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3. Modelos causais

Serdo abordados nesse capitulo os modelos causais, utilizados como

ferramentas para o desenvolvimento e andlise desse trabalho.
3.1. Econometria

A base da Econometria ¢ a aplicagao de métodos matematicos e estatisticos a
analise de conjunto de dados historicos, visando dar suporte as teorias
economicas. Em realidade, define-se a Econometria como um método de analise
econdmica que agrega a Matematica, Teoria Econdémica e Estatistica.
Evidentemente, ndo se constitui numa ciéncia adicional a congregacdo dessas 3
ciéncias, mas sim uma forma cientifica de traduzir um modelo tedrico para uma

formulacao que possa ser passivel de um teste empirico.

Ela ¢ o ramo da Economia que lida com a mensuracdo de realizagdes
econdmicas, ou seja, relagdes entre variaveis de natureza econdmicas. Segundo
Michaelis (2004), Econometria ¢ definida como o estudo dos fendmenos
econdmicos mediante a aplicacdo de métodos matematicos e técnicas estatisticas,
para verificar até que ponto as teorias dos ciclos economicos encontram apoio na

realidade concreta.

De outra fonte, a Econometria ¢, na verdade, uma combinacao de teoria ou
outro raciocinio a priori com matematica e estatistica, com o objetivo de dar

contetido empirico as formulagdes tedricas da Economia, Matos (2000).

Encontram-se na literatura duas abordagens para a modelagem econométrica,
a abordagem tradicional, cujo método consiste em tomar um modelo
econométrico simples, capaz de admitir a introdugdo de maiores generalizacdes,
desenvolvida principalmente por Koopmans (1957), que procura, como
mencionado no paragrafo acima testar um modelo previamente fornecido pela
teoria e o paradigma alternativo apresentado por Hendry (1987), que se constitui
exatamente na atitude inversa a do primeiro método: partindo-se dos dados
existentes, tenta-se montar um modelo o mais adequado possivel a "historia”

contada pelos dados.
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3.2. Processos Estocasticos

Um processo estocastico ¢ uma variavel que se desenvolve no tempo de uma
maneira que ¢ pelo menos parcialmente aleatoria e imprevisivel. De uma maneira
mais formal, um processo estocastico ¢ definido por uma lei de probabilidade para

a evolucdo de uma varidvel x durante um tempo t.

3.2.1. Processos Estacionarios

Um tipo de processo estocastico que recebe grande atencdo pelos analistas €
0 processo estocastico estaciondrio. Um processo ¢ assim chamado se sua média e
variancia sdo constantes ao longo do tempo, e o valor da covariancia entre dois
periodos de tempo dependem somente do tempo entre esses dois periodos e nao
do instante em que a covariancia ¢ computada. A estacionariedade assim definida

¢ a de 2° ordem.

[lustrando:

Meédia : u=E(Y)

Variancia : var(Y,) = o> = E(Y, — u)’
Covaridncia :y, = E[(Y, — n)(Y,,, — )]

Porque os processos estacionarios sao tdo importantes? Porque se uma série
¢ nao-estacionaria, pode-se estudd-la apenas ao longo do periodo sob
considera¢do. Cada conjunto de dados devera ser tratado em particular, e ndo ¢
possivel generalizar o comportamento da curva para outros periodos. Logo, para

efeitos de previsao de futuro as séries ndo-estacionarias serdao de pouca valia.

