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CAPITULO 2
INTRODUCAO



MODELO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES

— Também chamado de modelo de regressao linear de duas
variaveis ou modelo de regressao linear bivariada.

y=po+pix+u

— Terminologia:

y X Uso
Variavel Dependente | Variavel Independente Econometria
Variavel Explicada Variavel Explicativa

Variavel de Resposta | Variavel de Controle | Ciéncias Experimentais

Variavel Prevista Variavel Previsora

Regressando Regressor

Covariavel




HIPOTESE SOBRE A RELACAO ENTRE x E u

— Se u e X nhao estao correlacionados, entao (como variaveis
aleatorias) n&ao sao linearmente relacionados.

— No entanto, a correlacao mede somente a dependéncia
linear entre u e x.

— Na correlacao, € possivel gue u seja ndo-correlacionado
com X e seja correlacionado com funcdes de X, tal como x2.

— Melhor seria pensar na distribuicao condicional de u, dado
gualguer valor de x.

— Para um valor de x, podemos obter o valor esperado (ou
medio) de u para um grupo da populacao.
— A hipoétese é que o valor médio de u ndo depende de x:
E(ulx) =E(u) =0
— Ou seja, para qualquer valor de x, a média dos fatores nao-

observaveis € a mesma e, portanto, € igual ao valor medio
de u na populacéo (hipotese de meéedia condicional zero).



Figura 2.1

E(y]x) como funcéo linear de x.

Yy

E(v/x) = By + Byx




ESTIMATIVA DE MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS

— Para a estimacéo dos parametros 3, e 3,, € preciso
considerar uma amostra da populacao:

{(x, y):1=1, ..., n}

— A equacao do modelo de regressao simples € escrito como:
Vi = Bo + p1x; +u;

— U; € 0 termo erro para a observacao i, ja que contem todos
os fatores, além de x;, que afetam y..

— Um exemplo é a poupanca anual para a familia i (y;),
dependendo da renda anual desta familia (x;), em um
determinado ano.



Figura 2.2 i

Grafico da dispersao de poupanca é renda de 15 familias e a regressao populacional E(poupl|renda) =

Bo + Brenda.
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ESTIMATIVAS DE MQO DE 3, E 34
y = po+ b1X

5 _ 5 R i=1(x; —X)(y; —y)
fo=y=hx b= e e

|

Fat - A .
ﬁ ___ Covariancia amostral entre x ey

Variancia amostral de x

— Se X e y sao positivamente correlacionados na amostra,

}8 1 € positivo e vice-versa.



VALORES ESTIMADOS E RESIDUOS

— Encontrados o intercepto e a inclinacao, teremos um valor
estimado para y para cada observacao (x) na amostra:

P = Po + Prx;

— O residuo é a diferenca entre o valor verdadeiro de y, e seu
valor estimado:

ﬁi=Yi—?i=Yi—Bo—B1xi



Figura 2.4

alores estimados e residuos.
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MINIMIZANDO A SOMA DOS RESIDUOS QUADRADOS

— Suponha que escolhemos o intercepto e a inclinacao
estimados com o proposito de tornar a soma dos residuos

guadrados:
n n
A2 A A 2
Z Uy = Z(J’i — Bo — ﬁlxi)
=1 =1

— O nome “minimos quadrados ordinarios” € utilizado porque
as estimativas do intercepto e da inclinagcao minimizam a
soma dos residuos quadrados.

— Nao é utilizada a minimizacao dos valores absolutos dos
residuos, porque a teoria estatistica para isto seria muito
complicada
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Figure 2.10 “All clear” e-versus-Y plot (artificial data).
Fonte: Hamilton, 1992: 52.
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Fonte: Hamilton, 1992: 53.



SOMAS DOS QUADRADOS

— Soma dos guadrados total (SQT) € uma medida da variacao
amostral total em y; (mede a dispersao dos y; na amostra):

SQT = ) (3= 7)’
i=1

— Soma dos quadrados explicada (SQE) mede a variacao
amostral em :

SQE = ) (9 - 7)°
i=1
— Soma dos quadrados dos residuos (SQR) mede a variacéo

amostral em : n
SQR = Z fi?
=1

—Variacao total em y € a soma da variacéo explicada e da
variacao nao-explicada:

SOT = SQE + SOR
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GRAU DE AJUSTE

— Visa mensurar o quanto bem a variavel independente (x)
explica a variavel dependente (y).

