CAP{TULO 8
MODELO DE REGRESSAO
BIVARIADO

RESUMO:

Modelos de regressio fazem o trabalho pesado dos analistas de dados em vérios cam-
pos das ciéncias sociais. Iniciamos 0 capitulo com uma discussdo do ajuste de uma reta
em um grafico de dispersao, entdo passamos para a discussio das inferéncias adicionais
que podem ser feitas quando passamos do coeficiente de correlagio para o modelo de
regressdo com duas varidveis. Também discutimos medidas de ajuste e a natureza do
teste de hipdtese e da significincia estatistica nos modelos de regressdo. Ao longo deste
capitulo, apresentamos importantes conceitos em texto, férmulas matematicas e ilustra-
¢oes graficas. Este capitulo conclui com uma discussio sobre os pressupostos do modelo
de regressdo e os requisitos mateméticos minimos para sua estimagao.

8.1 REGRESSAO BIVARIADA

No capitulo 7, introduzimos trés diferentes testes de hipétese bivariados. Neste capi-
tulo adicionamos um quarto, a regressio bivariada. Esse € um importante passo inicial
para 0 modelo de regressao multi plo - tépico do capitulo 9 -, que consiste em “controlar
por” outra varidvel (Z) quando examinamos a relaciio entre nossa variavel independente
de interesse (X) e nossa variavel dependente (Y). E crucial desenvolver um entendimento
aprofundado da regressao biva riada antes de passarmos para a regressao multipla. Nas
secHes que seguem, COmeCamos com uma visao geral do modelo de regressao bivariado,
no qual ajustamos uma reta a partir dos nossos dados em um gréfico de dispersdo. Entdo
discutimos as incertezas associadas a essa reta e como utilizamos vérias medidas dessa
incerteza para fazer inferéncias sobre a populagao subjacente.
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8.2 AJUSTANDO UMA LINHA: POPULACAO — AMOSTRA

A ideia basica da regressdo bivariada ¢ que ajustamos a “melhor” reta para o grafico
de dispersio dos nossos dados. Essa reta, que ¢ definida pela sua inclinagao e seu in-
tercepto-y, serve como um modelo estatistico da realidade. Nesse sentido, a regressio
bivariada ¢ bastante diferente das trés técnicas de testes de hipotese que introduzimos
no capitulo 7; embora essas técnicas permitam o teste de hipétese, elas nao produzem
um modelo estatistico. Vocé talvez se lembre, do seu curso de geometria no colégio,
que a férmula para uma reta ¢ expressa por

Y=mX+b,

em que b é o intercepto-y e m € a inclinagio - frequentemente referido como o
componente de “aumento e crescimento” da férmula da linha. Para um aumento de
uma unidade em X, m é a quantidade correspondente de aumento em Y (ou redu-
¢ioem Y, se m € negativo). Juntos, esses dois elementos (m e b) sao descritos como
parametros' da reta. Vocé talvez se lembre de exercicios de matematica do colegial
no qual lhe eram fornecidos os valores de m e b e pediam para que vocé desenhasse
a reta resultante em um gréfico. Isso exemplifica que uma vez que conhecemos esses
dois parAmetros da reta, podemos desenhar a linha para qualquer valor que assuma
X assuma’.

Em um modelo de regressio bivariado, representamos o parametro do intercepto-y
pela letra grega alpha () e o da inclinagdo pela letra grega beta (B)°. Como prenun-
ciado por todas as outras discussdes sobre variaveis, Y é a varidvel dependente e X ¢
a variavel independente. Nossa teoria sobre a populagao subjacente na qual estamos
interessados é expressa no modelo de regressao populacional:

Y, =o+BX +u,.

Note que nesse modelo existe um componente adicional, u, que nao corresponde
ao que estamos acostumados a observar na formula da reta de nossas aulas de ge-
ometria. Esse é o termo estocastico ou componente “randémico’ da nossa varidvel
dependente. Temos esse termo porque Ndo esperamos que todos os pontos dos nossos
dados se alinhem perfeitamente em uma reta. Isso se relaciona diretamente a nossa
discussdo nos capitulos anteriores sobre a natureza probabilistica (em oposigéo a de-
terministica) das teorias causais sobre fendomenos politicos. Estamos, afinal, tentando

Na descri¢do de uma reta, 0s parametros (m e b, neste caso) sdo fixos, enquanto as variaveis (X e ¥}
variam.

Se isso ndo ¢é familiar para vocé, ou se deseja meramente refrescar sua memdria, vocé pode fazer 0
exercicio 1 no final deste capitulo antes de continuar a ler.

Diferentes livros sobre regressio utilizam notagdes ligeiramente diferentes, portanto ¢ importante ndo
assumir que todos os livros utilizam a mesma notagao.
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explicar processos que envolvem o comportamento humano. Como o ser humano é
complexo, certamente haverd uma grande quantidade de ruido aleatério em nossas
medidas sobre seu comportamento. Assim, pensamos sobre os valores da nossa varid-
vel dependente Y, como a combinagdo de um componente sistematico, o+ pX, e de
um componente estocastico, u..

Como temos discutido, raramente trabalhamos com dados populacionais. Em vez
disso, utilizamos dados amostrais para fazer inferéncias sobre uma populagio subja-
cente de nosso interesse. Em nosso modelo de regressdo bivariado, utilizamos infor-
magoes sobre o modelo de regressao amostral para fazer inferéncias sobre o modelo
de regressdo populacional ndo observado. Para distinguir entre esses dois modelos,
colocamos acentos circunflexos (+) acima dos termos do modelo de regressdo amostral
que estimam os termos para um modelo de regressdo populacional ndo observado.
Como eles possuem acentos, definimos ¢ e B como parimetros estimados. Esses
termos sdo nossos melhores palpites dos pardmetros populacionais nido observados
oef.

Modelo de regressdo amostral: Y, = o+ BX,. +1,.

Note que, em nosso modelo de regressdo amostral, o, B e u, possuem acentos, mas
Y, e X, ndo. Isso ocorre uma vez que Y, e X, sdo valores de casos da populagio que estdo
na nossa amostra. Desse modo, Y, e X, sdo valores mensurados, em vez de estimados,
e os utilizamos para estimar os valores de o, 3 € 1. Os valores que definem a linha sio
os componentes estimados sistematicos de Y. Para cada valor Y, utilizamos o e B para
calcular o valor predito de Y, que chamamos de Y, em que:

= 6.+BX,.

e

Essa formula também pode ser reescrita em termos de expectativas

E(Y|X,)=Y,+6+BX,,

que significa que o valor esperado de Y para dado Y, (ou Y,) ¢ igual a nossa férmula
para a reta da regressao bivariadfl. Podemos, portanto, dizer que cada Y, tem um com-
ponente sistemdtico estimado, Y;, e um componente estocastico estimado, u,. Assim,
podemos escrever nosso modelo como

Yi:

<

+1,,

1

e podemos reescrever essa formula em termos de i para melhor entender o compo-
nente estocéstico estimado:
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o

i =YY,

Dessa formula, conseguimos observar que 0 componente estocdstico estimado (it,)
¢ igual A diferenga entre o valor real da varidvel dependente (Y;) e o valor da variavel
dependente predito pelo nosso modelo de regressdo bivariado. O componente esto-
castico estimado também ¢é conhecido como residuo. “Residuo” é outra palavra para
“sobra’, e é um termo apropriado, porque i1, é o resto de Y, apds termos desenhado
a reta definida por Y, = 0.+ pX,. Outro modo de se referir a 1, ¢ pela formula i, =Y, — Y,
que é chamada de termo de erro da amostra. Porque 1, é uma estimativa de %, um
modo correspondente de se referir a ¢ chama-lo de termo de erro da populagdo.

o

55

Percentual de votos recebidos
pelo partido do incumbente
45
1
°
°

40

T T L] 1 ] 1

-15 -10 -5 0 5 10
Mudanga perdcentual no PIB real per capita

Figura 8.1 — Gréfico de dispersdo da mudanga no PIB e voto no partido do incumbente.

