito no caso de dados empíricos.

E apresentado abaixo o programa para a simulação de uma estimação por máxima
verossimilhança do processo AR(1) descrito acima. Estas instruções deverão ser digitadas na janela
referente ao objeto programa (para criar um programa no EViews basta digitar program na janela de
comandos e tecla Enter).

workfile ari m 1990 2002
rndseed 123
series y=0
smpl @first+l @last
y=0.65*y(-l)+nrnd
smpl @ all
genr t=@ trend
genr dl = @recode(t=0,l,0)
equation eql.Is y y(-l)
coef(1) fi
fi(1) = eql.@coefs(l)
coef(1) s2
s2(l) = eql.@seA2
logl ari
arl.append @logllogll
arl.append var= @recode(dl=l,s2(l)/(l-fi(l)A2),s2(l))
arl.append res = @recode( dl=l,y,y-fi(l)*y(-l) )
arl-append sres = res/@sqrt(var)
arl.append logll = log(@dnorm(sres)) -log(var)/2
arl.ml(d)
show arl.output
equation eq2.ls y ar(1)
show eq2.output

depois de entrar com todas as instruções na janela do programa, clica-se em Run e OK. O
campo com o nome do programa é de preenchimento opcional. Descreve-se abaixo o programa
utilizado, linha por linha.
Linha 01 - Cria-se um workfile denominado ari contendo dados mensais iniciando em janeiro de
1990 e terminando em dezembro de 2002. Totalizando 156 observações.
Linha 02 - Esta função deve ser utilizada sempre que se for gerar uma sequência de números
aleatórios e que se queira repetir os resultados em um outro experimento, (ver capítulo 13)
Linha 03 - Gera a série Y assumindo valor O em todas as observações.
Linha 04 - Altera o sample para fevereiro/1990 à dezembro/2002. O objeüvo desta alteração é fazer
com que a primeira observação de Y seja fixada em 0, servindo como valor inicial da série.
Linha 05 - Gera a série Y como Y, = 0.65F^_i + e,. nrnd gera uma série de números aleatórios com
distribuição normal padrão.
Linha 06 - Altera o sample de modo a igualá-lo ao range.
Linha 07 - Gera uma série t de tendência linear, iniciando em O e terminando em 155.
Linha 08 - Gera a série dl que assume valor l se a condição t=0 é cumprida, e zero em caso contrário.
Como a função de máxima verossimilhança do AR(1) assume um formato diferente para a primeira
observação, cria-se uma série que identifique a primeira observação do workfile. Esta série será útil na
especificação da função de verossimilhança.
Linha 09 - Gera uma equação de regressão linear de Y em Y(-l). Este comando tem como objetivo
gerar um valor inicial para a estimação do coeficiente de Y(-l) por máxima verossinúlhança.
Linha 10 - Gera um vetar de coeficientes contendo uma linha, denominado fi.

t
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Linha 11 - Insere na primeira (e única) linha de fí o valor estimado do coeficiente angular de Y(-l), daequação denominada eql.
Linha 12 - Gera um vetar de coeficientes contendo uma linha, denominado s2.
Linha 13 - Insere na primeira (e única) linha de s2 o valor estimado da variância da equaçãodenominada eql.
Linha 14 - Cria um objeto do tipo Logl denominado ARI.
Linha 15-0 comando arl.append indica que o que o sucede será escrito no objeto logl denominado
ari. Dessa forma arl.append @Iogl logll indica que será escrito @IogI logll no campo deespecificação de ari.

Linha 16 - Ê criada uma série denominada var que assume a forma cr / (l - 0 J se a condição dl=l
for satisfeita, e somente O" em caso contrário.
Linha 17 - E criada uma série denominada rés, contendo os resíduos da regressão, assumindo a forma
y se a condição dl=l for satisfeita e y -^sy^ caso contrário.
Linha 18 - Gera a série sres contendo os resíduos padronizados (divididos pelo desvio padrão).
Linha 19 - Gera a série logll que irá annazenar cada contribuição das observações na composição dolog da função de verossimilhança.
Linha 20 - Estima os coeficientes da função de verossimilhança especificada em ari.
Linha 21 - Estima um AR(1) da forma padrão no EViews, denominando-o eq2.
Linha 22 - Exibe o relatório padrão da estimação de um AR(1).

