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Minimos Quadrados
Ordinarios - Suposicoes



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

 Na analise de regressao, o objetivo nao é apenas
estimar os coeficientes, mas também realizar
inferéncias a respeito dos verdadeiros valores de

BoeP,eY;.

e Por isso, faz-se necessario fazer algumas
suposicoes a respeito do vetor X; e do termo de
erro u.



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

e Suposicao 1:
v" O modelo de regressdo é linear nos parametros.
VY= B+ BiXi +

* Observe que o regressando e os regressores podem
ser nao lineares.

* Exs:In(Y:)= [, + p.In(X): + u,
‘ Y, = [y + BXE + U,



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

* Suposicao 2:

v’ Os valores de X sdo fixados em amostragem repetida.

* A analise de regressao € uma analise condicional aos
dados valores do(s) regressor(s) X.



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

e Suposicao 3:

v O valor esperado do erro, condicional a X, é zero.
VE(Uu/X)=0

 As variaveis nao incluidas em X. nao afetam
sistematicamente o valor medio de Y. Os valores
positivos de u; anulam os valores negativos de u..

* Note que E(u; [ X;) =0 implica E(Y; | X)) =6, + 6,X.



v

@ Mean

E(u/X) =0

= & ® ® # |8 = = = = =

PRF: Y, = 3, + B, X,

X




Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

Suposicao 4: Variabilidade de X
v'Os valores de X, em dada amostra, ndo podem

ser todos iguais.
v'Var(X) deve ser um numero positivo e finito.



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

* Suposicao 5: Homoscedasticidade

v A variancia de u; é constante
v’ Var(u/X)) = o2.

* As populacoes de Y correspondentes aos varios X
tém a mesma variancia.

* A suposicao 4 implica que var(Y/X) = o2.



Homoscedasticidade
var (u; | X)) = &’

fu)

Probability density of u;




Heteroscedasticidade
var (u. | X)) = o?,

(14)
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Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

* Suposicao 6:
v Auséncia de autocorrelacdo entre os erros.

‘/Cov(ui,uj/Xf ,Xj ) =0, on i e j sdo duas observacoes
diferentes e Cov significa covariancia.

e Em outras palavras, nao ha nenhum padrao
sistematico para os u’s.
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Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

* Suposicao 7:
v'Auséncia de correlagdo entre U; e X;.
v Cov(u,, X )= 0.

e X e uexercem influéncia separadaemY.



Modelo de Regressao Linear
Suposicoes

* Suposicao 8:

v'"Ndo ha multicolinearidade perfeita. Ndo existe
relacdo linear perfeita entre as variaveis
explicativas.



Diagnosticos graficos
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Erro de especificacao

* Problema:

e Equacao verdadeira (FRP):
* Yi=Po+B1 X1t + B2X2
* Equacdo estimada (FRA):
* Yy =Bo+B1 X1
 Ha problema?
* Sim: corr(Xqs, Xo¢) 20 -> 81 = B1+kB>
* Nao: corr(Xys, Xop) =0 -> 31 = B4
* Coeficientes viesados!
* Problemas de ma especificacao;
e Variavel nao observada;
* Erro de medida.



DIFERENCA ENTRE
ESTIMACAO E INFERENCIA



Modelo de Regressao Linear Multipla
Relembrando a ultima aula

setwd("C:/diretoriol/diretorio2") — determinar o diretério: Ndo se esqueca, inverter as barras!!!
list.files() — quais arquivos que estdao no seu diretorio

X<-read.csv("paises.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE) — baixando os dados.

regl_mult_b=Im(XSjuros~XSIPC+XSPIB+XSfiscal)
summary(regl _mult_b)

O coeficiente de intercepto é zero? Ele é estatisticamente diferente de zero? O que acontece com os outros coef?



Modelo de Regressao Linear Multipla
Regressao pela Origem

* O termo intercepto 3, é igual a zero.

Y =BX,+ X, +..+ BX, (7)
* Asoma dos residuos ndo necessariamente é igual a zero

* O R?pode ser negativo

* Se o intercepto no modelo populacional é diferente de
zero, as estimativas de (6) serao viesadas.

* O custo de estimar B, quando ele é igual a zero é que a
variancia dos estimadores sera maior.