— E um ndimero que resume o qudo bem a reta de regressio
de MQO se ajusta aos dados.

— R?: razdo entre a variacao explicada (SQE) e a variacdo
total (SQT).

— R?: fracao da variacdo amostral em y que é explicada por x.
SQT = SQE + SOR
SQT /SQT = (SQE + SQR)/SQT
1 = SQE/SQT + SQR/SQT
SQE/SQT =1 - SQR/SQT

— Usar o R? como principal padrao de medida de sucesso de
uma analise economeétrica pode levar a confusoes.
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NAO-LINEARIDADE NA REGRESSAO SIMPLES

— Formas funcionais populares usadas em economia podem
ser incorporadas a analise de regressao.

— Até agora foram analisadas relacdes lineares entre as
variaveis dependente e independente.

— No entanto, relacoes lineares nao sao suficientes para todas
as aplicacoes econdomicas e sociais.

— E facil incorporar ndo-linearidade na andlise de regresséo
simples.
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EXEMPLO DE NAO-LINEARIDADE

— Para cada ano adicional de educacéo, ha um aumento fixo
no salario. Esse € o aumento tanto para o primeiro ano de
educacao guanto para anos mais avancados:

salario = B, + feduc +u

— Suponha que o aumento percentual no salario € o mesmo,
dado um ano a mais de educacao formal. Um modelo que
gera um efeito percentual constante é dado por:

log(salario) = B, + [ieduc + u
— Se Au = 0, entao:

%Asalario = (100 * 5;)Aeduc

— Para cada ano adicional de educacéo, ha um aumento de
?% sobre o salario.
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— Como a variacao percentual no salario € a mesma para
cada ano adicional de educacéo, a variacao no salario
aumenta quando a educacao formal aumenta.

Figura 2.6 ‘
saldrioh = exp(By + B,educ), com B, > 0.

salarioh

0 educ



INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES

— Aumento de uma unidade em x aumenta y em 3, unidades:

y =[Py + f1x+u

— Aumento de 1% em x aumenta y em (8,/100) unidades:

y = Bo + p1log(x)

u

— Aumento de uma unidade em x aumenta y em (100*8,)%:

log(y) = o + f1x +u

— Aumento de 1% em x aumenta y em f3,%:

log(y) = By + B1log(x) + u

— Este Ultimo € o modelo de elasticidade constante.

— Elasticidade € a razao entre o percentual de mudanca em
uma variavel e o percentual de mudanca em outra variavel.
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FORMAS FUNCIONAIS ENVOLVENDO LOGARITMOS

Modelo Variavel Variavel Interpretacao
Dependente Independente de B,
nivel-nivel y X Ay=[;AX
nivel-log y log(x) Ay=(B,/100)%AXx
log-nivel log(y) X %Ay=(1003,)AxX
log-log log(y) log(x) %AY=[3,;%AX




SIGNIFICADO DE REGRESSAO LINEAR
— O modelo de regressao linear permite relacoes nao-lineares.

— Esse modelo é linear nos parametros: 3, e B;.

— Nao ha restricoes de como y e x se relacionam com as
variaveis dependente e independente originais, ja que
podemos utilizar: logaritmo natural, quadrado, raiz
guadrada...

— A interpretacao dos coeficientes depende das definicOes de
COMO X e y sao construidos.

— “E muito mais importante tornar-se proficiente em interpretar
coeficientes do que eficiente no calculo de féormulas.”
(Wooldridge, 2008: 45)
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CAPITULO 3
ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA:
ESTIMACAO
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MODELO DE REGRESSAO MULTIPLA

— A desvantagem de usar analise de regressao simples é o
fato de ser dificil que todos os outros fatores que afetam y
nao estejam correlacionados com x.

— Analise de regressao multipla possibilita ceteris paribus
(outros fatores constantes), pois permite controlar muitos
outros fatores que afetam a variavel dependente
simultaneamente.

— Isso auxilia no teste de teorias economicas e na avaliacao
de impactos de politicas publicas, quando possuimos dados
nao-experimentais.

— Ao utilizar mais fatores na explicacao de y, uma maior
variacao de y sera explicada pelo modelo.