Temos em seguida o resultado da estimação por máxima verossimilhança do modelo AR(1).Note que no relatório do objeto Logl aparecem dois parâmetros estimados, S2 (variância da regressão)e FI (coeficiente angular).

^

• A-ogl: ARI fWoikfile: ARI
•

—M

I
LogL: AR1
Method: Maximum Likelihood (Marquardt)
Date: 03/01/03 Time: 00:09
Sample: 1990:01 2002:12
Included observations: 156
Evaluation order: By obser/ation
Initial Values: S2(1)=1.04361, Fl(1)=0.71015
Convergence achieved after 4 iterations

ï

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

S2(1)
Fl(1)

1.030268
0.705667

0.120547
0.053638

8.546600
13.15600

0.0000
0.0000

j Log likelihood
Avg. log likelihood
Number ofCoefs.

-224.0248 Akaike info criterion 2.897754
-1.436056 Schwarz criterion 2.936854

2 Hannan-Quinn criter. 2.913635

I
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t

B

FIGURA 21.9: RESULTADO DO MODELO AR(1) ESTIMADO POR MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA
A figura 21.10 apresenta o resultado da estimação padrão do EViews (basta digitar LS YAR(1) na janela de comandos e teclar Enter)
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Dependent Variable: Y
I Method: Least Squares

Date:03/ü1/ü3 Time: 00:09
Sample(adjusted): 1990:02 2002:12
Included obsen/ations: 155 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 2 iterations

@I1

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

I

AR(1) 0.710148 0.05682G 12.49683 0.0000

I R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.500526
0.500526
1.021570
160.7152

-222.7416

Mean dependent var
S.D. dependent var
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Schv/arz criterion
Durbin-Watson st at

-0.111500
1.445478
2.8SG989
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s
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FIGURA 21.10: RESULTADO DO MODELO AR(1) ESTIMADO PELO PROCEDIMENTO PADRÃO DO
EVIEWS

21.1 TRANSFORMAÇÃO DE BOX-COX

A transformação de Box-Cox é definida por

|yÂ-i
Yw= se Â ?" O

Â
|lnF seÂ=0

A primeira vista, esta transformação parece desnecessariamente complicada. Uma questão que

Â Y•A

surge naturalmente é: por que esta foiïna? Por que não simplesmente Y , ou — , por exemplo?

Uma forma intuitiva de entender esta transformação é por meio da representação gráfica de
A

FÂ e Ç para Y=l0 eY=e= 2.84128.
O gráfico a seguir mostra o comportamento da função Y com 7=10 e Y = e . Vemos que

para valores de Â menores que zero, e > 10 e para valores de À maiores que zero, e < 10 .
Para Â=0, eÂ==10/l=l. Logo os gráficos de e e 10 se cruzam em Â=0 e neste ponto há uma
inversão de ordem. Concluímos que a transformação Y se mostra insatisfatória uma vez que
diferentes valores de Â alteram a ordem dos dados.
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O gráfico apresentado na figura 21.12 é a representação da função — para 7=10 e Y = e .
A

Neste caso, a ordem é preservada para todos os valores de Ã, entretanto há uma descontinuidade em
Â=0.
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•/L

A transformação ¥'•"'' = ~ além de preservar a ordem das observações, não apresenta

descontinuidade. Se substituirmos Â =0 na transformação de Box-Cox, obtemos a forma

indeterminada — . Entretanto, aplicando a regra de L'Hopital, temos:

Lim
y^-i

=lnF
A-.0 ^

O gráfico da transformação de Box-Cox para Y=lOeY=eé apresentado na figura 21.13.
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Apesar de nomialmente os economistas terem fortes indícios acerca das variáveis explicativas
que devem ser incluídas em um certo modelo, os mesmos têm, em geral, uma grande dificuldade na
determinação da especificação da forma funcional que rege tal relação.

