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1 Introducao

e Como definir Econometria? Qual a sua importancia?
e Tipos de dados:
— Seccionais
— Seccionais agrupados
— Painel
—  Séries Temporais
—  Spatial
e Descernir causalidade / Efeitos Ceteribus Paribus
Example 1 Retornos na educacgdo:
Salario = B, + ByAnosEscolaridade + erro
Example 2 Funcdo de produ¢do Cobb-Douglas:
Output = B,.Trabalho”.Capital’. exp(erro)
Example 3 Propensdo marginal ao consumo:
Consumo = 3, + B, PIB + erro
Example 4 Curva de Phillips:
Taxalnflacao = B,OutputGap + erro
Example 5 Paridade dos poderes de compra (PPP):
TaxaCambioNom = (3, + ByRacioCPI's + erro
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2 Modelo de Regressao Linear Simples

e Populagao:

y = 01+ By +u (1)

(y7aj) = .., (51,52) = ..U =...

e Inferéncia sobre a Pop. com o recurso a uma Amostra de
dimensdo n, {(z;,y;) ;i1 =1,...,n}

e Hipoteses:

S1 {(z;,y;) : © = 1,...,n} Amostra aleatéria (i.i.d.) de
dimensdo n de (1) = y; = B + Box; + w;

S2 B(ulz) = B(u) = 0= { Conliea) = By =

S3 S (z; —F)° > 0 =Nao existe perfeita colinearidade
(x tem variagao).
S4 V(u|z) = E(u?|lr) — [E(ulz)]* = 0, constante (Homo-
V(ylz) = o’
0 Z B(w’z) & Bu?) =V(u)

S5 u|x ~ Normal = y|lz ~ Normal

cedasticidade) =

e Hypodtese S1 é adequada (apenas) para dados seccionais.
S1 tem de ser eliminada se independencia ndo existir. Por



definicio,

Cov(uj, ujlx;, x;) = E[(u; — Eug|z;) (u; — Eujlz)) |z, 2] .

Por 52, Cov(u;, uj|z;, ;) = E|uui|z;, x;|. Note que S1
implica C'ov(u;, uj|x;, x;) = E |u;|z;| E [u;|z;] e portanto
Cov(u;, uj|x;, x;) = 0,1 # 7, auséncia de autocorrelagdo nos
erros = Cov(y;, y;|xi, x;) = 0,7 # j(S1).

e 1 deterministico (fixo) vs x estocastico; time series (dependen-
cia)

2.1 OLS (minimos quadrados) - Método dos Momentos

e (f3,35) Desconhecido! = Estimagao (e inferéncia)
e Me¢étodo:
(a) (517 52) = argmin » . uf =
61762

n

) 2
i — — ;)= FOC 2
arg min ;:1 (yi — By — Byzi) (2)

(b) (Pop S2) = (Amostra)
- (1/n) Yoty (4 = By — Bowi) = 0
(ﬂ17ﬁ2) : : ( : ; )

(1/n) S0y w1 (e — By = Bomi) = 0 (3)



° Estimador'

51 —y 5233

(4)

e Erros u; Nao observados! = Estimacao (centrado): Residuos

—_—

u =y — v =y — Elyi|zi) = yi — 81 — Boxs. (5)

Sl =0, = 0; Y00 wthy = 0,5 = By + BT
e C(Coecfficiente de determinacao
R*=SSE/SST =1—- SSR/SST, (6)
onde

SST = SSE+SSR (7)

SST = Z( *;SSE = Z i — )’ SSR = Z

1=1

2.2 Valor Esperado e Variancia do OLS

Proposition 1 Sob as hipoteses S1-S3 e (1), o estimador OLS é
centrado: E (@ﬂx) =0y B (Bﬂx) = By;x = (21, ..., Tp)

e Numa dada amostra, 5 pode estar proximo ou longe de
(3. No entanto, a distribui¢do de  esta centrada em torno
do verdadeiro parametro 3. MAS: E a variacdo média



(afastamento de (3) na distribuicdo de 37 :

Proposition 2 Sob as hipoteses S1-S4 e (1),
2

O -y O

2

~ o
~ ~ — 2
Cou (B Bilx) = 5= éf/’“ﬂ_ = (10)
1=1 \""1

e MAS:V (@|X) Desconhecido porque o° Desconhecido! =
Estimacao:

