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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 transformacéao 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 distribuicao proxima de uma distribuicao normal.

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



EXEMPLOS DE TRANSFORMACOES

— Variavel dependente em alguns modelos:

— Lineares (MQO): deve ter nivel de mensuracao de razéo
(continua) e distribuicao normal (logaritmo reduz
concentracao a esquerda de variaveis com valores positivos
diferentes de zero).

— Logisticos e probit: variavel dicotomica.

— Multinomiais: variavel nominal com mais de duas categorias.
— Poisson: variavel é contagem com concentracao em zero.

— Variavel independente:

— Se for continua, deve ter distribuicao normal (logaritmo).

— Se for continua, também podemos calcular o quadrado (x?) e
Incluir jJunto com variavel independente original (x).

— Se for categorica, buscamos distribuicao uniforme entre
categorias, mas nem sempre € possivel (categoria de
referéncia geralmente possui varios casos).



MODELO LINEAR CLASSICO )

— As hipoteses BLUE, adicionadas a hipdtese 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 unica variavel explicativa.

Ry/x)

Fonte: Wooldridge, 2008: 111.



TESTES DE HIPOTESE

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

— Os (3 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 X, X,, ..., X, foram
considerados, x; nao 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.



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 o0 mesmo sinal que o coeficiente estimado.

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

— Como o erro-padrao de 5; € uma estimativa do desvio-
padrao de B, 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 padréao.

— 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.



P-VALORES DOS TESTES t

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

— Nao ha nivel de significancia “correto”.

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

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

— H, nao é rejeitada ao nivel de 100*a%.



TESTE: HIPOTESES ALTERNATIVAS UNILATERAIS
Hi:B>0 OU H;:B<0
— Devemos decidir sobre um nivel de significancia
(geralmente de 5%).

— Estamos dispostos a rejeitar erroneamente H,, quando ela é
verdadeira 5% das vezes.

— Um valor suficientemente grande de t, com um nivel de
significancia de 5%, € o 95° percentil de uma distribuicéo t
com n-k-1 graus de liberdade (ponto c).

— Regra de rejeicéo € que H, é rejeitada em favor de H,, se
t>c (H;:B>0) ou t<-c (H;:3;<0), em um nivel especifico.

— Quando os graus de liberdade da distribuicao t ficam
maiores, a distribuicao t aproxima-se da distribuicao normal
padronizada.

— Para graus de liberdade maiores que 120, pode-se usar 0s
valores criticos da distribuicao normal padronizada...



GRAUS DE LIBERDADE (n-k-1) MAIORES QUE 120

Exemplo 3.5 (paginas 78 e 79):

narr86 = nimero de vezes que determinado homem foi preso em 1986.

pcnv = proporcao de prisdes anteriores a 1986 que levaram a condenacéo.
avgsen = duracao media da sentenca cumprida por condenacao prévia.
ptime86 = meses passados na prisdo em 1986.

gemp86 = numero de trimestres que determinado ficou empregado em 1986.

gl = n-k-1 = 2725-4-1 = 2720

reg narr86 pcnv avgsen ptime86 gemp86

Source | i) df MS INumber of cbs = 2725|
————————— £t i et e e F( 4, 2720) = 29, 95
Model | 84.8242895 41 21.2060724 Prob > F = 0.0000
Residual | 1925.52287 | 2720 .707912819 R—-sguared = 0.0422
————————— e e e e e e e e e T Ad] R-squared = 0.0408
Total | 2010.84716 | 2724 ) 1380122056 Root MSE = .84138
narrg8e6 | Coef Std. Err t 125 sl [95% Conf. Interval]
_________ +__________.__________________________________.____________.___._________
peny | =.1508319 .0408583 =5 592 0.000 .2309484 =, QAT 154
avgsen | O3] .0047338 Lai 0 «.l18 LOULBE392 L0167 254
ptime86 | -.0373908 0087941 —ll. 252 0.000 .0546345 =~ 200431
gemp86 | -3 1035471 L3965 -9, 940 0.000 s 1237268 ~ OB 29550
_cons | « 7067565 OB 515 2ol o 0.000 6417519 +IT176]1
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EXEMPLO DO “WORLD VALUES SURVEY”

Variavel dependente:

*Indice tradicional/secular (tradrat5)

Variavel independente

* Homem (x001): indicador de sexo masculino.