Os modelos linear e log-linear são casos particulares do modelo geral
ra) =A+j8^)+^3a)+...+^^)+£, (04)

A especificação linear ocorre para Â =1, e a especificação log-linear ocorre para Â = 0. O
leitor deve notar que, relativamente às especificações linear e log-linear, a equação 04 é irrestrita.
Deve-se notar, entretanto, que podemos tratar do caso ainda mais flexível quanto à forma funcional,
como o apresentado na equação 05.

y,al) = a, + a2X^2) + cc3X^'l3) +... + a,X^) + s, (05)
Esta última especificação pode incluir, por exemplo, algumas variáveis aparecendo na forma

linear (A=l), outras na forma logarítmica (A=0), outras na forma recíproca (A=-l) e assim por
diante. Evidentemente, esta flexibilidade tem um custo. O número de parâmetros toma-se bem maior,
o que pode dificultar a estimação em caso de amostras pequenas, devido à perda de graus de liberdade.

t
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Sob certas suposições, podemos estimar os parâmetros das equações 04 e 05 por máxima
verossimilhança. Para isto, assumiremos que o termo de perturbação estocástica é independentemente
e identicamente distribuído nomialmente, com média zero e variância (O"2) constante, ou seja,

s, ~i.i.d.N(0,a1)

21.1.1 Estimação por máxima verossimilhança da equação 04

Sob asuposição de que s, ~ i.i.d. ^V(0,(7Z), a f.d.p. conjunta para £= (£.^,£^...,e^y é dada
por

T
r2^-2/(£)=(2^o-2)2exp-^

Dessa forma, a f.d.p. conjunta para y = (.Vi, yz'- ••' -Yr) e dada por

(ya)-Xa)^'(ya)-Xa)^
2a2

T

/(y)=(2^a2) 2exp| lu
onde foi aplicado o teorema da mudança de variáveis1. Note ainda que

ya)=

yï
w

m
yï

yw.

rw _ h ^w ^w ^w \ . ^.w _; A'" = |1 X^" X3-' ... X^-'J ; X^" =

•a)
-u
•m
-2í'

-w
Lre

e J\ é valor absoluto do

jacobiano da transformação de e para y.

Sabemos que podemos expressar £ como
'w- fí 4- fí Ym + R Yw 4-" -i- R Yw

~-t~J-t ~ tjl~r H2^-2t T/-'3A3í ~T---~r h'k^-kt '
logo, a matriz j acobiana desta transformação é

3e, 3e;

J

^1 ^2
3Ê2 ÔÊ2

3y; By;

^
3^
3e,

2

2

3e^. 3£j.
.0^1 Ô.V2

3^

3£j.
Syr

a í

9y

.Â-londe -^-=0 se i -^ j e —'- = y;1 Se i= j .Assim, reescrevemos J como
9y, •/ - 3^.

J=

.A-lyf~l o
O yí/L-1

o

o 3^
3y

o o ••• ^-1

O jacobiano (J) é o determinante da matriz jacobiana, que, neste caso, é simplesmente o
produto dos elementos da diagonal principal de J, ou seja,

Para uma compreensão intuitiva deste teorema, ver Judge (1988,p.30-36)
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t

?
?

/=det(J)^de^=ny;Â-l

onde det significa determinante. Assim, temos que
T

/(y) = (2^a2) 2 exp]

T

/(y)=(27ra2) 2exp]

(ya)-Xa)P)'(ya)-Xa)p)'
22o-

(ya)-Xa)p)'(ya)-Xa)p)'
2(72

w-
(=1

logo,

^(P,a2,Â) = ln/(y) = -^ln(27F)-^ln(o-2)-^(ya) -Xa)P)'(yw -Xwp)+(Â-l)^lny,l=ï

que.no EViews é lida como
í vW

(=1
\

j_ l í vw - fí - fí y  - fi vM - - fí yW^P,(72,Â)=Sjln0| II -^-^A2,--p3A3, -...-P,A^ |_^ina2+a-l)lny^

onde ^)(-) representa a /.á.j?. da normal padrão.

ii
21.1.2 Estimação por máxima verossimilhança da equação 05

ï

No caso em que cada variável está sujeita a uma diferente transformação, ou seja,
Yw =a,+ a^xy + a^ï) +... + a,X^t) + e,

é fácil deduzir, por analogia com a seção anterior, que
T^(P,(72,^,X) =-^ln(27T)-^ln(a2)-^(ya-) -Xwp)'(ya-) -XWP)+(^ -l)^lny,
f=l

Neste caso,

ya)=

yw
yw

y?)