8.3 QUAL LINHA SE AJUSTA MELHOR?
ESTIMANDO A RETA DE REGRESSAO

Considere o grafico de dispersdo da Figura 8.1. Nossa tarefa ¢ tragar uma linha
reta* que descreva a relagdo entre nossa vari4vel independente X e nossa variavel de-
pendente Y. Como desenhamos essa reta? Claramente, queremos desenhar uma reta
que passe 0 mais proximo possivel dos nossos casos no grifico de dispersao. Como

4 Por “linha retd” queremos dizer uma linha com um uma tinica inclinagéo que ndo mude quando nos
movemos da esquerda para a direita no nosso grafico.
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os dados possuem um padrio geral do canto inferior esquerdo para o canto superior
direito, sabemos que a inclinagdo da nossa reta sera positiva.

Na Figura 8.2, desenhamos trés retas com inclinagdes positivas — nomeadas A, B
e C - no grafico de dispersdo para os dados de crescimento e voto € escrevemos os
pardmetros da formula correspondente a cada reta no lado direito do grafico. Entéo,
como decidimos qual reta “melhor” se ajusta aos dados que estamos observando no
nosso grafico de disperséo dos valores de X, e Y2 Como estamos interessados em ex-
plicar nossa varidvel dependente, queremos que 0s valores residuais 1, 0s quais sdo
distancias verticais entre cada Y, e o correspondente ﬁ’ sejam 0s menores possiveis.
Mas como essas distancias verticais apresentam valores positivos e negativos, nao po-
demos somente somé-los para cada linha e termos um bom ajuste entre cada linha e
nossos dados’.

70
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Figura 8.2 — Trés retas possiveis.

Entdo precisamos de um método que avalie o ajuste de cada uma das retas em que
os residuos positivos e negativos ndo cancelem uns aos outros. Uma possibilidade ¢é
somar o valor absoluto total dos residuos para cada uma das linhas:

"
AL
i=1

5 Inicialmente, poderiamos pensar que gostariamos de minimizar a soma dos residuos. Mas a linha que
minimiza a soma dos residuos é, na verdade, uma linha reta paralela ao eixo x. Tal linha ndo nos ajuda
a explicar a relagio entre X e V.

‘» ———————
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Outra possibilidade é somar todos o0s residuos elevados ao quadrado para cada
uma das linhas:
n
Y it
i=1

Seja qual for a nossa escolha, queremos escolher a reta que tenha o menor valor
total. A Tabela 8.1 apresenta esses calculos para as trés retas da Figura 8.2.

Tabela 8.1 — Medidos dos residuos totais para frés retas diferentes.

Y =50,21+1,15X,

A 149,91 1086,95
B |v=51,51+0,62X, 137,60 785,56
¢ |Y=5201+0,21X, 146,50 926,16

Nos dois calculos, podemos observar que a reta B é a que melhor se ajusta aos
dados. Embora o célculo utilizando o valor absoluto seja tao valido quanto o que em-
prega o valor da soma dos residuos levado ao quadrado, estatisticos tendem a preferir
o tltimo (ambos os métodos identificam a mesma reta como a “melhor”). Assim, tra-
¢amos uma reta que minimiza a soma dos residuos ao quadrado Y7 i . Esse méto-
do de estimacdo de parametros da regressao ¢ conhecido por regressdo dos minimos
quadrados ordinarios (MQO). Para uma regressao MQO bivariada, as férmulas para
a estimacdo dos pardmetros de uma reta que satisfazem esse critério sao®

o (X =X, -Y)
(X, - Xy
o=Y-pX.

Se examinarmos a formula para o B, podemos observar que o numerador é o mes-
mo que o numerador para o célculo da covariancia entre X e Y. Assim, a logica de
como cada um dos casos contribui nessa formula, como exposta na Figura 8.2, €a
mesma. O denominador na formula para o B é a soma dos desvios dos valores de X,
em relacdo & média de X(X) elevada ao quadrado. Assim, para uma dada covariancia
entre X e Y, quanto maior (menor) for a dispersio de X, menor (maior) sera o parame-
tro de inclinacdo da reta de regressao.

Uma das propriedades matemdticas da regressao dos MQO ¢ que a reta produzida
pelos parametros estimados perpassa 0s valores das médias de X e Y. Isso torna a €s-

6 As férmulas para estimagio dos pardmetros do MQO sio obtidas a partir da defini¢do que o valor da
soma dos residuos ao quadrado ¢ igual a zero e do uso de célculo diferencial para a solugdo dos valores
de B et
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timacdo de O bastante simples. Se comegarmos no ponto definido pelo valor médio
de X e o valor médio de Y e entdo utilizarmos o pardmetro de inclinagdo estimado
(B) para desenhar uma reta, o valor de X em que Y ¢ igual a zero é o & . A Figura 8.3
mostra a reta da regressio MQO em um grafico de dispersio. Podemos observar a
partir desse grafico que a reta da regressio MQO passa pelo ponto em que a linha que
descreve o valor médio de X encontra a linha que descreve o valor médio de Y.
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Figura 8.3 = Linha de regressdo MQO em grdfico de dispersdo com quadrantes de média delimitados.

Utilizando os dados apresentados na Tabela 7.10 na nossa férmula, calcu-
lamos & =51,51 e f=0,62, fazendo nossa férmula da reta de regressio igual a
Y =51,51+0,62X. Para pensar o que isso nos diz sobre a politica, primeiro é preciso
lembrar que Y é o percentual de votos recebido pelo candidato do partido do presiden-
te em exercicio e que X ¢ o crescimento real per capita do PIB. Entdo, se nossa medida
de crescimento ¢ igual a zero, esperariamos que o partido do presidente em exercicio
obtivesse 51,51% dos votos. Se o crescimento ndo for igual a zero, multiplicamos o
valor do crescimento por 0,62 e adicionamos (ou subtraimos, se o crescimento for
negativo) o resultado de 51,51 para obter nosso melhor palpite para o valor da varidvel
“voto”. Caminhar para a direita ou para a esquerda ao longo da reta de regressido para
nossa amostra na Figura 8.3 significa que estamos aumentando ou diminuindo o valor
da varidvel “crescimento”. Para cada movimento para direita-esquerda, observamos
um aumento ou decréscimo no valor esperado para o percentual de votos do partido
do incumbente. Se retornarmos a légica de conceber a inclinacdo como um movi-
mento de aumento e crescimento, nosso parametro estimado de inclinagdo responde
A pergunta de qual é a mudanca esperada em Y quando observamos o aumento de

-
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uma unidade em X . Em outras palavras, espera-se que o aumento de uma unidade
em nossa variavel independente, “crescimento”, leve a um aumento de 0,62 na nossa
variavel dependente, “voto no partido do incumbente™’.

Podemos afirmar a partir da Figura 8.3 que existem pontos que ficam acima e abaixo
da nossa reta de regressdo. Portanto, sabemos que nosso modelo ndo se ajusta perfei-
tamente ao mundo real. Na proxima segdo, discutiremos uma série de inferéncias que
podemos fazer sobre a incerteza associada a0 modelo de regressdo da nossa amostra.

