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Revisao — Estatistica
Var(X) = B(X — )2 = B(X?)— % Cov(X,Y) = E[(X — ) (¥ — py)] = B(X ¥) ~ B(X)E(Y);

pxy = corr(X,Y) = %

EY)=E[E(Y|X)]; E[g(X)|z] =g(z); se X eY sao independentes, entdo E(Y|X) = E(Y);
se E(Y|X) = E(Y), entdo Cov(Y,X) =0 (e pxy = 0).

Modelo de regressao linear para amostras aleatérias de dados seccionais
yi =B+ Bixin+ ...+ 0Tk +ui & yi=zB+u;,i=12...,n &y=XB8+u.

OLS: ,6 (X'X)~ X"y, uz—yZ i, 02 ZuQ/(n— —-1), R?=4532 =1- 338

Var(,6|X) = 5%(X'X) 1, Var(ﬁ | X) = m,j =1,2,...,k, com SST; = Y (z;; — ;) e
R2 o R? da regressio de x; sobre os restantes regressores.

Ho : 3, _60 t_( j _5?)/36(33') ~ tin—k—1) ou ~ N(0,1) sob H.

— _ R? k 1
Hy:8,=09=...=0, =0, F_lex”k ~ Flg,n—k—1) sob Hy.
_ SSRr—SSRugr n—k—1 __ R%TR_R% n—k—l ~
Quaisquer ¢ restrigoes (com y inalterado): F = S5 ol vy -l

Flgn—k—1) sob Hp, com SSRy;r a soma dos quadrados dos residuos do modelo sem restrigoes e S SRgr
a soma dos quadrados dos residuos do modelo com as restrigoes.

Inferéncia robusta a@tgroscedasticidade:
a) matriz de White: Var*(8| X) = (X'X) ™! X:”ELQX’X2 (X'X)~ 4
b) estatisticas—t robustas: Hp : ﬂ ﬂo t = ( ﬂo)/se (B ;) ~ N(0,1) sob Hy; se*(Bj) =

Var* (3 ;1 X). EViews: ...estimate ... OPTIONS: coefficient covariance matrix -> White.
Estatisticas de teste (LM) de heteroscedasticidade: LM = anp 2 X%p) sob Hp; p = ntimero de
regressores (excluindo o termo independente) da regressdo auxiliar de teste.

Variaveis dummy

Afectando apenas o termo independente. Exemplo: wage = B + 0o female + 3,educ + erro,
para nao cair na armadilha das varidveis artificiais, violando a hipétese de nao colinearidade perfeita.
do = E(wage| female = 1, educ) — E(wage| female = 0, educ).

Se a caracteristica qualitativa faz uma particdo em g grupos distintos, introduzem-se no modelo

apenas g — 1 varidveis dummy, mantendo o termo independente.

Modelo com log(y): % A exacta = IOO[exp(Bl) — 1], com Bl o coeficiente da dummy.

Afectando também o coeficiente de declive. Exemplo: wage = B, + do female + B, educ +
01 female x educ + erro.

Teste de igualdade de equagbes de regressdo. A) Com D a representar a varidvel dummy, Hy :
0o =01 =...=0y =0emvy = fy+00D+ p121+061Dzx1 + ... + B2 + S Dy + erro.
B) Hy : a9 = By,1 = By, 0 = B emy = a9 + o121 + ... + apxp + u para grupo 1 e

y=Bo+pBrx1+... 4Bz +u para grupo 2. Fogow = [S(SS%};fﬁ?&ﬁfi’fﬁ},ﬁf&” ~ Fi1,n—2(k+1))

!Elaborado com base em Wooldridge, J. M. (2009), Introductory Econometrics, 4th ed., South-Western, Cengage
Learning, ¢ com os comentérios e sugestoes de Luizete Reis, Ana Regina Pereira ¢ Pierre Hoonout, os quais nao tém,
no entanto, qualquer responsabilidade nos erros e omissoes que possam subsistir.
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sob Hy, com SSR, a SSR obtida do modelo estimado com o conjunto de todas as observagdes. Se
nao interessar testar a igualdade dos termos independentes, a SSR, ¢ calculada com base num modelo

que inclui uma dummy com efeito sobre esse coeficiente.