* Escolaridade (x025r): (1) baixa; (2) média; (3) alta.

* Estado civil (x007): (1) casado; (2) separado; (3) solteiro.
* Religido é muito importante (a006): (0) nao; (1) sim.

* Acredita no ceu (f054): (0) nao; (1) sim.

* Objetivo e de fazer pais orgulhosos (d054): (1) concorda muito; (2)
concorda; (3) discorda; (4) discorda muito.

* Acredita no inferno (f053): (0) n&o; (1) sim.

* Tempo com pessoas da igreja (a060): (1) semanalmente; (2) 1 ou 2 vezes
por més; (3) algumas vezes por ano; (4) nunca.



GRAUS DE LIBERDADE (n-k-1) MAIORES QUE 120
gl =n-k-1=17.245-14-1 = 17230

Xxi: reg tradrat5 homem 1i.educ i.estciv religiao ceu 1i.pais inferno i.igreja

i.educ _Teduc_1-3 (naturally coded; _Ieduc_1 omitted)
i.estciv _Testciv_1-3 (naturally coded; _Iestciv_1l omitted)
i.pais _Ipais_1-4 (naturally coded; _Ipais_1 omitted)
i.igreja _Iigreja_1-4 (naturally coded; _Iigreja_l omitted)
Source SS df MS l Number of obs = 17245 I

s 17230) = 278.
Model 2919.01365 14 J208.500975 Prob > F = 0.0000
Residual 12914.5224117230 |.749536992 R-squared = 0.1844
Adj R-squared = 0.1837
Total 15833.536]17244 |.918205522 Root MSE = .86576
tradrat5b Coef. std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
homem -.0915848 .0134579 -6.81 0.000 -.1179637 -.0652059
_TIeduc_2 .1611334 .0160693 10.03 0.000 .1296359 .1926309
_Ieduc_3 .4183285 .0182525 22.92 0.000 .3825517 .4541053
_TIestciv_2 .0823282 .0244348 3.37 0.001 .0344336 .1302229
_Testciv_3 .033135 .0150337 2.20 0.028 .0036675 .0626025
religiao .2900597 .0163472 -17.74 0.000 -.322102 -.2580175
ceu .1481911 .0246461 6.01 0.000 .0998822 .1965
_Ipais_2 .1559776 .0144202 10.82 0.000 .1277126 .1842426
_Ipais_3 .4766756 .024395 19.54 0.000 .428859 .5244922
_Ipais_4 .807771 .0485836 16.63 0.000 .7125423 .9029998
inferno -.4142113 .0221687 -18.68 0.000 -.4576642 -.3707584
_Iigreja_2 .034723 .0200903 1.73 0.084 -.0046561 .0741021
_Iigreja_3 -.012683 .0211482 -0.60 0.549 -.0541357 .0287697
_Iigreja_4 .1743971 .0189101 9.22 0.000 .1373314 .2114628
_cons .255215 .0276124 9.24 0.000 .2010918 .3093382
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REGRA DE REJEICAO DE H, (UNILATERAL)

Ho: B;<=00u Hy: B;=0
Hi:B>0

tg=>C
p-valor = P(T > t)
p-valor = P(T > |t|)

|
0 >

Como Stata calcula p-valor bilateral, 1,701 de‘fgfigzo
é sO dividir por 2 para obter o p-valor
unilateral. Fonte: Wooldridge, 2008: 117.
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REGRA DE REJ EICAO DE H, (UNILATERAL)

Regra d

Ho: B;>=00u Hy: B;=0
Hi: B <0

Lg<-C

p-valor = P(T <t)
p-valor = P(T > |t|)

Area = 0,05

AN
7 I

£ 0
regiao
de rejeicio 1,734

Como Stata calcula p-valor bilateral, é s6
dividir por 2 para obter o p-valor unilateral. Fonte: Wooldridge, 2008: 119.