Como pode-se avaliar se uma série ¢ estaciondria? Antes de prosseguir, eis
um tipo especial de série estocastica estaciondria, chamada de puramente
randomica ou de ruido branco. Nesse caso especifico, a média ¢ zero, a variancia €

constante e ela € serialmente nao correlacionada.
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3.2.2. Processos Nao-Estacionarios

Embora o interesse principal desse estudo sejam os processos estocasticos,
frequentemente processos ndo-estocasticos representam a realidade. Exemplos
classicos desses processos sao o de variaveis financeiras, como a bolsa de valores
ou taxas de cambio. Eles se dividlem em dois grandes tipos: com ou sem

tendéncia.
3.2.3. Testes de Estacionariedade

Uma pergunta que cabe ser colocada agora é: como saber se uma série ¢ ou
ndo estacionaria? Ao se descobrir que uma séria ¢ ndo-estacionaria, ha alguma

maneira de torna-la estacionaria? Apresentam-se as duas questdes a seguir.
a) Analise Grafica

A primeira andlise que se pode fazer (na verdade deve-se fazer), antes dos
testes formais, é plotar o grafico da série ao longo do tempo e analisi-la. E
particularmente facil de verificar quando ha uma tendéncia na média, tanto
de alta quando de baixa. Obviamente, a andlise aqui € muito subjetiva, mas
muitas vezes ja da uma boa idéia do que pode-se encontrar nas analises

seguintes.
b) Fun¢do de Autocorrelagao e Correlograma
Um teste simples de estacionariedade € o teste da autocorrelagao.

Define-se:

Y, covaridncia,
Pr =" = P
7o varidncia
Notar que se k=0, po=1. Como ambas sao medidas na mesma unidade,
px € adimensional, e ¢ compreendido entre -1 e +1, como qualquer outra

correlacdo. Plotando-se px contra k, o grafico é conhecido como

correlograma da populagao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0612524/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0612524/CA

43

Determinando a covaridncia amostral no periodo k, ¥,, bem como a

variancia amostral, #,:

) L0 =)

n

_ Z(yt _7_/)2
), Lo’

onde:

n: numero de pontos da amostra (tamanho da amostra)

=l

média dos pontos da amostra

7+ estimador de }k

Com isso, a funcdo de correlacdo amostral em k ¢:

.
h

onde:

} , . estimador de /)) i

Plotando-se f, contra k, o grafico é conhecido como correlograma da
amostra.
Entdo, como o correlograma da amostra indica se uma série ¢ ou nao

estacionaria? Uma analise, também grafica, deve ser feita na plotagem dos

pontos em torno de zero, da autocorrelacdo. Um correlograma de uma série
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estacionaria faz com que os pontos orbitem em torno de zero,

randomicamente para os dois lados (positivo e negativo).

Também deve-se analisar a significAncia dos coeficientes .. Para

avaliar se os coeficientes sdo significantes ou nao, deve-se analisar seu
desvio padrao. Segundo Bartlet (1946), se uma série de dados ¢ puramente

randomica, ou seja, apresenta ruido branco, os coeficientes de autocorrelagdo

f,- podem ser expressos aproximadamente por:

%k”iz[ 0,111

Isso significa que, em amostras grandes, os coeficientes de
autocorrelagdes sao normalmente distribuidos com média zero e variancia

igual a um sobre o tamanho da amostra.
Nesse caso, por exemplo com um intervalo de confianca de 95% para

qualquer populacdo g,, tem-se:

Onde:
n: numero de observacoes da amostra.

Em outras palavras:

Prob g—1,96(%] <p, < /%k +1,96(%] =0,95
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Se o intervalo incluir o valor zero (dado um p,), ndo se rejeita a

hipotese de p,, ser zero. Entretanto, se o intervalo encontrado nio incluir o

valor zero, rejeita-se a hipotese do verdadeiro p,, ser zero.

c) Testes de raiz unitaria

Os testes de raiz unitarias se tornaram bastante populares nos ultimos

tempos. O ponto inicial desse teste ¢ a formula:

V,=pYy+tp —1=p=1

Onde:

u.: termo de erro de ruido branco.

Sabe-se que se p=1, ou seja, no caso de raiz unitdria se configura num
Passeio Aleatorio sem tendéncia (“Random Walk model without drift”), que
€ um processo nao estacionario. A idéia por tras do teste de raiz unitaria ¢
regredir Y, contra Yy, e descobrir se o p estimado ¢ igual a 1. Se assim for,
entdo Y ¢ ndo estaciondria. Essa basicamente ¢ a idéia por tras dos testes de

raiz unitaria.