— Este é 0 modelo mais utilizado nas ciéncias sociais.

— O metodo de MQO é usado para estimar os parametros do
modelo de regressao multipla.
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MODELO COM DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

salarioh = B, + fyeduc + p,exper +u

— Salario é determinado por educacéao, experiéncia e outros
fatores ndo-observaveis (Equacéo Minceriana).

— B, mede o efeito de educacao sobre salario, mantendo todos
0s outros fatores fixos (ceteris paribus).

— B, mede o efeito de experiéncia sobre salario, mantendo
todos 0s outros fatores fixos.

— Como experiéncia foi inserida na equacao, podemos medir o
efeito de educacéao sobre salario, mantendo experiéncia fixa.

— Na regressao simples, teriamos que assumir que
experiéncia nao e correlacionada com educacéo, o que €
uma hipoétese fraca.
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MODELO GERAL DE DUAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

y = Po + P1x1 + [rxy +u

— B, € 0 intercepto.

— B, mede a variacao em y com relacao a x,, mantendo os
outros fatores constantes.

— B, mede a variagao em y com relagao a x,, mantendo os
outros fatores constantes.



HIPOTESE SOBRE u EM RELACAO A x, E x,
E(u]x;,X,)=0

— Para qualquer valor de x; e X, na populacéo, o fator nao-
observavel medio € igual a zero.

— Isso implica que outros fatores que afetam y nao estao, em
media, relacionados com as variaveis explicativas.

— Os niveis médios dos fatores ndo-observaveis devem ser 0s
mesmos nas combinacdes das variaveis independentes.

— A esperanca igual a zero significa que a relacao funcional
entre as variaveis explicada e as explicativas esta correta.
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MODELO COM k VARIAVEIS INDEPENDENTES

y = Po+ X1 + Poxy + f3xz + -+ frx +u

— Esse € 0 modelo de regresséao linear multipla geral ou,
simplesmente, modelo de regressao multipla.

— Ha k + 1 parametros populacionais desconhecidos, ja que
temos k variaveis independentes e um intercepto.

— Os parametros B, a B, sdo chamados de parametros de
Inclinacdo, mesmo que eles nao tenham exatamente este
significado.

— A regressao é “linear” porque é linear nos 8, mesmo
gue seja uma relacao nao-linear entre a variavel
dependente e as variaveis independentes:

y = Lo + Brlog(xy) + Lrx; + f3x5 + u
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INTERPRETACAO DA EQUACAO DE REGRESSAO

— Novamente a reta de regressao de MQO:

V= Po+ P1x1 + Poxy; + -+ frx tu

— O intercepto é o valor previsto de y quando todas as
variaveis independentes sao iguais a zero.

— As estimativas dos demais parametros tém interpretacoes
de efeito parcial (ceteris paribus).

— Da equagédo acima, temos:

AY = f1Axy + PoAxy + -+ + B Axy,

— O coeficiente de x; mede a variacao em y devido a um
aumento de uma unidade em x,, mantendo todas as outras
variaveis independentes constantes:

Ay = 3, Ax,,sendo: Ax,

o= Ax, = 0

28



29

SIGNIFICADO DE “MANTER OUTROS FATORES FIXOS”

— Regressao multipla permite interpretacao ceteris paribus
mesmo que dados nao sejam coletados de maneira ceteris
paribus.

— Os dados sao coletados por amostra aleatoria que nao
estabelece restricoes sobre os valores a serem obtidos das
variaveis independentes.

— Ou seja, a regressao multipla permite simular situacao de
outros fatores constantes, sem restringir a coleta de dados.

— Essa modelagem permite realizar em ambientes nao-
experimentais o que cientistas naturais realizam em
experimentos de laboratério (mantendo outros fatores fixos).

— A avaliacédo de impacto de politicas pode ser realizada com
regressao multipla, mensurando relacao entre variaveis
Independentes e dependente, com nocao de ceteris paribus.



GRAU DE AJUSTE

— O R? nunca diminui quando outra variavel independente é
adicionada na regressao.

— |Isso ocorre porgue a soma dos residuos quadrados nunca
aumenta quando variaveis explicativas sao acrescentadas ao
modelo.

— Essa caracteristica faz de R? um teste fraco para decidir
pela incluséo de variaveis no modelo.