8.4 MENSURANDO NOSSA INCERTEZA SOBRE
A RETA DA REGRESSAO DE MQO

Como vimos nos capitulos 6 e 7, inferéncias sobre 2 populagio subjacente feitas a
partir de dados de survey possuem diferentes graus de incerteza. No capitulo 7, discu-
timos o papel do valor-p para expressar essa incerteza. Em um modelo de regressio
de MQO, temos diferentes modos para mensurar nossa incerteza. Discutimos essas
medidas, primeiramente, em termos do ajuste geral entre X e Y e, entdo, discutimos a
incerteza sobre os parametros individuais (nossa incerteza sobre os parametros indivi-
duais ¢ utilizada para testar nossas hipéteses). Ao longo desta discussio, utilizaremos
nosso exemplo da reta de regressao ajustada para os dados das eleicoes presidenciais
americanas que empregamos para testar a teoria do voto econdmico. Os resultados
numéricos desse modelo produzidos pelo software estatistico Stata estao expostos na
Figura 8.4. Esses resultados numéricos podem ser particionados em trés dreas sepa-
radas. A tabela no canto superior esquerdo da Figura 8.4 nos fornece as medidas de
variagio do nosso modelo. O conjunto de estatisticas listadas no canto superior direito
da Figura 8.4 nos da um conjunto de estatisticas de resumo sobre o modelo como um
todo. Ao longo da parte inferior da Figura 8.4 temos uma tabela de estatisticas sobre os
parametros estimados do modelo. O nome da varidvel dependente, “VOTE’, ¢ exposto
no topo dessa tabela. Abaixo, temos 0s nomes das nossas variaveis independentes,
“GROWTH?” e “_cons’, que ¢ a abreviatura de constant [constante] (outro nome para
o intercepto-y), também conhecido como & . A direita na tabela da parte inferior da
Figura 8.4, observamos que a proxima coluna tem o nome “Coef’, que é a abreviatura
para coefficient [coeficiente], outro nome para 0 parametro estimado de inclinagao.
Nessa coluna, observamos os valores de e 0, que sa0 0,62 51,51 quando arredon-
damos os resultados para a segunda casa decimal’.

Tome cuidado para nio inverter as varidveis independente e dependente na descrigio dos resultados.
Nao é correto interpretar os resultados afirmando que “para cada 0,62 ponto de mudanga na taxa de
crescimento da economia dos Estados Unidos, devemos esperar observar, na média, 0 aumento de 1%
no percentual de votos de um candidato do partido do presidente em exercicio” Certifique-se de que
vocé consegue observar a diferenga entre essas descrigdes.

A escolha de quantas casas decimais deve ser feita com base no valor da varidvel dependente. Neste caso,
como nossa variavel dependente é o percentual de votos, escothemos a segunda cada decimal. Cientistas
politicos usualmente nao consideram resultados eleitorais além das duas primeiras casas decimais.
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. reg VOTE GROWTH

Source S8 df MS
Number of obs = 34
= 15.7
Model 385.31241 1 385.312461 F( 1, 32) R
Residual 5 32 24.5481045 Esebia e = R
785.539343 : R-squared = 0.3201
Adj R-squared = 0.3081
Total 1170.8518 33 35,4803577 Root MSE = 4.9546
VOTE Coef. std. Err. t p>|t] [95% Conf. Interval]
GROWTH 6249078  ,1577315 3.96  0.000 .3036193 .941963
_cons 51.50816  .8569026 60.11  0.000 49.76271  53.25361

Figura 8.4 = Resultodos do Stata para 0 modelo de regressdo bivariada VOTE = o0 + B x GROWTH.

3.4.1 QUALIDADE DO AJUSTE —RAIZ DO ERRO QUADRATICO
MEDIO (ROOT MEAN-SQUARED ERROR)

Medidas da qualidade geral do ajuste entre um modelo de regressdo e a varidvel depen-
dente sio chamadas dé medidas de qualidade de ajuste. Uma das medidas mais intuitivas
(apesar do nome) é a raiz do erro quadrético médio (root mean-squared error — oot MSE).
Essa estatistica ¢ algumas vezes referida como o erro-padrdo do modelo de regressao. Ela
proporciona uma medida da precisao média do modelo utilizando a mesma métrica da
variével dependente. Essa estatistica (“Root MSE” na Figura 8.4) é calculada por:

root MSE=

Na férmula, os valores sdo elevados ao quadrado e depois ¢ feita a raiz quadrada da
quantidade para lidar com o fato de que alguns dos residuos sero positivos (pontos
para os quais Y, estd acima da reta de regressio) e alguns serao negativos (pontos para
0s quais Y, estd abaixo da reta de regressio). Uma vez que tenhamos feito isso, pode-
mos observar que essa estatistica € basicamente a distancia média entre os pontos que
representam nossos dados e a reta de regressao.

Para os resultados numéricos descritos na Figura 8.4, podemos observar que 0 100t
MSE para nosso modelo bivariado do voto no partido do incumbente ¢ de 4,95. Esse
valor é encontrado na sexta linha da coluna de resultados do lado direito da Figura
8.4. Fle indica que, na média, a variagdo dos valores preditos de nosso modelo ¢ de
4,95 pontos percentuais em relagao aos votos ganhos pelo partido do incumbente. Vale
enfatizar que o root MSE sempre ¢ expresso na métrica em que a varidvel dependente
esté mensurada. A Unica razio para esse valor corresponder a um percentual é porque
a nossa variavel dependente ¢ o percentual de votos.
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8.4.2 QUALIDADE DO AJUSTE: R?

Outro indicador de qualidade de ajuste € 2 estatistica R-quadrado (tipicamente
escrita como R?). A estatistica R? varia entre O e 1 ¢ indica a proporgdo da variagio
da variavel dependente que ¢ explicada pelo modelo. A ideia basica da estatistica R* ¢
mostrada na Figura 8.5, que consiste em wm diagrama de Venn que descreve a varia-
¢do em Xe Y, assim como a covariacao entre X e Y. A ideia por trds desse diagrama
é que descrevemos a variagdo de cada variavel com um circulo. Quanto maior o cir-
culo, maior a variagdo. Nesse diagrama, a variacdo de Y é composta por duas éreas,
a e b, e a variagdo de X consiste nas Areas b e c. A drea a representa a variagao em Y
que ndo € relacionada A variacio em X, e a rea b representa a covariagdo entre X e Y.

Y

Figura 8.5 — Diagrama de Venn da varidncia e da covaridncio para Xe Y.

Em um modelo bivariado, a area a ¢ o residuo oua variacio estocdstica de Y. A es-
tatistica R é igual 2 4rea b sobre a variagao total em Y, que é igual a soma das areasa e
b. Assim, quanto menor o valor da area a e maior o valor da area b, maior é a estatistica
R?. A formula para a variagio total em Y (4reas a e b na Figura 8.5), também conhecida
como a soma total dos quadrados, é dada por:

TSS= (Y, —Y)".
i=1

A formula para a variago residual de Y, a drea que ndo ¢ explicada por X, chamada
de soma dos residuos quadrados (RSS), é dada por:

RSS=i i .
i=1

Uma vez que tenhamos calculado essas duas quantidades, podemos calcular a es-
tatistica R™:

R2=1:BS_S )
TS

w
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A férmula para a contraparte de TSS que ndo é a RSS, chamada de soma dos qua-
drados do modelo (MSS), é dada por:

MSS:i(f/,. -Y).

i=1

Isso também pode ser usado para calcular o R* por:

Rie MSS
TSS

A partir dos resultados numéricos descritos na Figura 8.4, podemos observar que
a estatistica R*> para nosso modelo bivariado do voto no partido do incumbente ¢
0,329. Esse niimero aparece na quarta linha da coluna de resultados do lado direito
da Figura 8.4. Ele indica que nosso modelo explica quase 33% da variagao da varidvel
dependente. Também podemos observar na Figura 8.4 os valores para MSS, RSS e TSS
sob a coluna chamada “SS”, no canto superior esquerdo da tabela.