TESTE: HIPOTESES ALTERNATIVAS BILATERAIS
Hy: B #0

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

— Usar as estimativas da regressao para nos ajudar a formular
as hipoteses nula e alternativa nao € 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%.

14
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REGRA DE REJEICAO DE H, (BILATERAL)

Figura 4.4
Regra de rejeigdo a 5% para a hip6tese alternativa H;: 8; # O com 25 gl.

Ho: B;=0
Hi: B #0

|t 41 >cC
p-valor=P(|T| > [t])

Area = 0,025

Area~§ /
7 : e

5 0
regiao de regiao de
rejeicao —2,06 2.06  rejeigdo

Fonte: Wooldridge, 2008: 122.
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EXEMPLO DE NAO-REJEICAO DE H, (BILATERAL)

Figura 4.6

Obtendo o p-valor contra uma alternativa bilateral, quando ¢t = 1,85 e gl = 40.

area = 0,9282

p-valor

= P(T] > t])

= P(|T| > 1,85)
= 2P(T > 1,85)
= 2(0,0359)
=0,0718

area = 0,0359 area = 0,0359

.

p-valor > a
0,0718 > 0,05

= 1.8 0 1,85

Ho : B;=0 nao e rejeitada

Fonte: Wooldridge, 2008: 127.



TESTES DE OUTRAS HIPOTESES SOBRE B;

— Poderiamos supor gue uma variavel dependente (log do
numero de crimes) necessariamente sera relacionada
positivamente com uma variavel independente (log do
numero de estudantes matriculados na universidade).

— A hipotese alternativa testara se o aumento de 1% nas
matriculas aumentara o crime em mais de 1%:

Ho: B=1
Hi:B>1

— t = (estimativa - valor hipotético) / (erro-padrao)
— Neste exemplo, t = (3, - 1) / ep(f;)

— Observe que adicionar 1 na hipotese nula, significa subtrair
1 no teste t.

— Rejeitamos H, se t > ¢, em que c € o valor critico unilateral.

17



18
VARIANCIAS AMOSTRAIS DOS ESTIMADORES B, (p.91-95)

Var(B;) =

(T a
SQTf(l — R.r?) ) E?:l(xij - _j)z (1 — R}'E)

—-]=1, 2, ..., k (cada variavel independente do modelo).

— 02 é a variancia do erro populacional.
— SQT, € a variagcao amostral total em x;.

— R € o R-quadrado da regresséo de cada x; sobre todas as
outras independentes.

— Vamos discutir cada termo desta formula...



VARIANCIA DO ERRO (0?)

— Uma variancia do erro maior significa variancias maiores
dos estimadores de MQO.

— Um maior erro populacional torna mais dificil estimar o efeito
parcial das variaveis independentes sobre y, o que e refletido
em maiores variancias dos estimadores de inclinacao.

— Visto que 02 é uma caracteristica da populacao, ela ndo tem
nada a ver com o tamanho da amostra.

— Este &€ o componente desconhecido da formula da variancia
amostral do estimador de inclinacao de MQO.

— Ha somente uma maneira de reduzir a variancia do erro, que
é adicionar mais variaveis explicativas a equacao (retirar
alguns fatores do termo erro).

19
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VARIANCIA AMOSTRAL TOTAL EM X; (SQT))

— Mesmo nao sendo possivel escolher os valores amostrais
das variaveis independentes, a variancia amostral (SQT))
aumenta ao aumentar o tamanho da amostra.

— Por outro lado, se temos uma amostra pequena, nao havera
muita variagao de x; em relagao a sua media.

— Portanto, SQT; aumenta sem limite quando o tamanho da
amostra aumenta, o que diminui o erro padrao do beta
estimado, aumentando a significancia estatistica (teste t).
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RELACOES LINEARES ENTRE AS INDEPENDENTES (R

— Este R-quadrado é distinto do R-quadrado da regresséao de
y sobre Xq, Xs, ..., X,.

