Analise de Regressao Multipla
— Inferéncia
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Inferéncla Estatistica Classica

e Inferéncia € a area que descreve 0S
procedimentos por meio dos quais
usamos as observacoes para firar
conclusbes sobre a populacao ou sobre
0 processo gerador dos dados
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Inferéncla Estatistica Classica

e O pressuposto € que existe um processo
gerador dos dados desconhecido

® Esse processo pode ser descrito por

uma distribuicao de pro
e Esta distribuicao de pro

nabilic
nabilid

ade
ade pode

ser descrita por um conj

parametros

unto C

e

e D. Normal — desconhecidos u e o~.
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Inferéncla Estatistica Classica

e Em geral a inferéncia estatistica pode
ser classifica por dois topicos:

e Inferéncia Classica
e Inferéncia Bayesiana
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Inferéncla Estatistica Classica

e A inferéncia estatistica classica possui
duas premissas:

Os dados amostrais sao as unicas
Informacoes relevantes.

A construcao e avaliacao dos diferentes
procedimentos para a inferéncia se
paseiam em comportamentos de longo
orazo sob circunstancias essencialmente
similares.
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Inferéncia Estatistica Bayesiana

e Combinamos informacao amostral com
informacao previa
e Suponha uma amostra aleatoria n de

uma populacao normalmente distribuida
com u e o?desconhecidas

e Queremos fazer inferéncia sobre o valor
de u
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Inferéncia Estatistica Bayesiana

e Em inferéncia classica tomamos a média
amostral como o estimador de u -- nesse
caso sua variancia sera o4/n

e O inverso dessa variancia é conhecido
como precisao amostral (n/o?)

e Em inferéncia Bayesiana temos
informacao previa sobre o valor de u
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Inferéncia Estatistica Bayesiana

e Esse valor préevio de uy € expresso em
termos de uma distribuicao de
probabilidade conhecida como
distribuicao a priori

e Suponha uma distribuicao a priori,
N(u,, 0,°) com precisdo 1/0?

e Combinando com a informacao amostral
obtemos a distribuicao a posteriori de u
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Estimando a meéedia

e A média estimada € uma ponderacao com a
media amostral e a média a priori

_ W Y + W, 4,
W1-|-W2

:uBayesiana

w, =n/c’

w, =1/0;
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Media Bayesiana

e Exem
Méo

nlo:
laamostral=20e 02=4

Méo

la a priori=10 e 0,> =2

e Entao teremos:
Média a posteriori =

%(20)%(10) 0

__|__
4 2
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Inferéncla Estatistica Classica

e Estimativa pontual
e Estimativa intervalar
e Teste de hipotese
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Estimativa Pontual

e Suponha gue a distribuicao de
probabilidade envolva um parametro 6 e
gue tenhamos uma amostra n de

(v, ..., ¥,) dessa distribuicéo

e Faca g(y,, ..., ¥,) 0 estimador de 6
Estimador: g(y,, ..., ¥,))
Estimativa: 6
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Estimativa Pontual

e Interpretacao: o estimador € uma V.A. e
a estimativa um valor dessa V.A.

e Por exemplo, se usamos a meédia
amostral, 4, para estimar o valor de 6,
entao essa é a estimava de 6
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Teste de Hipotese

e Em teste de hipdtese sugerimos uma
hipotese sobre o valor estimado de 6

e Por exemplo, 6 =4, e examinamos 0
grau de evidéncia na amostra em favor
da hipotese, pensando se aceitamos ou
rejeitamos esta hipotese
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Inferéncia em Regressao
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Hipoteses do Modelo Linear
ico (V
e Até agora,sabiamos que dadas as

hipoteses Gauss-Markov, o estimador
OLS e BLUE

e Para usar testes de hipoteses,
precisamos adicionar outra hipdtese

e Assuma que u é independente de x,,
Xo, ..., X, € U € normalmente distribuida

com média zero e variancia o2 u ~
N(0, %)
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Hipoteses MLC

e Sob MLC, OLS nao ¢é apenas BLUE,
mas e o0 estimador nao-viesado da
menor variancia

e Podemos resumir as hipoteses da
populacao do MLC como segue

o ylx ~N(B, + BX; +...% fX,, O°)
e Por enquanto assumimos apenas
normalidade

e Grandes amostras nos permitem excluir
essa hipdtese de normalidade
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A distribuicao normal homocedastica com
uma unica variavel explicativa
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Distribuicoes de Amostragem
Normais

Sob as hipoteses MLC, condicional sobre os valores

amostrais das variaveis independentes

N

b ~ Normal[ﬂj,Var(,éjﬂ, entao

) ~N(0,1)

B; € distribuida normalmente porque € uma

combinacao linear dos erros
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O Teste t

Sob as hipoteses do MLC
(A-5)

S ) Ntn—k—l

SE(,BU

Esta ¢ uma distribuicao t

. 2 n2
porque temos que estimar o por &

Note que os graus de liberdade sao: n—k —1
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O Teste t

e Conhecendo a distribuicdo amostral para
0 estimador padronizado nos permite
conduzir testes de hipoteses

e Comece com uma hipotese nula

e Por exemplo, Hy: f=0

e Se aceitarmos a hipotese nula, entao
aceitamos que x; nao possui efeito sobre
y, controlando para 0s outros x's
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O Teste t