— O efeito parcial da variavel independente (B,) sobrey e o
gue deve definir se a variavel deve ser inserida no modelo.

— R? é um grau de ajuste geral do modelo, assim como um
teste para indicar o quanto um grupo de variaveis explica
variacoes emy.

30



VALOR ESPERADOS DOS ESTIMADORES DE MQO
HIPOTESE RLM.1 (LINEAR NOS PARAMETROS)
— Modelo na populacao pode ser escrito como:
y = Po + p1xy + Paxy + faxs + o+ frx +u

— Bo: By,---, By S&0 parametros desconhecidos (constantes) de
Interesse, e u € um erro aleatorio nao-observavel ou um
termo de perturbacéo aleatoria.

HIPOTESE RLM.2 (AMOSTRAGEM ALEATORIA)

— Temos uma amostra aleatéria de n observacdes do modelo
populacional acima.

HIPOTESE RLM.3 (MEDIA CONDICIONAL ZERO)

— O erro u tem um valor esperado igual a zero, dados
quaisquer valores das variaveis independentes:

E(u|Xy,X5,..., X, )=0



HIPOTESE RLM.4 (COLINEARIDADE NAO PERFEITA)

— Na amostra e na populacédo, nenhuma das variaveis
Independentes é constante, e nao ha relacdes lineares
exatas entre as variaveis independentes.

— As variaveis independentes devem ser correlacionadas
entre si, mas nao deve haver colinearidade perfeita (por
exemplo, uma variavel nao pode ser multiplo de outra).

— Altos graus de correlacédo entre variaveis independentes e

tamanho pequeno da amostra aumentam variancia de beta.

— Correlacao alta (mas nao perfeita) entre duas ou mais
variaveis nao e desejavel (multicolinearidade).

— Por outro lado, se a correlacéo for nula, ndo é necessario
regressao multipla, mas sim regressao simples, ja que o
termo de erro englobaria todos fatores nao-observaveis e
nao-relacionados com as variaveis independentes.
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HIPOTESE RLM.5 (HOMOSCEDASTICIDADE)

— A variancia do termo erro (u), condicionada as variaveis
explicativas, € a mesma para todas as combinacoes de
resultados das variaveis explicativas.

— Se essa hipotese é violada, o modelo exibe

heteroscedasticidade.

HOMOSCEDASTICIDADE

I

HETEROSCEDASTICIDADE

Fonte: Hamilton, 1992: 52-53.
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HOMOSCEDASTICIDADE E HETEROSCEDASTICIDADE

— A hipotese de homoscedasticidade para a regressao
multipla significa que a variancia do erro néo observavel (u),
condicional nas variaveis explicativas, € constante.

— A homoscedasticidade ndo se mantem quando a variancia
dos fatores nao-observaveis muda ao longo de diferentes
segmentos da populacao.

— Por exemplo, a heteroscedasticidade esta presente se a
variancia dos fatores nao-observados (u) que afetam a renda
(y) aumenta com a idade (Xx).

— A homoscedasticidade é necessaria para estimar os testes
de t e F, aléem dos intervalos de confianca.



INFERENCIA ROBUSTA

— E possivel ajustar erros-padréo, estatisticas t e F de forma a
torna-las validas na presenca de heteroscedasticidade de
forma desconhecida.

— Isso significa que é possivel descrever novas estatisticas
gue funcionam independentemente do tipo de
heteroscedasticidade presente na populacao.

— Esses métodos sao os procedimentos robustos em relacao
a heteroscedasticidade, ja que sao validos mesmo que a
variancia dos erros nao seja constante.

— E possivel entdo estimar variancias consistentes na
presenca de heteroscedasticidade.

— A aplicacdo de métodos robustos em relacéo a
heteroscedasticidade é bastante facil, pois muitos programas
estatisticos e econometricos calculam essas estatisticas
COMO uma opcao.
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TEOREMA DE GAUSS-MARKOV

— Sob as hipoteses RLM.1 a RLM.5, os parametros estimados
do intercepto e de inclinacao sao os melhores estimadores
lineares nao-viesados dos parametros populacionais:

Best Linear Unbiased Estimators (BLUES)

— Em outras palavras, os estimadores de minimos quadrados
ordinarios (MQO) sao os melhores estimadores lineares nao-
viesados.