Modelo de Regressao Linear Multipla
Regress@o pela Origem

Extraindo as médias

* mean(XSjuros)

e XSjurosm=XSjuros-2.881579
* mean(XSIPC)

¢ XSIPCm=XSIPC-2.637368

* mean(XSpibm)

e XSPIBm=XSPIB-1.274737

* mean(XSfiscal)

e XSfiscalm=XSfiscal+0.8536842



Modelo de Regressao Linear Multipla
Regress@o pela Origem

Estimando as equacgoes

* reg orig=Im(XSjurosm~XSIPCm+XSPIBm+XSfiscalm)
 summary(reg_orig)

* reg s_interc=Im(XSjurosm~XSIPCm+XSPIBm+XSfiscalm-1)
 summary(reg_s_interc)

 summary(regl mult_b)



INFERENCIA



Analise de Regressao Multipla
Distribuicao Amostral dos Estimadores

* A normalidade do termo erro traduz-se nas

distribuicoes normais amostrais dos estimadores
MQO:

,[?J. ~ Normal[ £, Var( ,[;7 )]

B, -5,
dp(/3,)

~ Normal(0,1)



Sampling Distribution




Analise de Regressao Multipla
Testes de Hipoteses - Teste t

* Dado o modelo populacional abaixo
Y=p0+pX +0.X,+..0X, +u,

* Vamos supor que queremos testar a hipotese nula:
>HO: ﬁl — O .
* Contra uma hipotese alternativa:

» Hi: B #0



Modelo de Regressao Linear Multipla
Diferentes amostras

Diferenciando os betas

* regl mult=Im(XSjuros~XSIPC+XSfiscal+ XSPIB)
 summary(regl _mult)

e regl multl=Im(XSjuros~XSIPC+XSfiscal+ XSPIB, subset=c(1:9))
 summary(regl multl)

e regl mult2=Im(XSjuros~XSIPC+XSfiscal+ XSPIB, subset=c(10:19))
 summary(regl mult2)



Testes de Hipoteses
Teste t

* (Caso a hipotese nula nao seja rejeitada, dizemos que X
nao tem efeito sobre o valor esperado de Y.

* A fim de realizar os testes, precisamos do seguinte
resultado:

B, -5,
ep(/3,)

N tn—k

* Onde k € o numero de parametros desconhecidos
(incluindo o intercepto).



Testes de Hipoteses
Teste t

* A estatistica usada para testar a hipdtese nula é
chamada “estatistica t’ ou “razédo t” :

o S,
i ep(f)

» Um valor amostral de /3]. muito distante de zero fornece
evidéncia contra H,,.

» Como ha um erro amostral em nossa estimativa, o

tamanho de /3, € ponderado pelo seu desvio padrao
estimado.



Testes de Hipoteses
Teste t — Regra de Decisao

* Estamos procurando um valor suficientemente
grande de t, afim de rejeitar H, em favor de H;.

J

* A escolha da regra para rejeitar H, depende nao
somente da hipotese alternativa, mas tambéem do
nivel de significancia (a) ou da probabilidade de
rejeitar Hy quando ela é verdadeira.



Testes de Hipoteses — Teste t
Alternativas Bilaterais

* Queremos testar:

* H,:B,=0
* H:B,#0
* Rejeita-se H, se: ~
[, = P >1
7 ep(f)

* ondet,, € ovalor obtido de uma distribuicao t com (n
— k) graus de liberdade. t_, € conhecido como t
critico.



Testes de Hipoteses - Teste t
Alternativas Bilaterais

a=5% H,:p =0
H :p #0
[. = P .
'gj >
Regiao de 95% -~ ep(p)
rejeicao
_ Regiao de
2.5% 309“3950 2.5% Regiﬁo de

rejeicao

- -ta2 ) tar2
-2,06 2.06



Modelo de Regressao Linear Multipla
Baixando os dados — dados em corte

Diferenciando o nivel de significancia

* regl mult=Im(XSjuros~XSIPC+XSfiscal)
 summary(regl _mult)

e confint(regl _mult,level=0.95)

e confint(regl _mult,level=0.99)

e confint(regl _mult,level=0.90)



Testes de Hipoteses - Teste t
Alternativas Unilaterais

* O objetivo é testar:

* Hy:B,=0
* H:B,>0

* Rejeita-se H, se:

l; = ﬁlﬁ > [

7oep(py)
* ondet, é o valor obtido de uma distribui¢cdao t com (n
— k) graus de liberdade. t_, € conhecido como t critico.