Para realizar o teste primeiro precisamos formar

a estatistica t para ,bA’j 1

NoOs 1remos usar a estatistica t em conjunto com
uma regra de rejeicao para determinar quando

aceitar a hipotese nula, H,
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Teste t : Alternativas

e Alem da hipotese nula, H,, precisamos de
uma hipotese alternativa, H,, e um nivel de
significancia

, pode ser uni-caudal ou bi-caudal

- > 00uH;: <0 sao uni-caudais

1: 4 # 0 e uma alternativa bi-caudal

Se desejamos ter apenas 5% de

probabilidade de rejeitar H, se ele é realmente

verdade, entao dizemos que o nivel de
significancia € de 5%
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Alternativa Uni-caudal

e Tendo selecionado um nivel de significancia,
o, procuramos o percentil (1 — a) em uma
distribuicao t com n — k — 1 graus de liberdade
e df — chamamos isto de valor critico

e NOs podemos rejeitar a hipotese nula se a
estatistica t € maior do que o valor critico

e Se a estatistica t € menor do gue o valor
critico entao falhnamos em rejeitar a hipotese
nula
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Alternativa Uni-caudal

Vi = [ + OXip T T BX T U

Hy: =10 Hy: 5> 0
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Uni-caudal vs bi-caudal

e Como a distribuigao t é simetrica, testando H;:
B < 0 e direto. O valor critico & apenas o valor
negativo anterior

e NOs podemos rejeitar a nula se a estatistica t
< —C, e se a estatisticat > do que —c entao
falnamos em rejeitar a hipotese nula

e Para um teste bi-caudal, nos determinamos 0o
valor critico baseado em a/2 e rejeitamos H,:
,Bj ~ 0 se o valor absoluto da estatisticat > ¢
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Alternativas Bi-caudais

Vi = b + OXp o+ BX T
H¢@=O Hp@#O




Sumario para Hy: =0

e A nao ser que seja explicitado, assumimos
gue a alternativa seja bi-caudal

e Se nods rejeitarmos a nula, tipicamente
dizemos “x; € estatisticamente significante ao
nivel de o %”

e Se nos falhamos em rejeitar a hipotese nula,
dizemos tipicamente que “x; € estatisticamente
iInsignificante ao nivel de o %”
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Testando outras hipoteses

e Uma forma mais geral de testar a
estatistica t reconhece que desejamos
testar algo como Hy: g = a,

e Nesse caso, a estatistica t apropriada €

_(ﬁi‘ai)

.- (,3, ), onde

a; =0 para o teste padrao
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Intervalos de Confianca

e Outra forma de usar testes estatisticos &
construir um intervalo de confianca usando o
mesmo valor critico como foi usado para o
teste bi-caudal

e Um intervalo de confiacade (1- o) % é
definido como:

ﬁj +ceSE (,5’] ), tal que ¢ € o percential (1—%)

em uma distribuigao t,_,

UnB — Estatistica Econdmica
Prof. Victor Gomes 30



Computando valores-p para testes ¢

e Uma alternativa a versao classica do
teste e perguntar: “qual € o menor nivel
de significancia ao qual a hipotese nula
seria rejeitada?”

e Entao, cacule a estatistica t, e entao
procure qual o percentil € apropriado a
distribuicao t — este é o valor-p

e O valor-p é a probabilidade da estatistica
t aceitar a hipotese nula
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Testes no computador

e A maioria dos programas computa o
valor-p, assumindo um teste bi-caudal

® Se voceé realmente deseja uma
alternativa unicaudal, entao deve dividir
o valor-p por 2

e Stata fornece a estatistica t, p-value, e
Intervalo de conflanca de confidence
95% para Hy: g =0, nas colunas “t”, “P >
It]” e “[95% Conf Interval]”
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Precos Hedonicos

® Modelo de precos em termos de suas
caracteristicas

e Decomposicao do preco na disposicao a
pagar por cada caracteristica
e Mercado imobiliario residencial
Atributos do imovel

Atributos da vizinhanca (peer effect)
Distancia do trabalho
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Testando uma combinacao linear

e Suponha que ao invés de testar se £, é igual a
uma constante , vocé deseja testar se ele é
igual a outro parametro, isto e Hy : B, = £

e Use 0 mesmo procedimento para formar uma
estatistica t

t — ﬁl_ﬁz
SE(/él _ﬁz)
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Testando uma combinacao linear

Uma vez que

SE (ﬁl —,5’2) = \/Var(ﬁ’l —,32), entao

Var(,é1 —,82) :Var(ﬁl)+Var(ﬁ2)—2Cov(ﬁl,,§2)

e(7i-5)-[se(A)] [ se(2)] -2

onde S;, ¢ uma estimativa da COV( B, ,6’2)