8.4.3 ESTA QUALIDADE DO AJUSTE E “BOA”?

Uma pergunta logica a se fazer quando observamos uma medida de qualidade do
ajuste ¢ “Qual seria um valor bom ou ruim para o root MSE e/ou R*?” Essa ndo ¢ uma
pergunta facil de ser respondida. Em parte, a resposta depende do que vocé pretende
com seu modelo. Se vocé estd tentando prever resultados eleitorais, digamos que pre-
ver o resultado com um erro médio de 4,95 pode nao ser muito bom. Afinal, a maio-
ria das eleicoes presidenciais é bastante apertada, portanto, 4,95% sdo muitos votos.
De fato, podemos observar que em treze das 34 eleigdes que estamos examinando o
candidato eleito venceu por uma margem menor que 4,95%, o que faz com que nosso
modelo nio seja apropriado para mais de um ter¢o da nossa amostra de elei¢des. Por
outro lado, podemos dizer que somos capazes de chegar perto do resultado e que, em
termos do R?, explicamos quase 33% da variagao do voto no partido do presidente em
exercicio para as eleigées entre 1876 e 2008 utilizando apenas uma medida econémica.
Quando comecamos a pensar sobre todas as diferengas da estratégia de campanha,
personalidades, escindalos, guerras e todo o resto que nio esté nesse modelo simples,
o nivel de precisio ¢ bastante expressivo. De fato, esse modelo nos informa algo bas-
tante notdvel sobre a politica nos Estados Unidos: que a economia ¢ muito importante
para explicar os resultados eleitorais.

8.4.4 INCERTEZA SOBRE OS COMPONENTES INDIVIDUAIS
DO MODELO DE REGRESSAO AMOSTRAL
Antes de iniciarmos o contetudo desta segdo, queremos alertd-lo sobre a existéncia

de uma grande quantidade de férmulas mateméticas nela. Para utilizar uma metafora
familiar, & medida que vocé for se confrontando com as féormulas nesta secdo, é im-

P 1
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portante que foque os contornos da floresta e ndo fique preso aos detalhes das muitas
Arvores com as quais deparar4 ao longo do caminho. Em vez de memorizar cada fér-
mula, concentre-se em entender o que faz com que cada um dos resultados gerados
pelas férmulas seja maior ou menor.

Uma parte crucial da incerteza no modelo MQO de regressio ¢ o grau de incerteza
sobre a estimacio dos valores dos pardmetros individuais da populagdo a partir do
modelo de regressdo amostral. Podemos utilizar a mesma légica que discutimos no
capitulo 6 sobre fazer inferéncias a partir da amostra dos valores da populagdo para
cada um dos parametros individuais de um modelo de regressio amostral.

Uma medida que ¢ utilizada para estimagdo sobre a incerteza de cada um dos para-
metros populacionais é a varidncia estimada do componente estocastico populacional,
u,. Essa varidncia nao observada, o? ¢ estimada a partir dos residuos (11,), utilizando a
férmula abaixo, apos os pardmetros da regressao com 0s dados da amostra terem sido
estimados:
~2

nu
) =1
6=

)

Analisando a férmula, podemos observar dois componentes que desempenham
um papel na determinagio da magnitude do valor estimado. O primeiro componente
¢ o valor individual dos residuos (ii,). Lembre-se que esses valores (calculados por
u =Y - Y.) sdo a distancia vertical entre cada valor Y, observado e a reta de regressao.
Quanto maiores forem esses valores, mais distantes estao os casos individuais da reta
de regressio. O segundo componente dessa formula é o n, o tamanho da amostra. A
essa altura, vocé deve estar familiarizado com a ideia de que quanto maior o tamanho
da amostra, menor é a variancia estimada. Esse ¢ o caso da nossa formula para 6”.

Uma vez que tenhamos estimado &2, a variAncia e os erros-padrdo para o parame-
tro de inclinacio estimados (B) sdo estimados utilizando as seguintes féormulas:

62

o (X, - Xt

se(f’)):\lvar([vi = \(E"(i——)—()_w‘.

Ambas as férmulas podem ser divididas em dois componentes que determinam a
magnitude dos valores estimados. No numerador, temos o valor de 6°. Entdo, quanto
maior for esse valor, maior serd a varidncia e o erro-padrdo do parametro de inclina-
¢do. Isso faz sentido, porque quanto mais distantes estiverem os pontos que represen-
tam nossos dados da reta de regressdo, menos confianga teremos no valor da inclina-
¢do. Se observarmos o denominador nessa equagio, temos o termo >, (X, — X)%, que
¢ uma medida da variacio dos valores de X; em torno da média de X(X). Quanto
maior essa variacio, menor serd a variancia e o erro-padrio do parametro de incli-
nacdo estimado. Essa ¢ uma propriedade importante; em termos do mundo real, isso

Var([3) =

i
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significa que quanto maior a variagdo de X, mais precisamente conseguiremos estimar
arelagioentre Xe Y.

A variancia e o erro-padrio do parametro do intercepto (¢t) sdo estimados pelas
seguintes férmulas:

&'y X
gy (X, - X)*

se(Q) = /var(a) =

var(ol) =

A légica para os componentes dessas formulas ¢ ligeiramente mais complicada,
porque podemos observar que a soma dos valores de X, ao quadrado aparece no nu-
merador. Observamos, contudo, que o denominador contém a medida da variagdo
dos valores X, ao redor da média (X) multiplicada por #, 0 nimero de casos. Assim, a
mesma légica basica se mantém para estes termos: quanto maiores os valores de #, fo-
rem, maiores serdo a variancia e o erro-padrdo do pardmetro do intercepto estimado;
e quanto maior a variagdo dos valores de X, em torno da sua média, menores serdo a
varidncia e o erro-padrio do pardmetro de intercepto estimado.

Menos ébvio — mas ndo menos verdade - é o fato de que, nas férmulas anteriores,
quanto maior o tamanho das amostras, menores serdo os erros-padrdo estimados’.
Entio, assim como aprendemos sobre os efeitos do tamanho da amostra quando cal-
culamos o erro-padrio da média no capitulo 6, existe um efeito idéntico aqui. Amos-
tras de maior tamanho produzirdo, mantendo os demais fatores iguais, menores erros-
-padrao para os coeficientes estimados da nossa regresséo.

8.4.5 INTERVALO DE CONFIANCA PARA
OS PARAMETROS ESTIMADOS

No capitulo 6 discutimos como utilizamos a distribuigao normal (apoiada pelo
teorema do limite central) para estimar intervalos de confianga para a média po-
pulacional ndo observada a partir de dados amostrais. Empregamos os mesmos
passos 16gicos para estimar os intervalos de confianca para os parametros nio
observados do modelo de regressio populacional por meio dos resultados da nos-
sa regressio com dados amostrais. As férmulas para estimagdo de intervalos de
confianga sdo:

B[t xse(B)],
ot

+[t x se(Q)],

? Isso é verdade porque o numerador da expressio contém G, que, como previamente observado, tem o
tamanho da amostra, #, como seu numerador.
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em que o valor para f ¢ determinado a partir da tabela-t disponivel no Apéndice B.
Ento, por exemplo, se queremos calcular um intervalo de confianga de 95%, significa
que devemos buscar na coluna pelo valor de 0,025%. Uma vez que tenhamos determi-
nado a coluna apropriada, selecionamos o valor que corresponde ao grau de liberdade.
O grau de liberdade para o teste-t é igual a0 numero de observagoes (1) menos 0 nu-
mero de parimetros estimados (k). No caso de nosso modelo de regressdo apresentado
na Figura 8.4, temos n=34 e k=2, entdo nosso grau de liberdade ¢ igual a 32. Obser-
vando a coluna do valor 0,025, temos que na linha para gl =30 o valor de t =2,042.
Contudo, como nosso grau de liberdade é igual a 32, 0 valor-t que deixa 0,025 em cada
uma das caudas é igual a 2,037"". Assim, nossos intervalos de confianga de 95% sao:

B:t [t X se(B)] =10,6249078 £(2,037 X 0,1577315)=10,30 a 0,94,
O [t xse(a)] = 51,50816£(2,037 x 0,8569026) = 49,76 a 53,25.

Esses valores estio expostos no canto inferior direito da tabela apresentada na parte
inferior da Figura 8.4.