Proposition 3 Sob as hipoteses S1-S4 e (1),

n_QZ — SSR/(n—2) (11)

é um estimador centrado para o*. Idem para o desvio padrdo da

~ P /\2
regressao o = o .

e Substituindo (11) em (8), o desvio padrao de 3 é se (B‘X) =

v (%)




3 Modelo de Regressao Linear
Multipla - Estimacao

e Amostra de dimenséo n, {(z;1, ..., Ti, yi) ;i = 1,...,n}
v, = i+ ...+ Bk +ui = x,0+u,i=1,....n  (12)
e Incluir o termo independente, z;; = 1,2 =1,....,n :

Y; = 51 -+ 52332'2 + ...+ ﬁkilj@k + U; = ZL‘Zﬁ +u;,t=1,....n

(13)
e Notacdo matricial:
y = XB+u
Tiry = (L, @igy oy Tig) 10 =1, .,15 By = (B, Bay -, Br)
U1 X4 1 12 ... Tk
Ynxl = e | Xk = SO Il T ;
Yn X, I Tpo ... Tok

/

U1 = (U, eey Up) -
e Hipoteses (ver S1-S5):

M1 (dados seccionais) {(x;1, ..., Tik,¥;) : ¢ = 1,...,n}
Amostra aleatéria (i.7.d. ).

M2 (exogeneidade estrita) F(u;|X) = E(w;|z1, ..., x,) =
0,0 =1,....,n< EulX)=0,x

M3 (ndo existe perfeita colinearidade).rank(X) = k ." nenhum
dos regressores x;9, ..., T;; € constante para todo ¢ (existe
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termo independente ;) € ndo existe qualquer combinagdo
linear entre eles.

M4 (homocedasticidade e auséncia de autocorrelagao nos
eIros)

EiX) .. E(uu,|X)
Qusen = V(ulX)E E(uu | X) = . (1
Eu,ui|X) ... E(u?|X)

M4 - Q=1 .. .. | =%,

M4.1 V(u]X)Z E(u?|X) = o2, constante,i = 1, ..., n.

M4.2 Cov(u;,u;|X) L E(uu;)X) =0,1,5 =1,...,n,i # J.
Nota: M1 = M4.2

M5 (normalidade) u| X ~ Normal

Observacoes:
( E(w;| X) = E(u;|z;)
M1 = < E(ui|X) = E(u|z;)
E(uiuj| X) = E(us|z;) E(uj|z;)
' E(u;| X) = E(ui|zi, ..., Ti)
== E(w?|X) = E(uf|za, ..., Tik)
E(uui| X) = E(uilza, ..., vi) E(u|x, ... T k)

M2, M4, M5 = u|X ~ N, (0.Q):y|X ~ N, (X3.)
(12) , M1 — M4 : Hipdteses de Gauss-Markov



(12), M1 — M5 : Hipdteses classicas do MRLM.
3.1 OLS - Método dos Momentos para 3 = (5, ..., ﬂk)/

e Método:

~ n N2
— argo min i — X =
V] g ] ;:1 (y ﬁ)

arg mgn (y — Xﬁ), (y — XpB) = arg m&nu,u = FOC

(Pop M2) = (Amostra)

( (1/n) > ( z,8) =

RN CAARR SRR o) - 15
) =

(1) S (g — 248

e [Estimador:

—1
-~ / —1 / t / t
B = (X'X) Xy- (Zm) Sy (16)
1=1 1=1

1
n Z?ﬂ Li2 ..o Z?ﬂ Lik Z?ﬂ Yi
DT e D TioTig > i T2l

.. Z?:l QZZQk Zf?zl LikYi
—1
/ —1 / . ! -
= 0+ (XX) Xu=p0p+ (Z:CZZL‘Z> inui(IS)
1=1 1=1
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Interpretagdo: Ceteribus Paribus, Efeitos parciais (estimar
efeito de x;; em y; depois de retirados os efeitos de x;;,, h # [ -
parte de x;; correlacionada com z;;,)

A

@' = E(yz-|:1;i2, e xzk> = 61 + BQJ}ZQ + ...+ Ekazzk = (19)

{ Ny; = 32£@+ o 3kﬁxik

E(yilzio =0,...,z4 = 0) = G,

MRLM — MRLS se 33 = (0 ou x;9 € x;3 nao correlacionados
(na amostra).