CAPITULO 4
ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA:
INFERENCIA
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TRANSFORMACAO E QUESTAO EMPIRICA
— Os objetivos de realizar transformacoes de variaveis
Independentes e dependente sao:
— Alcancar distribuicdo normal da variavel dependente.

— Estabelecer correta relacao entre variavel dependente e
Independentes.

— Fazer uma transformacéo de salario, especialmente
tomando o log, produz uma distribuicdo que esta mais
proxima da normal.

— Sempre gue y assume apenas alguns valores, nao podemos
ter uma distribuicdo proxima de uma distribuicao normal.

— “Essa € uma questao empirica.” (Wooldridge, 2008: 112)
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MODELO LINEAR CLASSICO >

— As hipoteses BLUE, adicionadas a hipotese da normalidade
(erro nao-observado & normalmente distribuido na
populacéo), sdo conhecidas como hipoteses do modelo
linear classico (MLC).

— Distribuicdo normal homoscedastica com uma unica variavel
explicativa:

Figura 4.1
A distribuicdo normal homoscedastica com uma tunica variavel explicativa.

Rylx)

Fonte: Wooldridge, 2008: 111.



TESTES DE HIPOTESE

— Podemos fazer testes de hipoteses sobre um unico
parametro da funcao de regressao populacional.

— Os B, sao caracteristicas desconhecidas da populagao.

— Na maioria das aplicacdes, nosso principal interesse é testar
a hipotese nula (Hy: B, = 0).

— Como 5; mede o efeito parcial de x; sobre o valor esperado
de y, apos controlar todas as outras variaveis independentes,
a hipotese nula significa que, uma vez que Xy, X,, ..., X, foram
considerados, x; hao tem nenhum efeito sobre o valor
esperado dey.

— O teste de hipdtese na regressao multipla € semelhante ao
teste de hipotese para a media de uma populacdo normal.

— E dificil obter os coeficientes, erros-padréo e valores criticos,
mas 0s programas economeétricos (nosso amigo Stata)
calculam estas estimativas automaticamente.
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TESTE t

— A estatistica t € a razao entre o coeficiente estimado (8,) e
seu erro padrao: ep(0)).

— O erro padréao é sempre positivo, entao a razao t sempre
terd o mesmo sinal que o coeficiente estimado.

— Valor estimado de beta distante de zero € evidéncia contra a
hipotese nula, mas devemos ponderar pelo erro amostral.

— Como o erro-padrao de 5; € uma estimativa do desvio-
padrao de §;, o teste t mede quantos desvios-padrao
estimados B, esta afastado de zero.

— Isso € 0 mesmo que testar se a média de uma populacao é
zero usando a estatistica t padrao.

— A regra de rejeicao depende da hipotese alternativa e do
nivel de significancia escolhido do teste.

— Sempre testamos hipotese sobre parametros populacionais,
e nao sobre estimativas de uma amostra particular.
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P-VALORES DOS TESTES t

— Dado o valor observado da estatistica t, qual € o menor nivel
de significancia ao gual a hipotese nula seria rejeitada?

— Nao ha nivel de significancia “correto”.

— O p-valor € a probabilidade da hipdtese nula ser verdadeira:
— p-valores pequenos sao evidéncias contra hipotese nula.
— p-valores grandes fornecem pouca evidéncia contra H,.

— Se a é o nivel de significancia do teste, entdo H, € rejeitada
se p-valor < a.

— Hy néo é rejeitada ao nivel de 100*a%.
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TESTE: HIPOTESES ALTERNATIVAS BILATERAIS
Hy: B #0

— Essa hipdtese é relevante quando o sinal de §; nao e bem
determinado pela teoria.

— Usar as estimativas da regressao para nos ajudar a formular
as hipoteses nula e alternativa nao é permitido, porque a
iInferéncia estatistica classica pressupoe que formulamos as
hipoteses nula e alternativa sobre a populacéo antes de
olhar os dados.

— Quando a alternativa € bilateral, estamos interessados no
valor absoluto da estatistica t: [t|>c.

— Para um nivel de significancia de 5% e em um teste bi-
caudal, ¢ é escolhido de forma que a area em cada cauda da
distribuicao t seja igual a 2,5%.