A abordagem tradicional do teste de hipotese utilizando a regressao de MQO ¢ que
especificamos uma hipotese nula e uma hipétese alternativa e, entao, comparamos
as duas. Embora possamos testar hipoteses sobre os parametros de inclinago ou do
interceplo, usualmente estamos mais preocupados com testes sobre o parametro dein-
clinagao. Em particular, normalmente estamos preocupados com o teste de que 0 pa-
rametro de inclinacio para a populagio €é igual a zero. A logica desse teste de hipdtese
¢ bastante préxima a légica dos testes bivariados introduzidos no capitulo 7. Primeiro,
observamos o parimetro de inclinagdo da amostra, que consiste em uma estimativa do
parametro de inclinagdo da populagdo. A partir do valor desse parametro, do intervalo
de confianca e do tamanho da nossa amostra, avaliamos quio provavel é observarmos
o valor da inclinac¢do para a amostra s€ 0 valor verdadeiro, mas nio observado na po-
pulagio, for igual a zero. Se a resposta for “bastante provavel’, entdo concluimos que 0
parametro de inclinagdo na amostra ¢ igual a zero.

Para entender por que frequentemente estabelecemos para nossa comparagao que
o valor da inclinacio é zero, pense sobre o que isso representa na férmula da reta.
Lembre-se que a inclinagio é a mudanga em Y para o aumento em uma unidade de
X. Se a mudanca é igual a zero, entdo nao existe covariacdo entre X e Y e, portanto,
falhamos em superar o terceiro obstdculo causal.

Esses tipos de teste podem ser realizados utilizando apenas uma ou as duas caudas
da distribuicdo normal. A maioria dos programas estatisticos reportam os resultados
para o teste bicaudal de que o pardmetro em questdo nao ¢ igual a zero. Apesar disso,

0 Para entender isso, pense novamente no capitulo 6, quando introduzimos os intervalos de confianga.
Urn intervalo de confianga de 95% significaria que deixariamos um total de 5% nas caudas da curva
normal. Como temos duas caudas, utilizamos a coluna com valor de 0,025.

1 O valor exato de t é calculado automaticamente pelos softwares estatisticos. Para uma ferramenta
on-line que fornece os valores exatos, conferir: <http://www.stat.tamu.edu/~west/ applets/tcal.html>.
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muitas teorias em ciéncia politica sdo mais apropriadamente traduzidas em testes uni-
caudais de hipéteses, que algumas vezes sdo referidos como testes de hipétese “direcio-
nais” Revisamos esses dois tipos de testes de hipdtese nas proximas segées utilizando
nossa regressdo da Figura 8.4.

8.4.6 TESTES DE HIPOTESE BICAUDAIS

A forma mais comum de teste estatistico de hipétese sobre os parAmetros de uma
regressio MQO ¢ o teste bicaudal para a hipétese de que o pardmetro de inclinacio é
igual a zero. Ele é expresso como:

H,:B=0,

H :B=0,
em que H, é a hipétese nula e H, é a hipétese alternativa. Note que essas duas hi-
poteses rivais sdo expressas em termos do pardmetro de inclinagdo para o modelo de
regressdo populacional. Para examinar qual dessas hipéteses tem apoio dos dados,

calculamos a razio-t na qual B ¢ definido a partir do valor especificado na hipotese
nula (neste caso, zero, porque H, : B = 0), que é representado como *:

_B-B*
se(f3)

Para o parametro de inclinagdo do modelo bivariado de regressio apresentado na
Figura 8.4, podemos calcular isso por:

n—k

_B-B* _0,6249078—0 _
se(B) 0,1577315

>

32

A partir do que temos visto nos capitulos anteriores, podemos dizer que a razio-¢
calculada ¢ bastante grande. Lembre-se que o padrdo comum de significAncia estatis-
tica nas ciéncias sociais ¢ que o valor-p seja menor que 0,05. Se observarmos o valor
para grau de liberdade igual a 30 no Apéndice B, temos que, para ter um valor-p menor
que 0,05, precisamos de uma razdo-f de 2,042 ou maior (2,037 se utilizarmos o valor
exato do grau de liberdade). Claramente superamos esse padrdo' De fato, se obser-
varmos na coluna mais a direita do Apéndice B quando o grau de liberdade é igual a
30, vemos que a estatistica-t calculada excede o valor ¢ necessédrio para p menor que
0,002 (na coluna nomeada “0,001” temos o valor de 3,385 para graus de liberdade igual
a 30). Isso significa que € extremamente improvavel que H, tenha apoio, o que, por
sua vez, aumenta nossa confianga em H,. Se observamos a tabela na parte inferior da
Figura 8.4, podemos observar que a estatistica-f e o valor-p correspondente para esse

2" Como esse é um teste de hipdtese bicaudal, para o padro p < 0,05 precisamos olhar a coluna com o
nome “0,025” Isso ocorre porque, nesse caso, teremos 0,025 em cada uma das caudas.
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teste de hipotese sdo apresentados na quarta ¢ na quinta coluna da linha GROWTH,
Vale notar que, embora o valor-p reportado seja 0,000, isso nao significa que a proba-
bilidade da hipétese nula ser verdade seja realmente igual a zero. Em vez disso, sig-
nifica que este é um nuimero extremamente pequeno que é arredondado como zero
quando é reportado com trés casas decimais.

Utilizamos exatamente a mesma logica para testar hipdteses sobre o parametro do
intercepto-y. A formula para a estatistica-f é

a—-o*

T ose(d)

tn—k

Na Figura 8.4, observamos os célculos para as seguintes hipoteses nula e alternativa:
H,:a=0,
H :o#0.

A razdo-t resultante é um gritante 60,11! Isso faz sentido quando pensamos sobre
essa quantidade em termos do mundo real. Lembre-se que o intercepto-y € o valor
esperado da variével dependente Y quando a varidvel independente X ¢é igual a zero.
Em nosso modelo, isso significa que queremos saber o valor esperado do voto no par-
tido do presidente em exercicio quando o crescimento € igual a zero. Isso porque, mes-
mo quando a economia estd encolhendo, existem alguns partidarios obstinados que
votardo no partido do incumbente. Assim, faz sentido que a hipétese nula H;:0.=0
seja bastante facil de ser rejeitada.

Talvez uma hipétese nula mais interessante seja que 08 incumbentes obterdo 50%
dos votos se o crescimento for igual a zero. Nesse caso,

HO:OL=5O,
H, :o#50.

A estatistica-t calculada correspondente ¢

G&—-o* 51,50816—50
= =1,76

t _—=
2 se(an) 0,8569026

Examinando a linha em que temos os valores da estatistica-/ quando o grau de
liberdade ¢ igual a 30, temos que a estatistica-f ¢ menor que 2,042, que equivale a0
valor-p < 0,05 (valor na coluna nomeada como “0,025”), mas é maior do que 1,697,
que equivale ao valor-p < 0,10 (valor na coluna nomeada como “0,05”). Com uma
tabelaf mais detalhada ou um computador, poderiamos calcular o valor-p exato para
esse teste de hipétese, que ¢ 0,09. Com esses resultados, estamos em uma area um
pouco nebulosa. Podemos ter bastante confianca de que o intercepto ndo ¢ igual a
50, mas podemos apenas rejeitar a hipotese nula (H, : 0= 50) ao nivel de confianga
de 0,10 em vez do padrio amplamente aceito para a significancia estatistica de 0,05.
Pensemos por um segundo sobre nosso interesse no intercepto com valor igual a 50

i
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Mesmo que o teste para a hipotese alternativa que acabamos de realizar (H, : 00 # 50)
seja do nosso interesse, poderfamos nos interessar ainda em saber se o partido do pre-
sidente em exercicio venceria as eleigdes se o crescimento fosse igual a zero? Antes de
abordarmos essa questdo, é preciso explicar a relaciio entre intervalos de confianca e
testes de hipdtese bicaudais.