-m _ li ^02) ^3) ^a^l'.^at)-
, A - L-l A2 A3 ... A^ J ,A^ -

xat)i
It
•a»)
•2t"

^ Or)

e À =

Â'
A3

A.

\

,'•

que no EViews é lida como

^(p,

onde ^(-) representa a /.<^.j9. da normal padrão.

J_ l r V</1>)-/v-/v y(A2) _„ yOs) _ _„ yOi),2 l i\ _ X"'li-j.1-l( —utl—LA2A2r —ot1-Atr ~---~u'k-^b l 1 i..—2,a\\,'^')= ^-jln^l ^—r^1—^21^r—^^^—v~k^kt |-^-ln(72+(Âi-l)lny,
^[ 'l <T J 2

Í
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EXEMPLO 21.3: Utilizando os dados do exemplo 14.13, estime os parâmetros do modelo
MW=v,+r,rw+r,YW+v,.

Conforme foi visto na seção 21.1.1, considerando que v, ~ i.i.d. N(0,(7 ), a função log da
verossimilhança é dada por

^(Y,a2,Â) = -^ln(2^-)-^ln(a2)—^^(Ma) -y. -y^' -Y,YW)2+(À-l^lnM,
t=l

que, no EViews é lida como

((P.a'.A) -ÍUMW -^ -^m -^w }-^' . y -l)InM, \
^l l °" J 2 J

onde 0(-) representa a /.á./?. da nonnal padrão.
E apresentado na figura 21.14 uma lista de instruções que deve ser digitada diretamente em

um objeto do tipo Program, que denominaremos P01.
program P01

As referidas instruções devem ser executadas (selecionando Run na barra de ferramentas de
P01) com o workfile que contém os dados aberto.

5]

Program::|SB01l»|(a|Bj^B^n^^N^^Bi^—

I coef(1) lambda =-0.35

I series int = (mAlaiiibda(l)-l)/lambda(l)
I series rt = (rAlainbda(l)-l),/Iainbda(l)
I series yt = (yAIambda(l)-l)/lainbda(l)
I equation eq.ls int c rt yt

I cuef(l) var = eq.@seA2

jcoef gama = eq.@coefs
iloglUl

[Ul.q)pend @logl logl

jUl.qipend mt = (mAlaiïibda(l)-l)/lambda(l)
|Ul.qipendrt= (rAlainbda(l)-l)/Iainbda(l)
|Ul.appeiulyt= (yAIainbda(l)-l)/lainbda(L)
|lD..^ipend res = mt-gama(l)-gania(2)*rt-gaina(3)*yt

I Ul.append logl = kig( @dtionn( res/@sqrt(rar(l)))) - log(var
1(1))/2 + (Iaiïibda(l)-l)+log(m)
|Ul.nd(d, m=500, c=0.0001)
|sho1tírUl.oitíput

\

?!

.w

FIGURA 21.14: PROGRAMA PO l COM AS INSTRUÇÕES PARA ESTIMAR O MODELO
MW=r,+Y,rm+^Ym+v.

:5
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•

í,

•f

Acredita-se que os esclarecimentos a seguir são suficientes para a boa compreensão do
programa apresentado na figura 21.14.
Linha 01 - Cria um vetar de coeficientes denominado lambda com uma linha preenchido com o valor
inicial de -0.35;

Â

Linha 02 - Gera a série Mw = ^— , para Â = -0.35 ;
Â

Linha 03 - Gera a série rw

Linha 04 - Gera a série ya)

rÀ-l
Â

/-1
Â

, para Â = -0.35 ;

, para À = -0.35 ;