(04



Testes de Hipoteses - Teste t

Alternativas Unilaterais

Regiao de
aceitacao

a=5%
Regiao de
rejeicao

ta



Testes de Hipoteses - Teste t
Alternativas Unilaterais

* O objetivo é testar:

* H,:B,=0
* H:B,<0
* Rejeita-se H, se:
f,[} — ﬁlﬁ < _t{l’
»oep(B)

* ondet, é o valor obtido de uma distribuigao t com (n
— k) graus de liberdade. t, € conhecido como t critico.



Testes de Hipoteses - Teste t
Alternativas Bilaterais

e Como vocé formularia a hipotese nula de que nao ha
diferenca nas taxas de empréstimos entre os bairros devido a
composicao racial e étnica?

* Como vocé formularia a hipotese alternativa de que ha
discriminacao nas taxas de empréstimos?



Testes de Hipoteses
Teste contra Hipoteses Alternativas

* Supondo que a = 0,05 e queremos testar:
* Hy: B, =6
* H;: B, #6
* Onde 6, e o valor hipotetico de B,

* A estatistica apropriada para esse teste é:

y _ Bl _ej
b ep(f,)




Modelo de Regressao Linear Multipla
Baixando os dados — dados em corte

Fazendo o exercicio bicaudal e unicaudal:

regl mult_b=Im(XSjuros~XSIPC+XSPIB+XSfiscal)
Bicaudal (p-valor):

2*pt(-abs(coef(res)[, 3]), regl_mult_bSdf)
Unicaudal (p-valor) para beta <0:

pt(coef(res)[,3],regl_mult_bSdf lower=TRUE)
Unicaudal (p-valor) para beta >0:

pt(coef(res)[,3],regl_mult_bSdf lower=FALSE)



Testes de Hipoteses
Nivel Exato de Significancia — p valor

* Qual valor de a escolher?

» Dado o valor da estatistica t, qual o mais baixo nivel
de significancia (o) com o qual a hipotese nula pode
ser rejeitada?

* Este nivel é conhecido com p-valor.

* O p-valor pode ser interpretado como sendo a
probabilidade de rejeitar H, quando ela e verdadeira.

* Ou seja, €& a probabilidade de mantermos
equivocadamente uma variavel explicativa no modelo.



Testes de Hipoteses
Significancia Estatistica vs. Significancia Econdmica

* A significancia estatistica de uma variavel é determinada
pelo valor da estatistica t.

* A significancia econOomica de uma variavel esta
relacionada a magnitude e ao sinal do coeficiente
estimado.

* Exemplo 1:

pra te = 80.29 + 5.44mrate +0.269age + 0.00013 totemp
(0.78) (0.52) (0.045) (0.00004)
n=1,534, R2=.100



Testes de Hipoteses
Significancia Estatistica vs. Significancia Economica

 Exemplo 2:

» Variavel estatisticamente nao significativo aos niveis padroes
(10%, 5%, 1%)

» Variavel com efeito esperado e elevado sobre Y.

* Exemplo 3:

» Variavel estatisticamente significativa

» Sinal diferente do esperado.



Testes de Hipoteses — Teste F

* Suponha que o objetivo é testar: é:

¢ H Bl Bz B3 = Bk= 0
* H;: pelo menosum BJ. diferente de O
* A estatistica usado para o teste é:

(SORg — SORNR)/ g
SORNR /n—1Kk

F—

* g: humero de restricoes



Testes de Hipoteses — Teste F
Restricoes Lineares Multiplas

* SQR; representa a soma dos quadrados dos residuos do
modelo restrito

* SQR,y representa a soma dos quadrados dos residuos do
modelo nao restrito.

* A estatistica F segue uma distribuicao F com g e n-k graus
de liberdade.



Teste de Hipodtese

Estatistica F
f(F) Rejeita H, ao nivel
. de significancia a
N t
ao rejelta o > Fe
rejeita

l



Modelo de Regressao Linear Multipla
Baixando os dados — dados em corte

Test F
 summary(regl mult) —final da regressao

Test F para dois coeficientes

* install.packages("car")

* library(car)

* linearHypothesis(regl _mult_b, c("XSPIB=0", "XSfiscal=0"))

O que o teste F nos mostra?



EXERCICIO



Modelo de Regressao Linear Multipla
Exercicio

1. Estime uma regressao multipla com a base “serie_temporal”
2. Calcule aequacao passando pela origem

3. Calcule o intervalo de confianca para algum coeficiente a significancia de 95%