Testando uma combinacao linear

e Entdo, para usar a formula precisamos de s,
O que nao esta na tela dos programas

e Mas varios programas possuem uma opgao
para fazer isto

e No Stata, apos o comando de regressao
reg y X1 x2 ... xk vocé deve escrever
test x1 = x2 para ter um p-valor para este
teste

e Genericamente falando, vocé sempre pode re-
escrever o problema para o teste que deseja
fazer
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Exemplo:

e Suponha gque voceé esteja interessado no
efeito de gastos de uma campanha de gastos
sobre votos

e Modelo e voteA = f, + plog(expendA) +
plog(expendB) + p,prtystrA + u

® Hy:fpi=-pporHy: 6,=p6,+5,=0

e p, = 6,— p,, entao subst. e re-arrange =
voteA = 3, + 6;log(expendA) + p,log(expendB
- expendA) + ByprtystrA + u
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Exemplo:

e Este € o mesmo modelo original, mas
agora temos o desvio padrao para f; +
S, = 6, diretamente a partir da regressao
basica

e Qualguer combinacao linear de
parametros poderia ser testado de uma
forma similar

e Outros exemplos de hipoteses sobre
combinacao linear de parametros:
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Multiplas RestricOes Lineares

e Tudo gue fizemos até 0 momento envolvia
testar uma Unica restricao linear, (e.g. 5, =0

oup =p)
e Entretanto, podemos desejar testar

conjuntamente testes de hipoteses multiplas
sobre nossos parametros

e Um exemplo tipico de teste sao as “restricoes
de exclusdo” — desejamos saber se um grupo
de parametros € igual a zero
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Testando Restricoes de Exclusao

e Agora a hipotese nula poderia ser algo como
Ho: frqe1 =05 oy =0

e A alternativa € apenas H,: Hy ndo e
verdadeira

e N&o podemos apenas checar cada estatistica
t separadamente, porgue nos desejamos
saber se 0s g parametros sao conjuntamente
significantes a um dado nivel — é possivel que
individualmente nenhum termo seja
significante
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Restricoes de Exclusao

e Para testar precisamos estimar o modelo restrito
sem a inclusao de X, 4.4, ..., Xx, bem como o modelo
nao-restrito com todos os x’'s incluidos

e Intuitivamente, n0s desejamos saber se a mudanca
em SSR é grande o suficiente para garantir a inclusao
de Xy qe1r --or Xk

_ (SR, ~SSR, )/
~ SSR, /(n—k-1)

I € restrito e Ur € o nao restrito
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A Estatistica F

e A estatistica F € sempre positiva, uma
vez dque a SSR de um modelo restrito
nao pode ser menor do que a SSR do
modelo nao-restrito

e Essencialmente, a estatistica F esta
medindo o aumento relativo na SSR
guando movendo do modelo nao restrito
para o modelo restrito

® q = # de restri¢goes, ou df. — df,,
e n—k—-1= df,
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A Estatistica F

e Para decidir se o incremento na SSR €
grande o suficiente para rejeitar as
exclusoes quando mudamos para um
modelo restrito, precisamos conhecer
um pouco da distribuicao amostral da
nossa estatistica F

e Nao supreendentemente, F ~ F, ., 4, tal
gue g é referida como o numerador dos
graus de liberdade e n— k—1 como o
denominador dos graus de liberdade
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A Estatistica F

Falha em rejeitar
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O R? forma a Estatistica F

e Como as SSR podem ser grandes e estranhas, uma
formula alternativa pode ser util

e No&s usamos o fato qgue SSR = SST(1 — R?) para
gualguer regressao, entao podemos substituir para
SSR, e SSR,

2 P2
___ (Ri-RY)/o

(1-R3)/(n—k-1)
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Significancia Total

e Um caso especial de exclusao de restricoes &
testar Hy: 8= B =...= =0
e Dado que o R? de um modelo com apenas um

intercepto sera zero, a estatistica F &
simplesmente

R*/k

\

"Rk
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Restricoes Lineares Geralis

e A forma bésica da estatistica F ira funcionar
para qualquer conjunto de restricoes lineares

e Primeiro estime o modelo nao-restrito e depois
O restrito

e Em cada caso, guarde os valores da SSR

e Impor restricoes pode ser dificil — isso pode
requerer que as variaveis tenham que ser
redefinidas novamente
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Exemplo:

e Vamos usar o mesmo modelo de votos

e O modelo € voteA = S, + p,log(expendA) +
plog(expendB) + pB,prtystrA + u

e agoraa hipotese nulaH,: g, =1, 5, =0

e Substitutindo as restricoes: voteA = f, +
log(expendA) + p,log(expendB) + u, entao

e Use voteA - log(expendA) = S, +
prlog(expendB) + u como o modelo restrito
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Sumario Estatistica F

e Apenas como a estatistica t, valores-p
podem ser calculados procurando pelo
percentil apropriado na distribuicao F

e Stata realiza i1sso pelos comandos:
display fprob(q, n— k-1, F), onde 0s
valores apropriadosde F, g, en— k-1
devem ser usados

e Se apenas uma exclusao esta sendo
testada, entdo F = #°, e 0os valores p
serao 0S mesmos
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