— Se H, € rejeitada, x; € estatisticamente significante (ou
estatisticamente diferente de zero) ao nivel de 5%.
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REGRA DE REJEICAO DE H, (BILATERAL)

Figura 4.4
Regra de rejeicdo a 5% para a hipétese alternativa H;: B; # O com 25 gl.

Ho: B;=0
Hi: B #0

|t 4l >cC
p-valor=P(|T| > [t])

Area = 0,025 Area = 0,025

A4 X

< 0
regiao de reg{i?joﬁde
rejeicao —206 206 rejeigdo

Fonte: Wooldridge, 2008: 122.



SIGNIFICANCIA ECONOMICA X ESTATISTICA

— E importante levar em considera¢do a magnitude das
estimativas dos coeficientes, além do tamanho das
estatisticas t.

— A significancia estatistica de uma variavel x;
determinada completamente pelo tamanho do teste t.

— A significancia econdmica (ou significancia pratica) da
variavel esta relacionada ao tamanho e sinal do coeficiente
beta estimado.

— Colocar muita énfase sobre a significancia estatistica pode
levar a concluséao falsa de que uma variavel € importante
para explicar y embora seu efeito estimado seja moderado.

— Com amostras grandes, 0s erros-padrao sao pequenos, o0
gue resulta em significancia estatistica.

— Erros-padrao grandes podem ocorrer por alta correlacao
entre variaveis independentes (multicolinearidade).
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DISCUTINDO AS SIGNIFICANCIAS

— Verifigue a significancia econdmica, lembrando que as
unidades das variaveis independentes e dependente mudam
a interpretacao dos coeficientes beta.

— Verifique a significancia estatistica, a partir do teste t de
cada variavel.

— Se: (1) sinal esperado e (2) teste t grande, a variavel é
significante economicamente e estatisticamente.

— Se: (1) sinal esperado e (2) teste t pequeno, podemos
aceitar p-valor maior, quando amostra é pequena (mas e
arriscado, pois pode ser problema no desenho amaostral).

— Se: (1) sinal ndo esperado e (2) teste t pequeno, variavel
nao significante economicamente e estatisticamente.

— Se: (1) sinal ndo esperado e (2) teste t grande, € problema
sério em variaveis importantes (falta incluir variaveis ou ha
problema nos dados).
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EXEMPLO DE REGRESSAO MULTIPLA

Exemplo 3.5 (paginas 78 e 79):

narr86 = numero de vezes que determinado homem foi preso em 1986.
pcnv = proporcao de prisdes anteriores a 1986 que levaram a condenacéo.
avgsen = duracao média da sentenca cumprida por condenacao prévia.
ptime86 = meses passados na prisao em 1986.
gemp86 = numero de trimestres que determinado ficou empregado em 1986.

reg narr86 pcnv avgsen ptime86 gemp86

Number of obs
i 2720)

E(

Prob > F
R-squared

Ad] R-squared

Root MSE

2A25
25, 96
0.0000
0.0422
0.0408
.B84138

Source | S8 &F MS
_________ +______________________________
Model | 84.8242895 4 2120860724
Residual | 1925.52287 2720 7079128169
_________ +______________________________
Total | QOLE.847F1E E724 L7T3B012906
narr8o Coef. gtel: EXf.
pcnv =1 H08519 .0408583 s
avgsen 0074431 +O0047338 dese
ptime86 - 0373908 LQO87e4l sl
gemp8 6 —iy LR34 1 D396 sl
_cons . 10675865 U831 516 2 I8

[95% Catif.

.2309484
L0018392
.0546345
L2V 268
117518

Interval]

SO0V E4
0167254
.0201471
0828552
X TLadl
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TESTE F: TESTE DE RESTRICOES DE EXCLUSAO

— Testar se um grupo de variaveis nao tem efeito sobre a
variavel dependente.

— A hipétese nula é que um conjunto de variaveis nao tem
efeito sobre y (B, B, € Bs, por exemplo), ja que outro
conjunto de variaveis foi controlado (B, e 3,, por exemplo).

— Esse é um exemplo de restricbes multiplas.
— H;: H, ndo é verdadeira.