Modelos para varidveis dependentes binarias

y =0oul. y|x ~ B(1,p(x)). Revisdo: se X ~ B(1,0), entdo E(X) = 6 e Var(X) = 0(1 — 0).
f(z|0)=6"(1—-0)17= z=0,1.

Modelo linear de probabilidades: E(y|x) = p(x) = P(y = 1|x) = o + 121 + ... + B zx. Logo,
B; = AP(y = 1|x)/Ax;. Deficiéncias: i) eventuais y; < 0 ou y; > 1; ii) linearidade (efeitos parciais
constantes); iii) heteroscedasticidade.

Previsao dos y;’s: §; =1, se y; > 0.5, e §; = 0, se y; < 0.5.

Modelos Logit e Probit: P(y =1|x) = G(Bg+5,z1+...+0r2k) = G(x08),com 0 < G(z) < 1

< L.
Logit: G(z) = A(?) = 1i’$(§f()z); EViews: Qclogistic(.). Probit: G(z) = ®(2) = [ ¢p(v)dv, ¢(z) =

\/% exp (—%2); EViews: @cnorm(.).
Efeitos parciais das varidveis. A. Para pequenas variagoes: A.l Se x; é uma varidvel aproxi-
madamente continua, pode fazer-se %pT(x) =g(xB)B; =9(Bo + B1 71+ ...+ Brxr) B, onde g(z) =

%ﬁl; g(z) > 0,Vz. EViews: @dlogistic(.) e @dnorm(.), respectivamente; A.2 Se zj, é uma varidvel
discreta, quando passa de ¢x para ¢, +1: G[(Bg+ 81 z1+...+8,(ck+1)]—G(Bo+ L1 x1+- ..+ B ck)-
B. Outros casos: AP(y = 1| x) = G(novo ponto) — G(ponto inicial).

Estimagcéo dos efeitos parciais médios. i) Para varidveis aproximadamente continuas: [1 Y% | g(50+
Bizii+ ...+ By Tik)] Bj = [L 30 g(x B)] Bj. Exemplo EViews: series facesc = @dnorm(c(1) +
c(2)*x2)  series efeipar = facesc*c(2)  scalar epm=@Q@mean(efeipar).

ii) Para varidveis discretas. xp passa de ¢; para ci + 1:
1 & ~ -~ ~ ~
gz [G(ﬁo‘f'ﬁﬂﬁu+---+5k(ck+1)) —G(Bo + B xi1 +-..+5kck)] .
i=1

Exemplo de EViews, com xo =D(ummy): series a= Qcnorm(c(1)+c(2)*x14+c(3))  series b=C@cnorm
(c(1)+c(2)*x1)  scalar epmd=@mean(a-b).

Estimacdo de MV: 8 = argmax £(8). £(8) = S L(8) = S uilog[G(xiB8)] + (1 — y;) log[l —
G(x;8)] < 0,V8. EViews: quick —> estimate equation ...—> METHOD: binary —> logit ou probit.
Propriedades: a) plim(8) = 8; b) B 2 N(,,.); ¢) B é assintoticamente eficiente; d) se(Bj), j=
0,1,...,k, sao vélidos assintoticamente.

Inferéncia. Hp : B; = 0, Bj /se(Bj) < N(0,1) sob Hp. Quaisquer g restrigoes de exclusio:
LR = 2(Lyr — LR) ~ x%q) sob Hy. EViews: view —> coefficient tests —> redundant variables —
Likelihood ratio —> ... (nomes das varidveis).

Bondade do ajustamento. % previsdes correctas = % x 100, npc =ntimero de previsoes correctas.
EViews: view —> prediction-expectation evaluation —> valor de limiar = 0.5.

Para comparagoes grosseiras: coef. probit *L8coef. logit; coef. logit 0625 e, probit; coef.
probit 04 coef. MLP; coef. logit <025 oef. MLP.