(20)

Residuos
U = Y — @j yi — BElyi|x) = yi — 20,1 =1, ...,n{21)
Unx1 = y— XB3;SSR=171 (22)

Coefficiente de determinacao

(Z?:l (yi — Y) (@ - ?) ) :
(S -97) (S0 (5-7))

R? T com k!l = R? :1—(1—R2)Z—:i.

ady

R*=1—-SSR/SST =

3.2 Momentos do Estimador OLS /B = (Bl, ey /Bk)

Proposition 4 Sob as hipoteses M1-M3 e (12), o estimador OLS
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é centrado: F (B\X) = Bry1-

Proposition 5 Sob as hipoteses M1-M4 e (12), Hipéteses de Gauss-
Markov,

S = V (BIX) = E ((ﬁ -3) (3-5) |X> 24)

V(BIX) ... Cou(By, BrlX)

— e (25)
.. V(B X)
n —1
— o2 (X’X) T (Z xx) ; (26)
1=1
7 — 0-2 . . — - .. . 2 .
V(ﬁj|X) _ SST] (1_R?)7SST7_;(372] x]) 7(27)

17=2,....ke R? resulta da regressdo de x;; em x;;,| # j com um
termo independente. Nota: Multicolinearidade ...

Proposition 6 Sob as hipoteses M1-M4 e (12), Hipéteses de Gauss-
Markov,

Z — SSR/(n — k) (28)

n_

é um estimador centrado para o*. Idem para o desvio padrdo da

~ A~ /\2
regressao o = o .



12

Portanto, /Z\]kxk resulta de substituir o2 (desconhecido) por 5~
(estimativa). O desvio padrio de Bj ¢ se (@|X ) = \/g] eé
obtido da diag (i) :

Inclusdo de variaveis statisticamente insignificativas (irrele-
vantes) = 3 centrado mas perda de efficiéncia, "V <E|X) "1

P

Omissao de variaveis statisticamente significativas = (3
enviesado (excepto regressores nao correlacionados na

amostra - ver MRLM — MRLS) mas "V (3\){) "]
(excepto regressores nao correlacionados na amostra). Medida

Mean Squared Error ..."V (B|X) 7 | 0 quando n T oo.

Proposition 7 (Gauss-Markov) Sob as hipoteses M1-M4 e (12),
Hipoteses de Gauss-Markov, o estimador OLS 3 é BLUE (best
- Eficiéncia - na classe dos linear unbiased estimators). Con-

clusdo: Se as hipoteses de Gauss-Markov forem satisfeitas, utilize-
se o OLS.
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4 MRLM - Inferéncia

Importancia da hipotese M5! M5 ndo se verifica em muitos
modelos! Para as propriedades asimptoticas (ver o proximo
capitulo) M5 pode ser eliminada.

Passos: (i) Hy (e Hy); (ii) Estatistica de teste T'; (iii) Dis-
tribuicdo de T'; (iv) Nivel de significancia « = Py, (Re jH))
(erro de tipo I, @ = 0.05 normalmente) e valor(es) critico(s);

(v) Regra de decisdo (1, € v.c.), regides critica e de aceitacao;
(vi) 100 (1 — «) % Intervalo de confianga ((iii) sob H).

(v):
(a) Hj Unilateral: Py (T > vc) = «, para Hy : 6 > 6y, OU
Py (T < ve) = o, para Hy : 0 < 6.

(b) H; : 60 # 6, Bilateral (normalmente): Py, (|T| > vc) = «,
se simétrica OU Py, (T' > vey) = 5, P, (T < vey) = 5 se
nao ¢ simétrica.

Poténcia do teste m(6) = 1 — Pp, (AcH))

p — value é o maior valor para o para o qual ainda nao se
rejeita H :

(a) Hj Unilateral: p = Py (T > Ts), para Hy : 6 > 6.
(b) Hi: 0 # 6y Bilateral: p = Py, (|T| > |T,s|) se simétrica.

