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Ocasionalmente, queremos prever v quando log(y) & usado como a varidvel dependente em um
'modelo de regressdio. A Secdo 6.4 explica esse método simples. Finalmente, algumas vezes estamos
1nt?ressados em conhecer o sital e a magnitude dos residuos de observagdes espcécfﬁcas A andlise de
remd-uos pode ser usada para determinarmos se elementos especificos da amostra pos.suem valores
previstos que estejam bem acima, ou bem abaixo, dos verdadeiros resultados,

g.llgo Exeniplo 4.?:, no gu:lal a percentagem de alunos aprovados em um exame de matemitica
lcl)o ano (matel0) é a varidvel dependente, faz sentido incluir cienl] — a percentagem de alunos do
# ano aprovados em um exame de ciéneias — como uma varidvel explicativa adicional?

6.2{ Se irﬂlician:nos cor.n a (6.38) sob as hip6teses MLC, admitirmos #n grande e ignorarmos o erro de
estimagio naf8;, um intervalo de predigdo de 95% da ¥ serd [exp(—1,968) exp(logyb), exp(1,965)
exp (logy)]. O ponto de predigdo de y° & 3" = exp(5%/2) exp(logyh). ’

(1) Para quais valores de & o ponto de predigio ficard no intervalo de prediciio de 95%7
Esta condicio parece provdvel de se sustentar na maioria das aplicagGes?

(ii) Confirme se a condigio da parte (i) é cumprida no exemplo dos saldrios dos CEQs.

6.3 O SE‘,gUIIlte mOdEIO peimlte quﬁ Q retor j1{s} du gao pe 9 p . =
da e ca de Ilda da educa a0 t()ta] d() A C]l
S 18 Q.

log(saldrioy = B, + B educ + B, educ edupais + Bjexper + B, perm + u.
(i) Mostre que, em forma decimal, o retorno de mais om ano de educagfio nesse modelo é
Alog(saldrio)Aeduc = B, + B,edupais.

Que sinal vocé espera para 8,7 Por qué?

(i) Utitizando os dados contidos no arquivo WAGEZ2.RAW, a equacio estimada é

log(saldrio} = 5,65 + 0,047 educ + 0,00078 educ - edupais +

(0,13) (0,010) (0,00021)
0,019 exper + 0,010 perm
(0,004) (0,003)

n =722, R =0,169.

(Some.nte 722 observagbes contém todas as informac@es sobre a educagio dos pais.} Interprete o
coa?ﬁmente do termo de interagio. Pode ser interessante escolher dois valores especfﬁcos ;rpa edu
pais — por exemplo, edupais = 32 se ambos tiverem educagio superior, ou edupais = 24 };e amb ,
tiverem educacio de nivel médio — e comparar o retorno estimado de e,duc. o

(i) Quando edupais é adicionada como uma varigvel separada na equagio, obtemos:
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m) = 4,94 + 0,097 educ + 0,033 edupais + 0,0016 educ-edupais

(0,38) (0,027) (0,017 (0,0012)
+ 0,020 exper + 0,010 perm
(0,004) (0,003)
n =722, R* = (,174.

O retorno da educaciio agora depende positivamente da educagio dos pais? Teste a hipétese nula de
que o retorno da educagio ndo depende da educagdo dos pais.

6.4 Suponha que queiramos estimar os efeitos do consumo de bebida alcodlica (dlcool) na nota
média de graduaciio (GPAgrad). Além de coletarmos informagdes sobre as médias das notas de
graduagdo e do uso de bebida alcodlica, também obtenhamos dados sobre a frequéncia (digamos,
porcentagem de aulas frequentadas, chamada freg). Uma pontuaco de teste padronizado (diga-
mos, TAA) e nota média do ensino médio (GPAem) também estio disponiveis.

(i) Devemos incluir freq juntamente com dlcool como varidveis explicativas num modelo de
regressdo muiltipla? (Pense em como vocé interpretaria 3, ).

(ii) As varidveis GPAem e TAA devem ser incluidas como varidveis explicativas? Explique.

6.5 Utilizando os dados contidos no arquivo RDCHEM.RAW, a seguinte equagfio foi obtida por
MQO:

pdintens = 2,613 + 0,00030 vendas — 0,0000000070 vendas®
(0,429) (0,00014) (0,0000000037)

n =32, R = 0,1484.

(i) Em que ponto o efeito marginal de vendas sobre pdintens se torna negativo?

(i) Voc& manteria o termo quadratico no modelo? Explique.

(iii) Defina vendashil como vendas expressas em bilhdes de dolares: vendashil = vendas/1.000.
Reescreva a equacio com vendasbil e vendasbil® como as varidveis independentes. Certifique-

_se de descrever os erros-padriio e o R-quadrado. [Sugestdo: Observe que vendasbhil* = ven-

das*/(1.000)2.]
(iv) Com o propésito de descrever os resultados, qual equagdo vocé prefere?

6.6 As trés segnintes equagdes foram estimadas utilizando-se as 1.534 observagdes contidas no
arquivo 401K.RAW.

faxap = 80,29 + 5,44 taxcomp + 0,269 idade — 0,00013 totemp
(0,78) (0.52) (0,045) (0,00004)
R* = 0,100, R? = 0,098.

faxap = 97,32 + 5,02 taxcomp + 0,314 idade — 2.66 log(totemp)
(1,95) . (0,51) (0,044) (0,28)
R = 0,144, R* = 0,142,
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faxap = 80,62 -+ 5,34 taxcomp + 0,290 idade ~ 0,00043 totemp
0,78) (0,32) (0.045) {0,00009)
+ 0,0000000039 totemp?
{(0,0000000010)
R = 0,108, R* = 0,106.
Qual desses trés modelos vocé prefere? Por qué?