Linha 05 - Estima a equação Ma) = y, + y2?;a) + ^^Ya) + v,, para Â = -0.35 ;
Linha 06 - Gera um vetar de coeficientes denominado var correspondente à variância da regressão
Mw = Vi + Y^rw + y3^a) + v,, para Â = -0.35;
Linha 07 - Cria um objeto do tipo logl denominado 111;
Linha 08 - Preenche a primeira linha do campo Ukelihood Specification do objeto logl denominado
Ill com @Iogl 111;
Linha 09 - Preenche a segunda linha do campo Likelihood Specification do objeto logl
denominado 111 com mt = (mAlambda(l)-l)/lambda(l);
Linha 10 - Preenche a terceira linha do campo Likelihood Specification do objeto logl
denominado 111 com rt = (rAlambda(l)-l)/lambda(l);
Linha 11 - Preenche a quarta linha do campo Likelihood Specification do objeto logl denominado
Ill com yt = (yAlambda(l)-l)/lambda(l);
Linha 12 - Preenche a quinta linha do campo Likelihood Specification do objeto logl
denonünado 111 com rés = mt - gama(l) - gama(2)*rt - gama(3)*yt;
Linha 13 - Preenche a primeira linha do campo Ukelihood Specification do objeto logl denominado
Ill com a função ^a2,À)=^\\^[ Mw-Y^-Y^ -r^ |-llnff2+a-l)lnMj na

^[ [ o- ) 2 ' ' 'J
linguagem do EViews;
Linha 14 - Executa a estimação por máxima verossimilhança para o máximo de 500 iterações, critério
de convergência de 0.0001. A letra d indica que no relatório da estimação serão exibidos os valores
iniciais;

Linha 15 - Exibe o resultado da estimação de Ma) =Yi+ 'Yzrw + V3^a) + vi •

.IF
(

I

f

t

K
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r^gl:-NA«iBlitfotlt(BeaaMa—
u§Bljw|l@i5iluijBiHii|iiiSiiSiiiBIBBI^

:n

LogL: LL1
Method: Maximum Likelihood (Marquardt)

I Date: 11/07TO Time: 15:02
I Sample: 1966 1985

Included obser'/ations: 20
j Evaluation order: By obsen/ation
I Initial Values: LA(v1BDA(1)=-0.35000, GAMA(1)=-11.1699, GAMA(2)=

-0.00569, GAMAÇ3)=5.14368, VAR(1)=5.0E-05
I Convergence achieved after 15 iterations

I

ï

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob. I

4

j
•II

LA,MBDA(1)
GAMA(1)
GAMA(2)
GAMA(3)
VAR(1)

-0.350841
-11.15944
-0.005661
5.148031
4.17E-05

0.235673
3.503788
0.020907
1.126602
0.00D139

-1.488675
-3.184964
-0.270786
4.569521
0.300925

0.1366
0.0014
0.7866
0.0000
0.7635

Log likelihood
j Avg. log likelihood

Number ot'Coefs.

-116.5100 Akaike info criterion 12.15100
-5.825501 Schwarz criterion 12.39993

5 Hannan-Quinn criter. 12.19960
n.:

FIGURA 21.15: RESULTADO DA ESTIMAÇÃO DO MODELO M^' = y; + Y^rw + 'Y^YW + v,

I
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;a APÊNDICE l (Dados utilizados no capítulo)

EXEMPLO 21.1: Dados obtidos em Gujarati (2000, p.217, exercício 7.20)

•»

Ano:Trimestre
1971:3
1971:4
1972:1
1972:2
1972:3
1972:4
1973:1
1973:2
1973:3
1973:4
1974:1
1974:2
1974:3
1974:4
1975:1
1975:2

Y X2 X3 X4

11484
9348
8429

10079
9240
8862
6216
8253
8038
7476
5911
7950
6134
5868
3 160
5872

2.26
2.54
3.07
2.91
2.73
2.77
3.59
3.23
2.60
2.89
3.77
3.64
2.82
2.96
4.24
3.69

3.49
2.85
4.06
3.64
3.21
3.66
3.76
3.49
3.13
3.20
3.65
3.60
2.94
3.12
3.58
3.53

158.11
173.36
165.26
172.92
178.46
198.62
186.28
188.98
180.49
183.33
181.87
185.00
184.00
188.20
175.67
188.00

onde Y = quantidade de rosas vendidas, em dúzias.
X2 = preço médio de rosas no atacado, em US$/dúzia
X3 = preço médio de cravos no atacado, em US$/dúzia
X4 = renda familiar semanal média disponível, em US$/semana.

I*
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