Regressao béasica com séries temporais
Série temporal, z;, é uma realizacdo de um processo estocdstico, {x;}, sucessdo de varidveis
aleatérias indexadas pelo tempo.
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Exemplo de modelo estético: y: = By + B 2t + us,t = 1,2,...,n. Exemplo de modelo dinimico,
FDL(2): y: = a9 + 00 2t + 91 2e—1 + 02 z1—2 +uy; MCP = §o; MLP= §¢ + 1 + d2. Variac8o transitéria
unitaria em ¢ (e uy = 0,Vt): 0o = Yt — Y1—1;01 = Y41 — Yt—1; 02 = Yt4+2 — Y1—1. Variagdo permanente
unitdria em ¢ (e vy = 0,V): yr — yt—1 = 005 Y41 — Ye—1 = 00 + 01; Y42 — Yt—1 = 00 + 01 + J2, .. ..

Modelo classico. TS.1 Linearidade nos parametros: {(z1, T2, ..., Tk, Y1)} 2 Yt = Bo + B2 +
oA B T tu, t =1,2, 000 0y X = (Te1, Tya, - - -, Tek), X € nX (k+1); notagdo matricial: y = X8 + u.
Importante: a hipétese de amostragem aleatéria ndo é assumida. TS.2 Exogeneidade estrita: E(u;| X) =
0,Vt = Cov(us, z55) = 0,Vt, s, j. Mais forte que exogeneidade contemporanea: E(u;|x¢) = E(u¢| 241, 242,
oo xk) = 0,Vt = Cov(ug, x¢5) = 0,Vt,j. Violagbes de TS.2: forma funcional incorrecta; varidveis
omitidas correlacionadas com as incluidas; alguns casos de erros de medigao de regressores; variacoes
dos erros que provocam variagoes futuras dos regressores (feedback). T'S.3 Nao colinearidade perfeita:
r(X) = k+ 1. Teor.: TS.1 + TS.2 + TS.3 = E(3) = E(8 X) = 8.

TS.4 Homoscedasticidade: Var(us| X) = 02,¢t = 1,2,...,n. TS.5 Auséncia de autocorrelagio:
corr(ug,us) = 0,V¢,s,t # s. Teor.: TS.1 a TS.5 (hip6teses de Gauss-Markov) = Var(Bj|X) =
mg =1,2,...,k Teor.: TS.1aTS.5 = com §* = SSR/(n—k—1) = SSR/DF, E(6%) = 2.
Teor. (Gauss-Markov): TS.1 a TS.5 = condicional em X, o estimador OLS, B, é o BLUE para (3.
TS.6 Normalidade: u;’s independentes de X e u; ~ iid\ (0, 02). Teor.: TS.1 a TS.6 (hipéteses CLM)
= a) B]X ~ N(B, 02(X'X)~1); b) sob as respectivas Hy, t's ~ ty e F’s ~ F(_y; ) a construcao
usual de ICs é valida.

Forma funcional: tudo o que foi estudado para dados seccionais mantém-se vilido. Idem para
varidveis dummy. Exemplos de EViews: pill=year>1962; varidveis desfasadas: z(-1), z(-2), . ...

Modelo simples de tendéncia linear (deterministica): y; = ag + ait + e;, com e; ~ iid(0,02),
processo ruido branco, et =1,2,...,n; Ay, ~ ay; EViews: (generate series) t = Qtrend+ 1. Modelo
de tendéncia exponencial: log(y,) = By + 81t + e; A log(y,) ~ % ~ ;. Modelo de tendéncia
quadratica: y;, = ag+ a1t + agt? + e;.

Varidveis com tendéncia na regressao. Modelo adequado: y; = g + 81 @11 + By xi2 + B3t + v 0s
estimadores Bl e BQ do modelo y; = B + 81 zt1 + 8o T2 + up sdo enviesados se x4 e/ou zyp “tiverem
tendéncia”; alguns dos resultados obtidos poderao ser espirios.

Teor. FWL 1. As estimativas OLS Bl e BQ de y¢ = B+ 51 11+ B o + B4 t+u podem obter-se
de: i) remocao da tendéncia de y;, x41 e x2; por exemplo, 4y = yr — §r = yr — (G + @ t); ii) regressao
de §j; sobre ;1 e Z;o. Interpretacao dos coeficientes: em termos de variacoes em torno da tendéncia.
Nota: pode ser 1til incluir ¢ numa regressao em que y; “nao tem tendéncia” mas um regressor tem.