— O Ry € obtido de uma regressao em que cada X,
desempenha o papel de variavel dependente, tomando as
demais variaveis como independentes.

— Quando Ry cresce, a variancia amostral do estimador de
Inclinacao torna-se maior.

— Ou seja, um grau elevado de relacao linear entre as
variaveis independentes pode levar a variancias grandes dos
estimadores de inclinacao de MQO.



DIFERENTES VALORES DE R/

— R & a proporc¢ao da variagdo total de x; que pode ser
explicada pelas outras variaveis independentes.
— Para dados 0% e SQT,, a menor variancia estimada de (3; €

obtida quando x; tem correlagao amostral zero com as
demais variaveis independentes (R2=0).

— Se R =1, x, € uma combinacao linear perfeita de algumas
variaveis independentes da regressao.

— Quando R esta proximo de um, ha correlagéo alta (mas
nao perfeita) entre duas ou mais variaveis independentes, 0
gue denota multicolinearidade no modelo.

— Nao ha um valor definido de R para concluir que a
multicolinearidade € um problema em nosso modelo.

— O fato de R ser alto, somente ocasionara uma variancia
grande do estimador de inclinacao, em combinacao com
valores especificos de 0% e SQT,

22
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VARIANCIA DO ESTIMADOR DE INCLINACAO POR R/?

Fonte: Wooldridge, 2008: 94.



SIGNIFICANCIA ECONOMICA X ESTATISTICA

— E importante levar em consideracdo a magnitude das
estimativas dos coeficientes, aléem 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, os erros-padrao sao pequenos, 0
gue resulta em significancia estatistica.

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

24



DISCUTINDO AS SIGNIFICANCIAS

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

— Verifigue 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 €&
arriscado, pois pode ser problema no desenho amostral).

— 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
seério em variaveis importantes (falta incluir variaveis ou ha
problema nos dados).

25



INTERVALOS DE CONFIANCA

— Os intervalos de confianca (IC), ou estimativas de intervalo,
permitem avaliar uma extensao dos valores provaveis do
parametro populacional, e nao somente estimativa pontual:

— Valor inferior: 3; - c*ep(B;)
— Valor superior: ; + c*ep(B;)
— A constante c e o0 97,5° percentil de uma distribuicéo t,, ;.

— Quando n-k-1>120, podemos usar a distribuicado normal
para construir um IC de 95% (c=1,96).

— Se amostras aleatorias fossem repetidas, entao valor
populacional estaria dentro do IC em 95% das amostras.

— Esperamos ter uma amostra que seja uma das 95% de
todas amostras em que estimativa de intervalo contém beta.
— Se a hipotese nula for Hy:B=a;, H, € rejeitada contra H,:3#a;,

ao nivel de significancia de 5%, se a; nao esta no IC.

26



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, B4 € Bs, por exemplo), ja que outro
conjunto de variaveis foi controlado (B, e 3,, por exemplo).

— Esse @€ um exemplo de restricbes multiplas.
— H;: Hy ndo é verdadeira.

— Quando pelo menos um dos betas for diferente de zero,
rejeitamos a hipotese nula.

27



ESTATISTICA F (OU RAZAO F)
— Precisamos saber o guanto SQR aumenta, quando
retiramos as variaveis que estamos testando.
— Modelo restrito tera B,, B; € B-.
— Modelo irrestrito tera B, B, B,, Bs: 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

28



REGRAS DE REJEICAO DE F

— O valor critico (c) depende de:
— Nivel de significancia (10%, 5% ou 1%, por exemplo).
— Graus de liberdade do numerador (g=gl.-gl,).
— Graus de liberdade do denominador (n-k-1).

— Quando os gl do denominador chegam a 120, a
distribuicao F nao € mais sensivel a eles (usar gl=).

— Uma vez obtido c, rejeitamos H,, em favor de H;, ao nivel de
significancia escolhido se: F > c.