Proposition 8 Sob as Hipoteses classicas do MRLM, (12) , M1 —
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M5, o estimador OLS E ¢ BUE e

AN

B; — 5,
Vi

e MAS o2 nio é conhecido!:

BIX ~ N (8,%): ~N(0,1),j=1,...k (29)

Proposition 9 Sob as Hipoteses cldassicas do MRLM, (12) , M1 —

M5,
SSR 4u o
— ZOQZW—@;yw%%w (30)
/37i;¢% ~ty g i=1, .k (31)
224

4.1 Testes t (uma restricao linear)

e Racio t; (In)Significancia estatistica (a um nivel «) de
ﬁj = Tyjj -

B,

Ntn_k;Hl:ﬁj§OouH1:ﬁj7éO

D

(32)
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e Valor especifico, ndo nulo, para 3, : Hy : 3; = [3,0;

3. — 8.
t: J — ]O Ntn_k,Hl 6J§ﬁj0 OU.Hl ﬁ]#ﬁjo (33)

2]

e Uma combinacdo linear para 3 :
Hy : 11+ .+ b =18 =g (34)
t= 1 Lt g=rBise@=VrSr (3%
se (q)
Example 6 H : 35 = (33;
t= 63_ ﬁi ~ ty_k; Se (32 — 33) = \/222 + Y3 — 2503,
S€ (52 - 53)

Alternativa: Transformar o modelo sob Hy : 35 = (3s.
4.2 Intervalo de Confianca

e o2 conhecidoe a =0.05:

P (B, = 1.96/S55 < B, < B+ 1,96/ ) = 0.95

e o2 nio conhecido:

P (Bj —tr a2 < By < B+t o 2317') =1—-u
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P (tn—k >

t;;—k,oz/2D =«

e Notas:

(a) éntes de se obter uma amostra, B?. — 1.96/%;; < B; <
B; +1.964/%;; é um intervalo aleatorio;

(b) Apos a obtencao de uma amostra (Ej ¢ um numero real), a
probabilidade de

AN P

53' S lﬁj - t;;—k,oz/Q ij, ﬁj T t;;—k,oz/2 ij]

¢ Zero ou um;

(¢) Como para k fixo, t,_ — N (0,1) quando n — oo, usar

n—k.as2 = 1.96 para n elevado.

4.3 Testes F (multiplas restri¢coes lineares)

e Teste F; Teste a (in)significancia estatistica global do modelo
(aumnivel o, 3, = x5, j = 2,..., k) :
Hy : (By=..= 06, =0; Hy : Pelo menos um deles # ((36)
R?/(k—1)
(1—-R?)/(n—Fk)

F:SSE/(k—l):<ﬁXy_n§)/(k_l) (38)

SSR/(n = k) (yy - 3X’y) / (n—k)

e Forma geral (7 restrigdes), Hy : Rix1B1«1 = ¢jx1;

F = ~ Fk—l,n—k; (37)
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~ ~ / —1 /
We~yd=RB—qV (d) _ o’R (XX) R (39)
(b) o2 ndo conhecido:
(Rin—R%) /3

F - ~F, 40
=R -k~
 (SSRr—SSRup) /i ~ [ 78] '+,
E = SR =) ° [V (d)] 4/3 (41)
N e , N1
V(d) -7 R(XX) R (42)

onde R%, S SRR sao para o modelo sob Hj e R%]R, SSRyp
sobre o modelo original (sem restrigdes).

Example 7 (In)Significancia de m regressores:

Hy @ Br_jpe1 = ... = B, =0; Hy : Pelo menos um deles # (
F . (SSRR—SSRUR) /m B (R%R—R%) /m F
SSRup/(n—k)  (1=Rpp)/(n—k) """

Sem=1,F =t
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S MRLM - Propriedades Assimptoticas

Propriedades quando n — oo, ou seja, quando n € “grande” /
aumenta indefinidamente? Comparar com propriedades para

n fixo / "pequeno” / amostra de dimensao finita dos capitulos
anteriores.

Lei(s) dos grandes numeros ((U)LLN); Teorema(s) do limite
central ((F)CLT).

5.1 Consisténcia

Consisténcia versus Centrado (ver Prop 4 € 7). E se um
estimador ndo ¢ centrado? Apesar disso, ¢ consistente (a
medida que n T o enviesamento desaparece)? Em caso
afirmativo, utilize-se desde que n seja “grande”. Caso
contrario, nem o considere!

Um estimador ¢ Consistente se a sua distribuicao (que depende
de n) fica totalmente concentrada no verdadeiro parametro

quando n — oo : p lim B = 3. Uma condi¢do necessaria (mas
n—oo

P

nao suficiente) € portanto que V' (ﬂ) — (0 quando n — oo.