Sazonalidade regular é modelada com dummies sazonais. EViews: @seas(.). Teor. FWL II:
as estimativas OLS Bl e BQ de y: = ag + 01 Qi + 02 Qia + 03Qi3 + By @11 + Boxie + up (da-
dos trimestrais) podem obter-se de: i) remogdo da sazonalidade de y;, x¢1 e z49; por exemplo,
Ut = Yt — U = ¥t — (Yo + 71 Qe + Vo Qi2 + 73 Q13); i) regressdo de §j; sobre &y e Zyo. Interpre-
tagdo dos coeficientes: em termos de variagdes apds remocao da sazonalidade (dessazonalizagdo).

Tépicos adicionais sobre a utilizagao do OLS

O processo estocdstico {z;}, com E(z?) < oo é estaciondrio (em covariancia) se: i) E(z;) é
constante em ¢; ii) Var(x;) é constante em t; iii) V¢, h > 1, Cov(x¢, z4+4) s6 depende de h e ndo de t. Em
termos grosseiros, um processo estaciondrio {z;} é fracamente dependente se limy,_, o, corr(zs, ¢4 p) =
0 (assintoticamente ndo autocorrelacionado).
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Processo MA(1): z; = e + aei_1,e; ~ d(0,02). E(z¢) = 0,Vt; Var(z) = o2(1 + o?);
Cov(zy,411) = ao? e corr(w, x441) = a7 Cov(zy, weyn) =corr(zy, x44) = 0,Vh > 2. Os processos
MA séo sempre estaciondrios e fracamente dependentes.

Processo AR(1): yt = pyr—1 +ex. E estaciondrio (e fracamente dependente) se |p| < 1. Nesse caso,
Vi, E(y:) =0,Var(y,) = 012/ = 1%%, Cov(ye, Yet1) = pag, cort (Y, Yey1) = p, cort(ye, yeyn) = p", Vh >
0.

Exemplo de processo estaciondrio em tendéncia: y; = ag+aq t+e;. Mas também y; = ag+ay t+uy,
com uy = e¢+yei—1, 0u up = pur—1+eg, com |p| < 1, etc. . Embora néo estaciondrios, estes processos
nao levantam problemas na anélise de regressao.

Propriedades assintéticas do OLS. T'S.1’ Linearidade e dependéncia fraca: {(z:1, %2, - . ., Tik,
yo)} tye = By + Brxin + ...+ Bk + u,t = 1,2,...,n, e é estaciondrio e fracamente dependente.
TS.2’ Exogeneidade contemporanea: E(u¢|ziy,...,2:) = E(u x¢) = 0,V¢. Exemplos: y;—; nao

é estritamente exdgeno mas é, em principio, contemporaneamente exégeno; pode existir efeito de
feedback, desde que néo seja contemporaneo. TS.3’ = TS.3 Néo colinearidade perfeita: r(X) =k + 1.
Teor.: TS." + TS.2" + TS.3' = plim(B;) = 8,,5 = 0,1,... . k.

TS.4’ Homoscedasticidade: Var(u;|x¢) = o2, Vt. TS.5’ Auséncia de autocorrelagio: Cov(ut,us) =
0,Vt # s. Teor.: TS.1” a TS.5’ = Bj 2 N(.,.); os usuais erros-padrdo (se’s), estatisticas-t, —F e LM
s@o validos assintoticamente. Exemplo: segundo a HEM, com y; um rendimento (percentual) de um

activo financeiro, E(y:| yt—1,yt—2,...) = E(yz), V¢.

Séries temporais altamente persistentes. Passeio aleatério sem deriva: y; = yi—1 + e; (AR(1)

com p = 1, processo de raiz unitaria); y; = yo + Z:=1 e; = yo+ tend. estocdstica; Var(y;) = t o2, Vt;

E(yt+h|It) = yt,Vh 2 1, Corr(yt,yH_h) = W/H-Lh' Se Yt = PYt—1 +et, com |p| < 1, E(yt+h|It) =

p" yy,Vh > 1.