— Se H, (B5=0, B,=0, Bs=0) é rejeitada, B3, B, € Bs sao
estatisticamente significantes conjuntamente.

— Se H, (B5=0, B,=0, Bs=0) n&o é rejeitada, B3, B, € Bs S&0
conjuntamente nao significantes.

29
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CURVA DA DISTRIBUICAO F

area = 0,95

area = 0,05

%

area de
2,76 rejeicao

Fonte: Wooldridge, 2008: 142.



RELACAO ENTRE ESTATISTICAS FE t

— A estatistica F para testar a exclusao de uma unica variavel
é igual ao quadrado da estatistica t correspondente.

— As duas abordagens levam ao mesmo resultado, desde gue
a hipotese alternativa seja bilateral.

— A estatistica t € mais flexivel para testar uma unica hipotese,
porque pode ser usada para testar alternativas unilaterais.

— As estatisticas t sAo mais faceis de serem obtidas do que o
teste F.

31
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FORMA R-QUADRADO DA ESTATISTICA F

— O teste F pode ser calculado usando os R-quadrados dos
modelos resitrito e irrestrito.

— E mais facil utilizar nimeros entre zero e um (R2) do que
numeros que podem ser muito grandes (SQR).

— Como SQR,=SQT(1 - R,?), SQR,=SQT(1 - R,?) e:

_ (SQR, —SQR;;)/q
- SQR;/(n—k—1)

— ... 0s termos SQT sao cancelados:

I = (Rizr _R’E)/q
T (1-R2)/(n—k-1)

F




CALCULO DOS p-VALORES PARA TESTES F

p-valor = P(& > F)

— O p-valor € a probabilidade de observarmos um valor de F
pelo menos tdo grande (&) quanto aquele valor real da
estatistica de teste (F), dado que hipdtese nula é verdadeira.

— Um p-valor pequeno € evidéncia para rejeitar H,, porque
a probabilidade de observarmos um valor de F tdo grande
guanto aquele para o qual a hipétese nula é verdadeira é
muito baixa.

— Um p-valor alto é evidéncia para NAO rejeitar H,, porque
a probabilidade de observarmos um valor de F tdo grande
guanto aquele para o qual a hipétese nula é verdadeira é
muito alta.

33
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TESTE F PARA SIGNIFICANCIA GERAL DA REGRESSAO
— No modelo com k variaveis independentes, podemos
escrever a hipotese nula como:

— Hy: X4, Xo, ..., X, NA0 ajudam a explicar y.
—Hp: B =B,=...=B=0

— Modelo restrito: y = B, + U.
— Modelo irrestrito: y = B, + B;X; + ... + B.X, + U.

— NUmero de variaveis independentes retiradas (g = graus de
liberdade do numerador) € igual ao préprio numero de
variaveis independentes (k):

Rz/k

A -R)/n—k-1)

— Mesmo com R? pequeno, podemos ter teste F significante
para 0 conjunto, por isso nao podemos olhar somente o R?.




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-padréo
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 equacodes ou tabelas (indicar
variavel dependente, além de independentes na 12 coluna).

— Mostrar SQR e erro-padrao (Root MRE), mas néo é crucial.
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DIFERENTES PESOS

36

Peso amostral do Joao =

/ Peso para Peso para
Numero de :
observacdes expandir para o manter o
Individuo tamanho da tamanho da
coletadas b
na amostra populagao amostra
(N) (n)
Joao 1 4 0.8
Maria 1 6 12
Total 2 10 5
EXEMPLO:

Peso de frequéncia do Joao * (Peso amostral total / Peso de frequéncia total)
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PESO DE FREQUENCIA NO STATA
— FWEIGHT:

— Expande os resultados da amostra para o tamanho
populacional.

— Utilizado em tabelas para gerar frequéncias.

— O uso desse peso € importante na amostra do Censo
Demografico e na Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) para expandir a amostra para o
tamanho da populacéo do pais, por exemplo.