8.4.7 A RELACAO ENTRE INTERVALOS DE CONFIANGA
E TESTES DE HIPOTESE BICAUDAIS

Nas ultimas trés secdes, introduzimos o intervalo de confianca e o teste de hipitese
como duas das formas de inferir os parametros da populagdo a partir do modelo de
regressao para a amostra. Esses dois métodos para fazer inferéncias estao matematica-
mente relacionados. Isso ocorre pois ambos sdo baseados na tabela-t. A relagdo entre
eles é tal que, se o intervalo de confianca de 95% nao incluir um determinado valor,
entdo a hipétese nula de que o parametro da populagdo é igual a tal valor (em um teste
de hipotese bicaudal) terd um valor-p menor que 0,05. Podemos observar isso para
cada um dos trés testes que discutimos na segao sobre testes de hipotese bicaudais:

. Porque o intervalo de confianga de 95% para o nosso parimetro de inclinacdo ndo
inclui o valor 0, o valor-p para o teste de hipdtese de que B =0 émenor que 0,05.

« Porque o intervalo de confianga de 95% para o nosso parametro do intercepto néo
inclui o valor 0, o valor-p para o teste de hipotese de que oo =0 émenor que 0,05.

« Porque o intervalo de confian¢a de 95% para o nosso parametro do intercepto in-
clui o valor 50, o valor-p para o teste de hipotese de que o= 50 é maior que 0,05.

8.4.8 TESTE DE HIPOTESE UNICAUDAL

Como pontuamos nas segoes anteriores, a forma mais comum de teste estatistico
de hip6tese para os parametros de um modelo de regressao de MQO € o teste bicaudal
para a hip6tese nula de que o parametro de inclinagao ¢ igual a zero. Ndo € por acaso
que esse € o tipo mais comum. Por padrao, a maioria dos softwares estatisticos reporta
os resultados utilizando esse tipo de teste. Na realidade, porém, a maioria das hipéte-
ses em ciéncia polftica sdo de que um parametro € positivo ou negativo, e nao que o
parametro ¢ diferente de zero. Chamamos esse tipo de hipotese de hipotese direcio-
nal. Considere, por exemplo, no nosso exemplo da teoria do voto econdmico, como a
traduzirfamos em uma hipétese sobre o parametro do intercepto. Nossa teoria € que
um melhor desempenho da economia levard a um aumento do percentual de votos
recebidos pelo candidato do partido do incumbente. Em outras palavras, esperamos
observar uma relagdo positiva entre crescimento econdmico e o percentual de votos
do partido do incumbente, 0 que significa que esperamos que B seja maior que zero.

Expressamos uma hipotese direcional por:

H, :B<0,
H :p>0,
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em que H, ¢ a hipotese nulae H €éa hipétese alternativa. Como ocorre com o teste
bicaudal, essas duas hipoteses rivais sdo expressas em termos do parametro de incli-
nagio para o modelo de regressio da populagao. Para testar qual dessas hipoteses ¢
respaldada pelos dados, calculamos a estatistica-t em que P € definido como igual a0
valor especificado na hipotese nula®® (neste caso, zero, porque H: B<0), que é repre-
sentado na formula abaixo por:

t B
n-k SC(B)

Para o parametro de inclinagao no modelo de regressdo bivariado apresentado na

Figura 8.4, calculamos a estatistica-f por:

- B—B* 0,6249078—0 _

== 3,96.
se)  0,1577315

Esses célculos parecem familiares para vocé? Deveriam, porque essa estatistica-t é
calculada exatamente do mesmo modo que a estatistica-t para o teste bicaudal desse
parametro foi calculada. As diferengas advém de como utilizamos a tabela-t do Apén-
dice B para chegar ao valor-p apropriado para o teste de hip6tese. Como este € um teste
de hipétese unicaudal, utilizamos a coluna nomeada como “0,05” em vez da coluna
nomeada como “0,025” para avaliarmos se nosso valor-p ¢ tal que temos p <0,05. Em
outras palavras, necessitariamos de uma estatistica-t com o valor de 1,697 para grau de
liberdade igual a 30 (1,694 para grau de liberdade igual a 32) para alcangar esse nivel
de significancia em um teste de hipotese unicaudal. Para um teste bicaudal de hipotese,
necessitamos de uma estatistica-f de 2,047 para grau de liberdade igual a 30 (e 2,042
para grau de liberdade igual a 32).

Retornando ao nosso teste de hipotese sobre o intercepto e o valor igual a 50, se
mudarmos de um teste bicaudal para um teste unicaudal, temos:

HO:OLSSO,
H1:0L>50,

e o valor da nossa estatistica-{ ainda é:

_a-o* _51,50816—50
2 se(0n) 0,8569026

t =176.

Mas, para grau de liberdade igual 32, esse teste de hip6tese unicaudal leva a um
valor-p de 0,04. Em outras palavras, este € um caso em que a formulagdo do nosso teste
como um teste unicaudal faz uma diferenca bastante grande, especialmente porque
muitos estudiosos consideram 0,05 como 0 padrio para a significancia estatistica.

13 Escolhemos 0 quando a hipotese nula é H,, : <0, porque esse ¢ o valor critico para a hipStese nula.
Sob essa hipotese nula, zero €0 limiar, e qualquer evidéncia de que B ¢ igual a um valor menor ou igual
a zero & favorével 4 hip6tese nula.

il
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Podemos observar a partir desses exemplos e da tabela-t que, quando temos uma
hipétese direcional, podemos rejeitar mais facilmente a hipétese nula. Uma das pecu-
liaridades da pesquisa em ciéncia politica é que, mesmo quando as hipéteses sdo dire-
cionais, pesquisadores frequentemente reportam os resultados para o teste bicaudal.
Discutiremos a questio de como apresentar nossos resultados do modelo de regressao
em detalhes no capitulo 12.

8.5 PRESSUPOSTOS, MAIS PRESSUPOSTOS E OS
REQUISITOS MATEMATICOS MiNIMOS

Se pressupostos fossem agua, vocé precisaria de um guarda-chuva agora. Sempre
que vocé estima um modelo de regressdo, estd implicitamente fazendo um amplo
conjunto de pressupostos sobre o modelo populacional ndo observado. Nesta secao,
dividimos estes pressupostos em pressupostos sobre o componente estocdstico do
modelo populacional e sobre a especificagdo do modelo. Adicionalmente, apresenta-
mos alguns requisitos matematicos minimos que devem ser observados antes que se
possa estimar um modelo de regressdo. Na ultima se¢do, listamos esses pressupostos
e requisitos e discutimos brevemente como eles se aplicam ao nosso exemplo de mo-
delo bivariado para o impacto do crescimento econdmico sobre o voto do partido
do incumbente.

8.5.1 PRESSUPOSTOS SOBRE O COMPONENTE ESTOCASTICO DO
MODELO POPULACIONAL

Os pressupostos mais importantes sobre o componente estocastico do modelo po-
pulacional u, sdo sobre sua distribuicdo. Eles podem ser sumarizados por:

u, ~N(0,06%),

que significa que assumimos'* que , ¢ distribuido normalmente (~ N) com a média
igual a zero e a variancia igual a o> Essa sintética afirmagdo matemdtica contém trés
dos cinco pressupostos que fazemos sobre o componente estocastico do modelo popu-
lacional ao estimar um modelo de regressao. Passaremos por cada um deles.

ué normalmente distribuido

O pressuposto de que u, é normalmente distribuido permite que utilizemos a ta-
bela-t para fazer inferéncias probabilisticas sobre o modelo de regressio da populagio

14 Estritamente falando, nio precisamos adotar todos estes pressupostos para estimar os pardmetros de um
modelo de MQO. Mas precisamos adotd-los para interpretar da maneira padrao os resultados de um mo-
delo de MQO.
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a partir do nosso modelo de regressio da amostra. A principal justificativa para esse
pressuposto € o teorema do limite central que discutimos no capitulo 6.

E(u) = 0:sem viés

O pressuposto de que ¥, tem média ou valor esperado igual a zero ¢ também co-
nhecido como pressuposto do viés zero. Considere o que aconteceria se E(u,)#0.Em
outras palavras, nesse caso esperariarmos que nosso modelo de regressdo ndo fosse pre-
ciso. Quando isso ocorre, essencialmente estamos ignorando alguns dos insights tedri-
cos sobre as causas subjacentes de Y. Lembre-se de que o termo estocdstico ¢ suposta-
mente randdmico. Se E(u,) # 0, entdo deve existir algum componente nao randomico
nesse termo. E importante notar que ndo esperamos que todos os nossos valores u,
sejam iguais a zero, porque sabemos que alguns terdo valores acima e abaixo da reta de
regressdo. Porém, esse pressuposto significa que nosso melhor palpite ou valor espera-
do para cada valor individual u, € zero.