Passeio aleatério com deriva: y; = ap + y1—1 + e; (também AR(1) com p = 1); y = yo + @t +
Z§=1 e; = Yo+ tend. deterministica + tend. estocdstica; nao é estaciondrio em tendéncia.

Processo fracamente dependente = I(0), néo é necessario diferenciar nenhuma vez para poder usar
na regressdo. Processo fortemente dependente = altamente persistente = de raiz unitaria = I(1):
necessdrio diferenciar uma vez para ficar (estaciondrio e) fracamente dependente (I(0)). Exemplos:
passeios aleatdrios; mais geralmente: y; = (ao+) y4—1 + ur, com uy ~ I(0) qualquer. Nota: diferenciar
uma série também reduz numa unidade o grau do polinémio em ¢ que ela possa ter; Ex.: y; =
ag + a1t + v = Ay, = ag + Av;. N&o nos preocuparemos com a possibilidade 1(2).

As séries I(0) tém um comportamento de reversio ou regressao para a média que as séries I(1) nao
tém.

Deciséo sobre I(1) ou I(0): i) estimar p; (ou p) em y, = oo+ py yi—1 + wy; ii) se p; > 0.9 ou 0.8 =
considerar que y; ~ I(1). Atencgdo: se y; “tem tendéncia”, esta necessita ser removida. Suspeita de
regressao espuria “em niveis” = regressao em primeiras diferencas.

Se aigualdade E(u| x¢, yt—1, X¢—1,. . .) = 0, for satisfeita, o modelo y; = By+0; i1 +. . .+ Ter+uy
diz-se dinamicamente completo. A condigdo anterior é equivalente a condi¢do E(y:|x, yi—1, Xt—1,
Yi—2,-..) = E(y| x;). Se um modelo é dinamicamente completo, entéo satisfaz T'S.5’.

Autocorrelagao e heteroscedasticidade
Se 3t,s,t # s : Cov(us,us) # 0, quais as implicagdes negativas? No modelo y; = B¢ + 8, z¢ + us,
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com T =0, uy = pus_1 + ey, |p| < 1,e; ~ iid(0,0?), tem-se

N 0_2 0_2 n—1n—t )
Var(8,| X) = SST. +2 5972 ZZPJ TtTt4y,
z T =1 j=1

ou seja, em geral, a precisdo do estimador OLS é sobre-avaliada. Daqui resulta que os métodos usuais

de inferéncia passem a ser invédlidos, mesmo assintoticamente. Nalguns modelos dindmicos passa a

~

ter-se plim(83) # 8.

Teste-t para autocorrelacdo AR(1) com regressores estritamente exégenos. Hy: p =0
em u; = pus—1 + e;. Na regressdo de U; sobre U;_1, sem constante, ¢, = E% < N(0,1) sob Hy.
Teste h — alt de Durbin para autocorrelacdo AR(1) sem exogeneidade estrita dos

regressores. Na regressdo auxiliar de @, sobre @1, Zs2, ..., Tk, Ut—1, t, = S—ﬁ% < N(0,1) sob Hy.
Testes de Breusch-Godfrey para autocorrelagoes de ordens mais elevadas, sem exo-

geneidade estrita dos regressores. Hp: p; = py = ...p, =0 em uy = pyus—1 + pour—2+ ...+

pq Ut—q+er. Daregressio auxiliar de u; sobre @41, T42, . . ., Tak, Up—1, Ut—2, - - - , Ur—q, BG(q) = LM (q) =

(n—q) R% N X%q) sob Hy. Versao alternativa: estatistica-F para testar a significincia conjunta de
Up—1, W2, . .., Up—q.

A diferenciacao do modelo pode ser 1til para eliminar os sintomas de autocorrelacao.

As consequéncias da heteroscedasticidade sao semelhantes as de autocorrelagdo dos erros. Testes
de heteroscedasticidade: de White e de Breusch-Pagan, com %2 como varidvel dependente das re-

gressoes auxiliares de teste.