Hipotese M2 : E(u;) = 0e Cov(u;,xy) = 0,5 = 1,..., k, Vi.
M2 = M?2

Proposition 10 Sob as hipoteses M1, M2 M3 e (12), o estimador
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OLS ¢ consistente: p lim B = 0.

n—oo

e Notas:

(a) Como corolario, p lim@ = (3 também sob hipoteses
n—oo

MI,M2,M3 e (12) .
(b) Mas, sob M1,M2 M3 e (12), /B pode nio ser centrado!

I . - 0, . . ,
(c) Se M?2 nao se verificar, J ¢é inconsistente (além de
enviesado, claro!)

5.2 Normalidade e Inferéncia Assimptdtica

e Derivar distribuicdo (assimpt.) de @ e consequente inferéncia
SEM impor normalidade (!) dos erros, M5 (ver Prop 8 e
9). Para isso, invoca-se CLT e em aplicagdes utiliza-se uma
amostra com n ”grande”. OLS ¢ BLUE mesmo sem M 5.

Proposition 11 Sob as hipoteses MI1-M4 e (12), p lim 5~ = o2 e

Vi (B=8) % N (0.0°M5k); 2B A N (0,1),5 = Lk

235

(43)
onde Mx x = p lim (% > o xzx;) :

n—oo

e Observacao: Para £ fixo, Y, 4N (0,1) em que Y,, ~ t,,_p.
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5.3 Eficiéncia Assimptotica

OLS ¢ BLUE sem M5 ¢ BUE com M5 (ver 7 ¢ 8). E

se retirar-mos M5 e estiver-mos interessados em n — o0
(substituir U por C=consistente)? Ha condi¢des em que o
OLS ¢ (assimptoticamente) “Best”, tendo a menor variancia

assimptotica para \/n (E] - ﬁj) :

Proposition 12 Sob as hipoteses M1-M4 e (12), além de consis-
tente o OLS é BAN (best asymptotically normal) na classe CAN
de estimadores lineares.
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6 Alguns Topicos no MRLM

6.1 Unidades de Medida

e Consequéncias no modelo quando as unidades de medida das
variaveis muda(m):

——— e~

E(y|z) = 6, + Box — E(y|r) = §1 +5253§= ay; T = bx

~ ~ o~ a -~
By = afy; By = 552;

S€ (51) = a.se (21) ; S€ (Ez) = %3@ (32) :

SUR SR »
tﬁl’ tﬁz’ R” inalterados

6.2 Erros de Medida

e Variavel dependente e/ou regressor(es) ndo € correctamente
observado mas contém um erro na sua medicao.

Example 8 Sav* = (6, + GyInc + u, onde Inc é rendimento

disponivel e Sav* é poupanca mas que é medida com erro: e =
Sav — Sav*, E(e) = 0,V (e) = o2, onde Sav é o verdadeiro

e’
A~

valor. Consequéncias para 37

e O verdadeiro modelo (DGP) é Sav = B + BoInc+ (u + e) .
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e [ perde eficiéncia: Var (u+e) = o2 + 02 > 02 com

Cov(u,e) = 0.

e 3, ndo é centrado se E(e) # 0 e (3 ¢ inconsistente se
Cov(Inc,e) # 0.

Example 9 Sav = (3{ + ByInc* + u, onde Sav é poupanca e
Inc* é rendimento disponivel mas que ¢ medido com erro: e =
Inc — Inc*, E(e) = 0,V(e) = o2, onde Inc é o verdadeiro

e
AN

valor. Consequéncias para (35"

e ODGP¢ Sav = 3, + Bylnc+ (u — Bye).

e (3, ¢ inconsistente:

.~ Cov(u — Bs¢e, Inc) o4 .
| — — ne <
pnl_{lg)loﬁz Ba + V(Ino s o2 4o Ba,

porque
Cov(u — Bse, Inc) = Cov(u, Inc) + Cov(—p4e, Inc)
= —0,07 #0,
com Cov(e, Inc) = E(e.Inc) = E(e*) — E(e.Inc*) = o2,
assumindo que Cov(u, Inc) = 0e Cov(e, Inc*) = 0.

e “Nota”: A qualidade do processo de amostragem condiciona a
existéncia de erros de medida.

6.3 Inclusao de Variaveis Irrelevantes e Omissao de
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Relevantes

e Consequéncias para o modelo?

Example 10 Sal = 3]+ 065Exp+35Pet+u, onde Sal é saldrio,
Exp é anos de experiéncia e Pet ¢ o numero de animais de esti-
magdo que o presidente da junta a que pertence o individuo tem

(naturalmente, 35 = 0.) Consequéncias para ﬂ 7

A~k

e [ centrado mas em geral perde eficiéncia.