Se pensarmos sobre 0 exemplo utilizado neste capitulo, este pressuposto significa
que ndo hd razdo para esperarmos que qualquer um dos valores preditos para o per-
centual de voto do incumbente esteja subestimado ou sobrestimado em nosso modelo.
Se, por outro lado, tivermos alguma expectativa nesse sentido, ndo poderiamos assu-
mir tal pressuposto. Digamos, por exemplo, que esperdssemos que, durante periodos
de guerra, o partido do ‘ncumbente se saia melhor do que esperariamos que se saisse
caso apenas a economia fosse considerada. Sob essa circunstancia nao poderiamos
assumir esse pressuposto. A solugao para esse problema seria incluir outra variavel in-
dependente em nosso modelo para medir se o pais estava em guerra no ano da eleigao.
Uma vez que tenhamos controlado todas as fontes potenciais de viés, podemos nos
sentir confortaveis para fazer esse pressuposto. A inclusio de varidveis independentes
adicionais é o assunto principal do capitulo 9.

u tem variancia igual a o%: homocedasticidade

O pressuposto de que u; tem varidncia igual ¢” parece bastante simples. Mas, como
essa nogdo de variancia ndo contém o subscrito i, significa que assumimos que a varian-
cia para cada caso em uma populagdo subjacente € 2 mesma. A palavra para descrever
essa situacio ¢ “homocedasticidade’, que significa “a variancia do erro ¢ constante”. Se
esse pressuposto nao foi assumido, temos uma situagao em que a variancia de u, ¢ ¢’
, situagdo conhecida como “heterocedasticidade”, que significa “variancia do erro ndo €
constante”. Quando temos heterocedasticidade, nosso modelo de regressdo ajusta alguns
casos dos casos da populagdo melhor do que outros. Essa pode ser uma causa potencial
de problemas quando estamos estimando intervalos de confianga e testando hipoteses.

Em nosso exemplo, esse pressuposto seria violado se, por alguma razao, algumas eleicoes
fossem mais dificeis do que outras de serem preditas pelo modelo. Nesse caso, n0sso modelo
seria heterocedastico. Isso poderia acontecer, por exemplo, se eleigoes que ocorreram apds
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debates politicos serem transmitidos pela televisdo fossem mais dificeis de serem preditas
pelo nosso modelo utilizando apenas a varidvel independente de desempenho econdmico.
Sob essas circunstincias, o pressuposto da homocedasticidade néo seria razoavel.

Sem autocorrelagao

Também assumimos que néo existe autocorrelagdo. A autocorrelacio ocorre quan-
do o termo estocéstico para dois ou mais casos estdo relacionados sistematicamente
uns com os outros. Isso claramente viola o cerne da ideia de que esses termos sdo esto-
césticos ou randémicos. Formalmente, expressamos esse pressuposto por

cov, , =0Vi#j;
i

isso significa que a covaridncia entre os termos de erro da populagdo u; e u; éiguala
zero para qualquer i ndo igual a j (para quaisquer dois casos inicos).

A forma mais comum de autocorrelagdo ocorre em modelos com dados de séries
temporais. Como discutimos no capitulo 4, dados de séries temporais envolvem a men-
suracio das varidveis relevantes ao longo do tempo para uma unica unidade espacial. No
exemplo que estamos utilizando, empregamos medidas para crescimento econémico e
para o percentual de votos recebido pelo partido do presidente em exercicio mensuradas
de quatro em quatro anos para os EUA. Se, por alguma razio, os termos de erro para
pares de elei¢des adjacentes fossem correlacionados, teriamos autocorrelagao.

Os valores de X sdo mensurados sem erro

A principio, o pressuposto de que os valores de X foram mensurados sem erro pode
parecer fora de lugar em uma lista de pressupostos sobre o componente estocastico
da populagdo. Mas esse pressuposto é assumido para simplificar as inferéncias que
fazemos sobre o nosso modelo de regressio da populagdo a partir do nosso modelo de
regressio da amostra. Assumindo que X é mensurado sem erro, aceitamos que qual-
quer variabilidade da nossa reta de regressdo ¢ devida ao componente estocastico u, €
nio a modelos de mensuragio em X. Colocando de outro modo, se X também tem um
componente estocéstico, necessitamos modelar X antes de modelar Y, e isto complica-
ria substancialmente o processo de estimacao de Y.

Estaremos provavelmente bastante desconfortaveis com esse pressuposto em prati-
camente qualquer modelo de regressio que estimamos com dados do mundo real. No
exemplo que estamos utilizando, estamos assumindo que temos as medidas corretas
para a mudanca percentual no PIB real per capita de 1876 a 2008. Se refletirmos um
pouco mais sobre essa medida, podemos pensar sobre todos os tipos de potenciais
erros na mensuragdo. E quanto as atividades econdmicas ilegais que sdo de dificil men-
suragio para o governo? Como a medida é per capita, quao confiante estamos de que o
denominador desse célculo, a populagio, é mensurada corretamente?
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Apesar dos problemas ébvios com esse pressuposto, 0 assumimos todas as vezes
que estimamos um modelo de MQO. A menos que utilizemos técnicas estatisticas
consideravelmente mais complicadas, esse € um pressuposto com 0 qual temos que
conviver e manter em nossa mente quando avaliamos a confianga geral que temos no
que nosso modelo estd nos dizendo.

Lembre-se do capitulo 5, em que, durante a discussio sobre a mensuragao de nossos
conceitos de interesse, argumentamos que a mensuracio é importante porque se men-
surarmos de maneira inadequada podemos fazer inferéncias causais incorretas sobre
o mundo real. Esse pressuposto deve tornar as importantes licoes deste capitulo claras.

8.5.2 PRESSUPOSTOS SOBRE AS ESPECIFICAGOES
DO NOSSO MODELO

Os pressupostos sobre as especificagbes do nosso modelo podem ser sumarizados
em um unico pressuposto: que O modelo possui a especificagio correta. Dividimos
esse pressuposto em dois para lancar luz sobre um leque de modos pelos quais esse
pressuposto pode ser violado.

Nenhuma varidvel causal foi deixada de fora;
nenhuma variavel nio causal foi incluida

Este pressuposto significa que, ao especificarmos nosso modelo de regressdo biva-
riado da relagdo entre X e Y, ndo pode haver nenhuma outra varidvel Z que também
causa Y'. Também significa que X deve causar Y. Em outras palavras, este ¢ apenas
outro modo de dizer que o modelo de regressao da amostra que especificamos € o
verdadeiro modelo de regressdo para a populagéo subjacente.

A medida que fomos utilizando o exemplo deste capitulo, ja comegamos a Suge-
rir variaveis independentes adicionais que teorizamos ser causalmente relacionadas
a nossa variavel dependente. Para aceitar este pressuposto, precisamos incluir todas
essas variaveis em nosso modelo. A adi¢do de outras variaveis independentes em nosso
modelo ¢ o assunto do capitulo 9.

Linearidade dos parametros

O pressuposto da linearidade dos parametros ¢ uma maneira sofisticada de dizer
que nosso parimetro 3 da populagdo para a relagio entre X e Y ndo varia. Em outras
palavras, a relagao entre X e Y éa mesma para todos os valores de X.