“Tépicos Avangados”

Testes de Dickey-Fuller (DF) de raiz unitdria. Caso base: y; = o+ py:—1 + e:. Hp :
p=1lwvs. H:p<1l < Hy:y ~I(1) vs. H : yy ~I1(0) & Hy: 0 =0ws. H : § <0 em
Ay =a+0y,_1+e,0=p—1. DF =tyg = g/se(@) & DF sob Hy; veg.0s = —2.86. Complicacoes: a)
0 AR(1) pode néo ter dinamica suficiente; b) a série pode ter tendéncia. Regressdo auxiliar no caso
mais geral:

P
Ay =a+Bt+0y_1+ Zyi Ay + e, e ~iid(0, 02).
i=1
Hy:0=0ws. H :0 <0, (A)DF=1¢y = g/se(/é) X DF sob Hy, com a distribuicio a deslocar-se para
a esquerda(direita) com a inclusdo(exclusdo) de regressores deterministicos.

Escolha de p: com método “general-to-specific” (GTS) t — sig, com testes com nivel de 10%. 1i.
Fixar pprax; ii. estimar regressao com p = pyax e testar significancia de v, com teste assintético
com a = 0.10. iii. Se 7, for estatisticamente significativo, fazer p = pyrax e tg = ADF(p); no caso
contrdrio, repetir ii. e iii. com p = pprax — 1. Paragem: quando 7, significativo (a 10%) ou p = 0.

Que regressores deterministicos? Em excesso => testes perdem poténcia; a menos => testes
perdem poténcia. Critérios: i) razoabilidade econémica; a série tem relagdo com a de produtividade,
ou com a da populagdo ou com a de pregos? ii) andlise grafica.

Regressoes espurias com processos I(1) independentes (passeios aleatérios, para simplificar). Sejam
Ty =31 +ag,ap ~iid(0,02) e y = y;_1 + ey, e ~ 7id(0,02), com a; e e; independentes. Na regressio
Yyt = o+ By + ug, tem-se: a) plim(B) # B =0; b) |tg] — +oo (i.e., o resultado t5 ~ N(0,1) sob
Hp : 8 =0 nio é vélido); ¢) R? — varidvel aleatéria.
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Propriedades de combinagoes lineares de séries I(0) e I(1). Com a e b constantes nao nulas: 1)
se g ~ IOI] == (a+by) ~ IOV 2) se g ~ 1(0) e @ ~ 10) => (ag +bay) ~ 1(0);
3)seyr ~ I(1) e xy ~ I(0) => (ayy + bxy) ~ I(1); 4) em geral, se y; ~ I(1) e 2y ~ I(1) =>
(ays +bxy) ~ I(1). Todavia, se 38 # 0 : yp — Sz = ur ~ I(0) (com média nula), y; e x; dizem-
se cointegradas, (y:,z:) ~ CI(1,1), e B é o parametro de cointegracdo. Neste caso, na regressao

Yo = o+ B+, plim(F) = 6.
Testes de cointegracdo. A) se [ for conhecido: testes (A)DF sobre us; B) se S for desconhecido:
testes de Engle-Granger (EG) sobre ;. Nota: se y; e/ou x; tem(tém) deriva, deve incluir-se um termo

em t na potencial equacao de cointegracao.

Teorema de representacao de Granger (versdo “light”). Sejam y; ~ I(1) e x; ~ I(1), mas
yi(—a—yt)— Bz = uy ~ I(0) (com meédia nula), isto &, (y¢, z¢) ~ CI(1,1); entdo, existe representacao

em modelo de correcgao de erros (MCE). Por exemplo:
Ay =g+ ag Ay + volAxy + 7, Azy—1 +dug—1 + e, com 6 <O0.

A reciproca também é, em geral, verdadeira: se existe representacdo MCE para y; ~ I(1) e z; ~ I(1),
entdo (y, z;) ~ CI(1,1).

Estimagdo do MCE. A) Se § conhecido: imediata. B) Se 8 desconhecido: método de Engle-
Granger em 2 passos. i) estimagdo OLS de § e de wy; ii) emprego de 4;—1 no MCE e estimacao deste
com o OLS.