Example 11 Sal = 8] + G5Exp + u, onde Sal é salario, Exp é

anos de experiéncia e u inclui a variavel idade que esta correla-

S (El’pi—EI’p> Sal; 0

n —=\2
Zi:1<E:1:pi—E:Up)

cionada com Exp. Consequéncias para 3, =

e O verdadeiro modelo é Sal = B+ By FExp+ B31d+wv, B4 F# 0.
o @; nao ¢é centrado porque 35 # 0 e 5 #0:
> (Exp; — Exp) 1d;
> it (Bxpi — E—'Tp>2
= By + Bd2 # B,
onde E (Id|Exp) = 61 + 6o Fxp, uma fungido de Fxp!

B (BylEap,1d) = B, + B,

e Inconsistente (ndo corrige o bias assimptoticamente): Como
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Cov(Id, Exp) # 0,
.k Cov(ld, Exp
plim By = 0, + B 8,

Para 8y > 0e > " | (Exp; — Exp) Id; > 0e Cov(Id, Exp) >
0, os env1esamentos (finito ou assm1pt0t100) sdao de sinal posi-

tivo (62 sobreavalia o verdadeiro valor 52)

”Observagao™: A inclusdo de variaveis irrelevantes pode e
deve ser controlada mas a omissao de relevantes nem sempre ¢
possivel de controlar.

6.4 Regressao na Origem

Para (3, = 0,

— = -~ -~ Zn 1 Lili Zn 1 Lily
i) (y|$) — 62x362 — Zn 62 Zn .
Zi:1$ D i1 %2

Se na verdade, 3; # 0, entdo 3, é inconsistente.

L ————

Se na verdade 3, = O em F (y|z) = B3, + B,z entdo 3, perde
eficiéncia.

”Regra”: Sem informag¢ao em contrario, especificar o MRLM
COM termo independente (3.

6.5 Variaveis Dummy e Teste de Chow

X contém regressores que ndo sao mensuraveis: Uso de
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variaveis binarias (Dummy) para representar variaveis de
1,set € A
0,sei ¢ A’

atributo para a 1—¢€sima observacao.

natureza qualitativa, D; = A ¢é um certo

e Notas:

(a) Todos os elementos do conjunto correspondente a variavel

qualitativa tém de estar representados em D; = 1 ou
D; = 0.

(b) Num modelo com termo independente e para uma variavel
que admite r atributos diferentes, no maximo apenas se
podem utilizar » — 1 dummies como regressores.

(¢) Aplicacdo natural a modelos time series com sazonalidade.

(d) Mantém-se as féormulas e propriedades do OLS e inferén-
cia.

1, set guerra
0, se1 paz

1, se 1 masculino

Example 12 D; = 0, se 1 feminino

7Dt:

14 O . .
D, = L, setel° trimestre D 1, se 1 norte
- ro . /. roo.
0, se caso contrario ’ 0, se caso contrario ’
1, se 1 secundaria

0, se caso contrario

1, se 1 formacdo superior
Dy = , Doi =

0, se caso contrario ’

1, se 1 ndo tem formagdo
0, se caso contrario

1, se 1 primaria
D3; = Sep Dy =
0, se caso contrario
e Possiveis especificagdes (ver papel de Dummies no termo

independente e declive ... ):
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(@) yi=p1+ 0.Di+ u

(b) y; = B+ Box; + B3D; + u;

() y; = 01+ Box; + B2 D; + uy

(d) vy =0+ Boxi + BsD; + Byx; Di + u;

(€) yi= Py + ByD1i + B3Do; + B4 D3 + u;

(O yi = 01+ BoD; + B3Dvi + ByDa; + B5D3; + BgD;iDy; +
B7D;Ds; + B3 D;i D3; + u;

e Testar se ha diferencas entre dois grupos: Teste de Chow
(ilustrado para um regressor apenas).

y; = [+ Box; + ui,i € Grupos 1 €2, SSR,n
y; = [y + Byx; + uit € Grupol, SSRy, ny

y; = 1+ Box; + uit € Grupo 2, SS Ry, no

n =mny+ny SSR>SSR + SSRs.

e (a) H; : Nao ha diferenca estatistica entre os dois grupos
(eliminar Dummies do modelo).