15 Uma excegdo a isso é o caso especial em que existe uma variavel Z que é causalmente relacionada a
Y, mas néo correlacionada com X e t. Nesse caso, ainda seriamos capazes de produzir uma estima-
¢io razodvel da relagdo entre Xe Yapesar de deixar Z fora do modelo. Discutimos mais este caso no
capitulo 9.

i
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No contexto do nosso exemplo atual, isso significa que estamos assumindo que o
impacto do aumento de uma unidade na mudanga real do PIB per capita ¢ sempre a
mesmo. Entdo, quando nos movemos do valor de -10 para -9, temos 0 mesmo efeito
que ao nos mover do valor 1 para 2. No capitulo 10, discutimos algumas técnicas para

relaxar esse pressuposto.

8.5.3 REQUISITOS MATEMATICOS MINIMOS

Para uma regressdao bivariada, temos dois requisitos minimos que devem ser sa-
tisfeitos pelos nossos dados amostrais antes de podermos estimar nossos parametros.
Adicionaremos outros requisitos quando expandirmos o modelo bivariado para o mo-
delo de regressao multivariado.

X deve variar

Pense sobre como seria o grafico de dispersio dos dados da nossa amostra se X
ndo variasse. Basicamente, teriamos uma pilha de valores de Y no mesmo ponto
do eixo-x. A tdnica linha razoavel que poderia ser tragada através desse conjunto de
pontos seria uma linha reta paralela ao eixo-y. Lembre-se que nosso objetivo é expli-
car nossa variavel dependente Y. Sob essas circunstincias nds falharfamos de modo
miseravel, porque qualquer valor Y seria tdo bom quanto qualquer outro, dado que X
possui apenas um valor. Assim, precisamos de alguma variagdo em X para conseguir
estimar um modelo de regressdo de MQO.

n>k

Para estimar um modelo de regressao, o nimero de casos (1) deve exceder o nu-
mero de pardmetros a ser estimados (k). Assim, quando estimamos um modelo de
regressdo bivariado com dois pardmetros, devemos ter no minimo trés casos.

8.5.4 COMO PODEMOS SATISFAZER TODOS
ESSES PRESSUPOSTOS?

Os requisitos matemadticos para estimar um modelo de regressdo néo sio tdo seve-
ros, mas uma questdo sensivel a se fazer neste ponto é: “Como podemos razoavelmente
satisfazer todos os pressupostos listados todas as vezes que estamos rodando um mo-
delo de regressido?”. Para responder a essa pergunta, nos referimos a discusséo feita no
capitulo 1 sobre a analogia entre mapas e modelos. Sabemos que todos 0s nossos pres-
supostos podem ndo ser passiveis de serem satisfeitos. Também sabemos que estamos
tentando simplificar a realidade. O tnico modo pelo qual podemos fazer isso é por

meio de um conjunto grande de pressupostos nio realistas sobre o mundo. E crucial,
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ato de que estamos aceitando esses pressupostos.

No proximo capitulo relaxamos um dos pressupostos mais irrealistas que fazemos em
um modelo de regressao bivariado para controlarmos por uma segunda varidvel, Z.

CONCEITOS INTRODUZIDOS NESTE CAPITULO

Estatistica R* (R-quadrado) — uma medida de qualidade de ajuste do modelo
que variaentre 0 e 1 € representa a proporgao da variavel dependente que ¢ €x-
plicada pelo modelo.

Estocéstico — aleatorio.
Hipotese alternativa - uma expectativa baseada na teoria oposta a hipotese nula.

Hipotese direcional - uma hipétese alternativa em que esperamos que a relagao
seja positiva ou negativa.

Minimos quadrados ordinarios ~ também conhecidos como “MQO”, sdo 0 mé-
todo mais popular para estimar um modelo de regressdo com dados amostrais.

Modelo de regressio amostral - uma estimativa baseada na amostra do modelo
de regressao paraa populagdo.

Modelo de regressdo populacional - uma formulacdo tedrica da relagdo linear
proposta entre, 20 MENOS, UMa variavel independente e a variavel dependente.

Modelo estatistico — uma representacao numérica da relagao entre, 20 menos,
uma variavel independente e a variavel dependente.

Pardmetro — um sinénimo para “fronteira’ com uma conotagdo mais mate-
matica. No contexto da estatistica, 0 valor de uma caracteristica da populagdo
desconhecida.

Parimetro estimado - célculo para uma caracteristica da populagdo feito a par-
tir de uma amostra.

Razdo-f — a razdo entre um parametro estimado e seu erro-padrdo estimado.
Residuo — 0 mesmo que o termo de erro da populagdo.

Raiz do erro quadrdtico médio (Root mean-squared error) - célculo da quali-
dade do ajuste do modelo feito partir da raiz quadrada da soma do quadrado
de cada um dos valores de termo de erro do modelo da amostra divididos pelo
ntmero de casos. Também conhecido como “erro-padrao do modelo”

Termo de erro da amostra — em um modelo de regressdo para uma amostra,
uma estimagio do residuo baseada na amostra.

Termo de erro da populagao — em um modelo de regressdo para a populagdo,
a diferenca entre o valor predito pelo modelo para a vari4vel dependente e O
verdadeiro valor da variavel dependente.
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EXERCICIOS

1.

Desenhe os eixos X e Y no meio de um quadrado com dimensdes de
10 cm x 10 cm. O ponto de intersecdo entre as linhas X e Y ¢ conhecido por
“origem” e ¢ definido como o ponto em que X e Y sdo iguais a zero. Desenhe
cada uma das retas entre os valores -5 e 5 de X e escreva as equagées de regres-
sdo correspondentes:

a) Intercepto-y =2, inclinagdo = 2
b) Intercepto-y = -2, inclinag¢do = 2
¢) Intercepto-y = 0, inclinagdo = 1
d) Intercepto-y = 2, inclinagdo = -2

Resolva cada uma das seguintes expressdes matematicas de modo que o resul-
tado seja um componente do modelo de regressdo bivariado para a amostra:

a) G+PX +it
b) Y, -E(Y|X)
) BX, +ii -Y

Utilizando o banco de dados “state_data.dta”, estimamos um modelo de regres-
sdo bivariado utilizando os dados de renda per capita (“pcinc” no nosso banco
de dados) para cada um dos estados americanos e do distrito de Columbia como
variével dependente e o percentual de residentes no estado com nivel superior
completo (“pctba” no nosso banco de dados) como varidvel independente. A
equagao estimada foi:

peinc, =11519,78 +1028,96 pctba,

Interprete os parametros estimados para o efeito do nivel de educagdo no estado
no valor da renda média.

No banco de dados descrito no exercicio 3, o valor de pctba para Illinois é igual
a29,9. Qual € o valor predito pelo modelo para a renda per capita em Illinois?

O erro-padrio estimado para o pardmetro de inclinacdo do modelo descrito
no exercicio 3 foi igual a 95,7. Construa um intervalo de confianga de 95% para
esse parametro estimado. Mostre todos os seus cdlculos. O que isso nos diz so-
bre a relagdo estimada?

. Teste a hipétese de que o pardmetro para pctba ndo é igual a zero. Mostre todos

os calculos. O que isso nos diz sobre a relacio estimada?

Teste a hipotese de que o pardmetro para pctba é maior do que zero. Mostre
todos os calculos. O que isso nos diz sobre a relagdo estimada?

A estatistica R® para o modelo descrito no exercicio 3 ¢ igual a 0,70 e o root
MSE = 3773,8. O que esses nimeros nos dizem sobre o nosso modelo?
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9. Fstime e interprete os resultados para uml modelo de regressdo bivaria-
do diferente do modelo utilizado no exercicio 3 utilizando o banco de dados
“state_data.dta’.

10.Pense em cada um dos pressupostos que vocé assumiu quando estava respon-
dendo ao exercicio 9. Qual deles vocé se sente mais confortavel em fazer e qual
vocé se sente menos confortavel? Explique suas respostas.

11.No exercicio 10 do capitulo 7, vocé calculou um coeficiente de correlagdo para
a relagdo entre duas variaveis continuas. Agora, estime um modelo de regressao
bivariado utilizando as mesmas duas vari4veis. Produza uma tabela de resultados
e escreva sobre 0 que essa tabela diz sobre a politica no Reino Unido em 2005.