— Somente pode ser usado em tabelas de frequéncia
guando o peso € uma variavel discreta (ndo decimal).

tab x [fweight = peso]
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PESO AMOSTRAL PARA PROGRAMADORES NO STATA
— IWEIGHT:
— N&o tem uma explicacéo estatistica formal.

— Esse peso € utilizado por programadores que precisam
Implementar técnicas analiticas proprias.

— Pode ser utilizado em tabelas de frequéncia, mesmo que
0 peso seja decimal.

tab x [iweight = peso]



PESO AMOSTRAL ANALITICO NO STATA
— AWEIGHT:
— Inversamente proporcional a variancia da observacao.

— Numero de observacdes na regressao é escalonado para
permanecer o mesmo gque o niumero no banco.

— Utilizado para estimar uma regressao linear quando os
dados sdo médias observadas, tais como:

group X Y n
1 3.5 26.0 2
2 5.0 20.0 3
— Ao invés de:
group X Yy
1 3 22
1 4 30
2 8 25
2 2 19
2 5 16
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UM POUCO MAIS SOBRE O AWEIGHT

— De uma forma geral, ndo é correto utilizar o AWEIGHT como
um peso amostral, porque as formulas utilizadas por esse
comando assumem gue pesos maiores se referem a
observacoes medidas de forma mais acurada.

— Uma observacdo em uma amostra nao é medida de forma
mais cuidadosa que nenhuma outra observacao, ja que
todas fazem parte do mesmo plano amostral.

— Usar o AWEIGHT para especificar pesos amostrais fara com
gue o Stata estime valores incorretos de variancia e de erros
padroes para os coeficientes, assim como valores incorretos
de "p" para os testes de hipotese.

regress y x1 x2 [aweight = peso]
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PESO AMOSTRAL NAS REGRESSOES DO STATA
— PWEIGHT:
— |ldeal para ser usado nas regressoes do Stata.

— Usa o0 peso amostral como o numero de observacées na
populacao que cada observacao representa.

— Sao estimadas proporcoes, medias e parametros da
regressao corretamente.

— Ha o uso de uma técnica de estimacao robusta da
variancia que automaticamente ajusta para as
caracteristicas do plano amostral, de tal forma que
variancias, erros padroes e intervalos de confianca sao
calculados de forma mais precisa.

— E o inverso da probabilidade da observacéo ser incluida
no banco, devido ao desenho amostral.

regress y x1 x2 [pweight = peso]



OUTRAS OBSERVACOES SOBRE PESOS NO STATA

PESOS EM TABELAS DE FREQUENCIA

Expandir para o Manter o
Tipo do peso tamanho da populacdo tamanho da amostra
(N) (n)
Discreto fweight
aweight
Decimal iweight

PESOS EM MODELOS DE REGRESSAO
devem manter o tamanho da amostra (n)

~ R2 ajustado,
Erro padréo robusto SOT, SOE, SOR
pweight aweight

reg y X, robust outreg?2




EXEMPLOS DE VALORES PREDITOS
EM GRAFICOS
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IMPACTO ECONOMICO DA RELIGIAO

— Unidade de analise: quatro grupos de idade (15-24, 25-34,
35-49, 50-64) e trés grupos de escolaridade (0-4, 5-8, 9+)
geram doze grupos de idade-escolaridade.

— Dados: informacdes para 502 microrregides e quatro anos
censitarios (1970, 1980, 1991, 2000).

— Variavel dependente: logaritmo da renda média do grupo de
iIdade-escolaridade em cada microrregiao e ano.