(b)

P
(SSR; + SSRy) / (n — 2k)

~ b pn—ok (44)

o O teste de Chow ¢ uma alternativa a um teste F standard sob
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todos os regressores com dummies
Yi = 1+ Boxi + B3 Di + Byxi D + ui, SSRyg, 0 (45)
onde SSRyp =SSR, + SSRQ; SSR > SSRyp.

6.6 Forma Funcional

O MRL (1), (12) é ndo so linear em 3 (MRL) mas também em
X. MAS: Modelos tedricos ¢ Dados podem induzir relagcoes
nao lineares entre y ¢ X :

() Iny =P+ Blna+u:fy=Ht =L clasticidade
de y em relagao a x.

b) y=01+08;Inx+u:py= d:z:/x

(©) Iy =P+ Bor+u: By =4

(d) y=0;+082+ 32 +u: @ = (5 + 20652, ndo constante
(&) y= 61+62x+632+ﬁ4m+u =By + Bz,

(H) y:ﬁl+ﬁ25+u

(2)

6.7 Previsao

O MRL (1), (12) pode ser usado para prever Ey (previsdo
meédia) ou y (previsdo individual) condicionado a realizacgao
L0, = (1, T02, -+ Tok) -

Média: Prever E (yo|z0) = 2,0 :
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A

(a) Pontual: E (yg|zg) = azlﬁ = Y
(b) Intervalo:

P (50— b paem < B (Wl20) < o + s papsfpm) = 1—

(46)
onde P (tn_k > t;;—k,oz/ZD = e
— //\\ PN / / —1
ff\fm =V (yolzo) =V (xbﬂ\azo) = Ty2T) = 32% (X X) T
(47)

e Individual: Prever yy|zo = :1:/06 + uyg

(a) Pontual: y|zy = :1:63 =Y
(b) Intervalo:

P (10— tituaysOi < B (W0k20) < G+ th_ajofi) =1 =

(48)
onde
52 =V (G + ug|zy) = 5 (1 +ay (x’x)1 x()) 5 +5
pi pm
(49)

e FErro de Previsio:
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epm = E (Yolzo) — Go = 78 — To = 2, (5 5)50)
E (epm|zo) = 0;V (epm|zo) =V (Golzo) = o,

ep; yo\ilio—ﬁo:x;)ﬂ—@wruo:iﬁ,o( )+Uo
E (epi|lzo) = 0;V (epi|ro) =V (ho|wo) + V (up|zo) =

6.8 Testes as Hipoteses do Modelo

Enfase: Dados seccionais.

Amostra de dimensdo n, {(x;1, ..., T, y;) 1 ¢ = 1,...,n},
aleatoria (¢.7.d.)?

Técnica de Amostragem!
Forma Funcional y; = B, + BoTi0 + ... + BrTik + u; =
x4+ u;, 2 =1,...,n correcta?
Teste Reset (REgression Speciﬁcation Error Test) para dois
termos: Hy : 61 = 69 = Oem y; = :Uﬁ—kélyz + 6917 + ;.

R% ,—R%)/2
( i ) ) ~/ F(Q,n—k—2) ou LM =

Estatisticas [’ = =% ) (2

d
nRk?* = X%z)-

Exogeneidade F(u;|X) = E(u;|xy, ..., x,) =
1,..,n?

Ver apontamentos (capitulo ?)
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Nao existe perfeita colinearidade, rank(X) = k7

’Sintomas” ...

Matriz (k x k) de correlagdes empiricas dos regressores
(-] <038).

VIF = = R2 mede a col. de X; com os outros regressores
) L MaxV alor ProprioX

(< 10); CI = \/ VinValorPropriox c0l. moderada para

10 < CT < 30.

Homocedasticidade nos erros, V(u;| X) = E(u?|X) =
constante, ¢ = 1, ..., n’

Ver apontamentos (capitulo ?)

Auséncia de autocorrelagdo nos erros C'ov(u;, uj|X) =
Eluuj| X) = 0,4, =1,...,n,i # j7

Ver apontamentos - Dados Time Series!!!

Normalidade nos erros, u| X ~ Normal?
2
Teste JB (Jarque-Bera): JB =n {%2 + %} < Xé), onde S

¢ skewness ¢ K ¢é kurtosis dos residuos OLS.

6.9 Outros Testes de Diagnostico/Especificacao

J. Davidson