6.7 tSe:_]arn gjo,Bl, .- B, as estimativas MQO da regressio de v, sobre x, x,i=1,2 n. Para
constan - i HO Tt e P Ly sy H
o te; ferentes de zer(-) € .oy €, ATgUIREnte que o IEtercepto e as inclinagBes MQO da regressao
o sobre ¢ x,, ..., cx,, i =A1, 2, ..., n s#o dados por 8, = GBG,El = (CU/Ci)'é] B = (c,fc ),@
s B, B,

(Sugestdo: Use o fato de que j3; soluciona as condigdes de primeira ordem em (3.13), e que B, deve
. 5 i

1 ar as COIldl(;()eS de pllmelra I3 VOIV V Ve el!e dentie e 17 ([e])ell{ielﬂes
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Tt

g.§3§uEando taxafreqzde ACT" taxafreq sio adicionadas 3 equagao (6.19), o R-quadrado passa a ser
,232. Esses termos adicionais sfio conj iomi o1 o
no modelo? conjuntamente significantes no nivel de 10%? Vocé os incluiria

6.9 A seguinte equagio foi estimada utilizando os dados contidos no arquivo CEQSAL1.RAW:

r“‘,‘f
og(saldrio) = 4,322 + 0,276 log(vendas) + 0,0215 roe — 0,00008 rpe?
(0,324) (0,33 (0,129 {0,00026)

n =209, R? = (5,282,
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6A. Uma Breve Introducio a Reamostragem

Em muitos casos em que férmulas de erros-padrio sfo dificeis de serem obtidas matematicam
te, ou em que se acha que eles ndo sfio uma aproximacio muito boa da verdadeira variacio terni
de um estimador, podemos nos valer de um método de reamostragem. A ideia geral é trgtar ﬁ?ccf Sd a
2::;?102 c(;)mo uma ptopulagﬁo da qual podemos extrair amostras. O método de reamostragem ri}a(l?:
¢ reamostragem. (Existem, na verdade, viri 3] i
geral, € aplicada com maior rapidez ¢ chamada reamt;stragifn ‘:;zogfzr(cizizzigs Steraég:m, que dosces.
s ach ) sta que descre-
. Suponha que temos uma estimativa, 8, de um pardmetro populacional, 8. Obtivemos esta esti
tiva, que pode ter sido uma funcfio das estimativas MQO (ou estimativas q;Je.trataremo o nila—
posteriores), de uma amostra aleatéria de tamanho x. Gostarfamos de obter um erro- asder:{a“tn (?pgu w
possa ser usado na construgiio de estatistica ¢ o intervalos de confianga. Notadanl”:ente Opoedeiﬁg:
)

e
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cbter um erro-padrio valido calculando a estimativa de diferentes amostras aleatdrias extraidas dos
dados originais.

A implementagfio é facil. Se listarmos nossas observagdes de 1 a # extrairemos n nimeros ale-
atoriamente, com substitui¢o, desta lista. Isto produzird um novo conjunto de dados (de tamanho
n) gue consistird dos dados originais, mas com muitas observacdes aparecendo varias vezes {exceto
no caso bastante raro em que reamostramos os dados originais). Cada vez que amostramos aleato-
riamente dos dados originais, podemos estimar # usando o mesmo procedimenio que usamos nos
dados originais. Que 8% denote a estimativa da reamostra b. Agora, se repetirmos a reamostragem e
a estimagdo m vezes, teremos m novas estimativas, {é“’): b=1,2,.., m}. Oerro-padrio de rea-
mostragem de § ¢ simplesmente o desvio-padriio amostral da 6®, ou seja,

o Z(’é‘f’.’f:é)?]f:;._-::'- S

e i

em que § é a média das reamostragens.

Se a obtencfo de uma estimativa de 6 numa amostra de tamanho » exige pouco tempo computa-
cional, como no caso dos MQO e todos os outros estimadores gue encontramos neste livro, podemos
nos permitir preferir que m — o nimero de replicagdes de reamostragens — seja grande. Um valor
tipico ¢ m = 1.000, mas mesmo m = 500 ou um valor menor pode produzir um erro-padrio confia-
vel. Observe que o tamanho de m — o nimero de vezes que reamostramos os dados originais — ndo
tern nada a ver com o tamanho da amostra, n, (Para certos problemas de estimac#o além do escopo
deste livro, um n grande pode forcar que se faga um niimero menor de replicagdes de reamostragem).
Muitos pacotes estatisticos e econométricos possuem comandos de reamostragem integrados, e 850
torna simples o célculo dos erros-padrio de reamostragem, especialmente quando comparado com
o trabatho frequentemente requerido para se obter uma férmula analftica de um erro-padrio assimp-
tdtico.

Pode-se de fato fazer melhor na maioria dos casos usando-se o exemplo de reamostragem para
calcular-se p-valores de estatisticas ¢ (e estatisticas F), ou para se obter intervalos de confianga, em
vez de obter-se um erro-padrio de reamostragem para ser usado na construcéio de estatisticas 7 ou
intervalos de confianca. Veja Horowitz (2001) para um tratamento abrangente.