— Quando pelo menos um dos betas for diferente de zero,
rejeitamos a hipotese nula.
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ESTATISTICA F (OU RAZAO F)
— Precisamos saber o guanto SQR aumenta, quando
retiramos as variaveis que estamos testando.
— Modelo restrito tera 35, B, € B,.
— Modelo irrestrito tera B, B, B,, B3, B4 € Bs.
— A estatistica F € definida como:

_ (SQR, —SQR;)/q
SQR; /(n—k — 1)
— SQRr é a soma dos residuos quadrados do modelo restrito.

— SQRIir € a soma dos residuos quadrados do modelo
Irrestrito.

— ( € 0 numero de variaveis independentes retiradas (neste
caso temos trés: B, B, e B:), ou seja, g=gl.-gl..

F
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CURVA DA DISTRIBUICAO F

50

area de
rejeicdo

Fonte: Wooldridge, 2008: 142.



DESCRICAO DOS RESULTADOS DA REGRESSAO
— Informar os coeficientes estimados de MQO (betas).

— Interpretar significancia econdmica (pratica) dos
coeficientes da variaveis fundamentais, levando em
consideracao as unidades de medida.

— Interpretar significancia estatistica, ao incluir erros-padréao
entre parénteses abaixo dos coeficientes (ou estatisticas t,
ou p-valores, ou asteriscos).

— Erro padrao é preferivel, pois podemos: (1) testar
hipotese nula quando parametro populacional nao e zero;
(2) calcular intervalos de confianca.

— Informar o R-quadrado: (1) grau de ajuste; (2) calculo de F.
— Numero de observacdes usado na estimacao (n).

— Apresentar resultados em equacoes ou tabelas (indicar
variavel dependente, além de independentes na 12 coluna).

— Mostrar SQR e erro-padrao (Root MRE), mas né&o € crucial.
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CAPITULO 6
ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA:
PROBLEMAS ADICIONAIS
(INTERACOES)
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MODELOS COM TERMOS DE INTERACAO

— O efeito de uma variavel independente, sobre a variavel
dependente, pode depender de outra variavel explicativa:

y = By + BiXy + BXy + BXX, + U
— O efeito parcial de x, sobre y é: Ay/Ax, = B, + B3X;.

— BB, é o efeito parcial de x, sobre y, quando x,=0, o que pode
nao ser de interesse pratico.

— Podemos entao reparametrizar o modelo, tal como:
Y = dg + 0;1X; + 0%, + B3(Xq-H1)(Xp-Hp)+ U, Sendo:
U, € U, médias populacionais de x; e X,.
— @, € o efeito parcial de x, sobre y, quando X,=u;:
0, =L+ Baly
— E complicado interpretar modelos com termos de interacao.
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INTERACOES ENTRE VARIAVEIS BINARIAS

— Podemos realizar interacdes entre variaveis binarias:
log(salario) = B, + B; hcasados + B, mcasadas + B; msolteiras

— A egquacao acima permite testar diretamente diferencas
entre qualguer grupo e homens solteiros.

— Podemos adicionar um termo de interacao diretamente:
log(salario) = B, + B, feminino + B, casado + B; fem*casado
— Os coeficientes de cada grupo serao:
— Homens solteiros: B,
— Homens casados: B, + B,
— Mulheres solteiras: B, + B;
— Mulheres casadas: B, + B, + B, + B,

— Nessa equacgao, B; permite testar diretamente se diferencial
de sexo depende do estado civil e vice-versa.
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INCLINACOES DIFERENTES

— Existem casos de interacao de variaveis binarias com
variaveis explicativas que nao sao binarias para permitir
diferenca nas inclinacoes.

— Podemos testar se retorno da educacéo € o mesmo para
homens e mulheres, considerando um diferencial de salarios
constante entre homens e mulheres:

log(salario) = (B, + 8, feminino) + (B, + 6, feminino)*educ + u

— Homens: intercepto (B,) e inclinacéo (8,)
— Mulheres: intercepto (8, + &,) € inclinacao (8, + 9,)
— §,: diferencga nos interceptos entre mulheres e homens.
— 0,: diferenca no retorno da educacgao entre sexos.

— No Stata:
log(salario) = 8, + &, feminino + B, educ + 6, fem*educ + u

— Quando 9, + (0, * educ) = 0, salario é igual entre sexos.
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GRAFICO A: intercepto e inclinacdo das mulheres é inferior.

GRAFICO B: intercepto das mulheres é inferior, mas
Inclinacao é superior.
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