— Variaveis independentes: variaveis dicotomicas dos grupos
de idade-escolaridade, proporcao de protestantes em cada
grupo de idade-escolaridade, efeitos fixos de microrregiao e
ano censitario.
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Earnings

IDADE 25-34 /| ESCOLARIDADE 0-4

Prop. protestantes

GROUP=25-34 years of age; 0-4 years of schooling (G21)

Prop. protestantes * Ano

GROUP=25-34 years of age; D-4 years of schouling {G21)

46

14m_ Year «00 W70 Observed XXX 200k Observed 1400 Yaar 000 W70 Observad XXX 200k Observed
400 97k (Age—educ X Year] & Prot. XX 200k (Age—educ X Year) & Prot “00 97 (Age—educ & Prot) X Year XXX 200k (Age—educ & Prot] X Year
1260 12607
a0l OO0O0: 1970 estimado OOO: 1970 observado 11201
wo] XXX: 2000 estimado XXX: 2000 observado a60]
840+ o 8407
o
=
£ 700
5 )
w« x X
xx 7 xx ¥ X
x x*
x
0_| T T T T T T T T T T T L T T L T T T T L L L T T
000 006 012 018 024 030 036 042 048 054 080 D00 006 012 018 024 030 036 042 048 054 080
Proportion Proportion

Raiz quadrada(Prop. protestantes) * Ano

Earnings

GROUP=25-34 years of age; 0-4 years of schooling (G21)
1400 Year LA W70 Observed XXX 200k Obsaved
G00 97 (Age—educ & SQRLProt) X Year **X 200k (Age—educ & SqQRLProt) X Year
1260
11207
980+
8407
7007
Q@
X% X X
x
x
T T T T T
0.00 0.06 012 0.18 024 0.30 0.36 042 048 054 060



Earnings

IDADE 35-49 / ESCOLARIDADE 0-4 Y

Prop. protestantes Prop. protestantes * Ano

GROUP=35-49 years of age; 0D-4 years of schooling (631) GROUP=35-49 years of age; D-4 rears of schoaling {631)
1400 Yew 000 1670 Observed XXX 2000 Observed 1400 Yo 000 1070 Obsarved XXX 2000 Observed
400 97k (Age—educ X Year] & Prot. XX 200k (Age—educ X Year) & Prot “00 97 (Age—educ & Prot) X Year XXX 200k (Age—educ & Prot] X Year
1260 12607
a0l OO0O0: 1970 estimado OOO: 1970 observado 11201
wo] XXX: 2000 estimado XXX: 2000 observado

<0
Earnings

0_I T T T T T T T T T T c)7I I rrrrrrrrrorop T rrrrrrrrrrrrr T T T T rrr T
0.00 0.06 012 0.18 024 0.30 0.3 042 048 054 060 0.00 0.06 012 0.18 024 0.30 0.36 0.42 048 054 060
Proportion Proportion
I *

Raiz quadrada(Prop. protestantes) * Ano
GROUP=35-49 years of age; 0D-4 years of schooling (631)
1400 Year LA W70 Observed XXX 200k Obsaved
G00 97 (Age—educ & SQRLProt) X Year **X 200k (Age—educ & SqQRLProt) X Year
1260
11207
980+
w 8407 *
2
£ ®
¥ ]
L
¥ X
x
0_I T T T T T T T T T T
0.00 0.06 012 0.18 024 0.30 0.36 042 048 054 060



Earnings

1400
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DIFERENCIAIS DE FECUNDIDADE POR ESCOLARIDADE

— Unidade de analise: mulheres de 10 a 45 anos em quatro
Estados brasileiros (Piaui, Pernambuco, Espirito Santo, Rio
Grande do Sul) e quatro Estados mexicanos (Guerrero,
Veracruz, Nuevo Leon, Tamaulipas).

— Dados: censos demograficos de 2000 dos dois paises.

— Variavel dependente: informacao se teve filho nascido vivo
no ultimo ano (variavel binaria).

— Variaveis independentes: idade, idade ao quadrado, grupos
de escolaridade (0-2, 3-6, 7-9, 10+), origem indigena e
caracteristicas do domicilio.

— Modelo logistico para trés grupos de idade (10-19, 20-29,
30-49) e para cada Estado de residéncia.
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MULHERES COM FILHO NASCIDO VIDO NO ULTIMO ANO,
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MULHERES DE 10-19 ANOS
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FECUNDIDADE ESTIMADA
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MULHERES DE 20-29 ANOS
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MULHERES DE 30-49 ANOS
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