Nessa linha, ha diversas maneiras de efetuar o teste, como o teste

Augmented Dickey-Fuller (ADF), o Phillips-Perron (PP) , entre outros.
3.2.4. Transformando séries ndo-estaciondrias

Agora que ja se conhece os problemas relacionados com séries nao
estaciondrias, e sabe-se identificar quando uma série ¢ ou ndo estaciondria, a

questdo seguinte ¢ o que fazer quando a série ¢ nao estaciondria?
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Existem dois tipos basicos de ndo-estacionariedade: Diferenca Estacionaria
(DSP — “Difference Stationary”) e Tendéncia Estacionaria (TSP — “Trend
Stationary”).

No primeiro caso, onde as séries tem uma raiz unitaria, o primeiro
diferencial dessa série ¢ estaciondrio. Logo, a solugdo aqui ¢ tomar o primeiro

diferencial da série.

Ja no segundo caso, onde ha tendéncia que impede a série de ser
estaciondria, basta fazer a regressao no tempo e os residuos dessa série serao

estacionarios.

3.2.5. O Vetor Autoregressivo (VAR)

Nas analises precedentes, os modelos consideram algumas variaveis como
enddgenas e outras como exogenas. Antes de analisar esses modelos, € necessario
ter certeza de que as equacdes do sistema estdo corretamente identificadas, e essa
identificacdo ¢ freqiientemente obtida assumindo que algumas varidveis estdo
presentes somente em algumas das equagdes. Essa decisdo € extremamente

subjetiva e foi severamente criticada por Sims (1980).

De acordo com Sims, se hd alguma simultaneidade entre um conjunto de
variaveis, elas devem ser tratadas de maneira igual, ndo deveria haver distingao

entre varidveis enddgenas e exdgenas. Nesse espirito foi criado o modelo VAR

Para estimar o modelo VAR, basea-se na seguinte formula geral:

1 1 1 P Y4 4
Vi G Ay Ay, @y |l Vi QA || Vie-p €,
1 1 P P p
Yoy G Ay -Gy || Vo Q@i || You-p €,
= + +ot +
y c a . a . ..a, |y al al, ..al, |y e
kot k L1%12 Y1k k=1 L1 %12 %1k kit-p kit

Notar que haverd uma equacao para cada variavel do sistema. No teste VAR,
supde-se que todas as variaveis tenham influéncia nas outras, ou seja, y; ¢
influenciada por ya, y3...yk, ¥2 € influenciada por yi, ys...yk, , yk € influenciada por
Vi, Y2...Vk-1. As varidveis e sdo os erros estocasticos, chamados também de

impulsos e choques na linguagem VAR.
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Ha que se decidir o tamanho da série (lag). E uma questdo empirica, pois ao
se obter um nimero muito grande, sdo consumidos muitos graus de liberdade,
além de aumentar a possibilidade de introduzir uma multicolinearidade. Ao se
obter um numero pequeno, pode-se induzir a um erro de especificagdo. Uma
maneira que auxilia nessa decisdo ¢ o método Akaike e Schwarz, e escolher o
modelo que minimiza esses critérios. Nao hd duvida que havera tentativa e erro no

Pprocesso.

Uma vez definido o niumero de /ags, propde-se a utilizacdo do método VAR
para previsdes. Os coeficientes que sdo obtidos servirdo de base para a equagao de

previsao.
3.3. Modelo de Regressao Linear

O método mais tradicional e comum da Econometria ¢ a analise de regressao,
cuja evolucdo foi associada ao desenvolvimento de técnicas de estimagdo com
base no classico modelo de regressdo. Pode-se atribuir o sucesso desse método por

conta de sua relativa simplicidade e facilidade computacional.

O referido método consiste em encontrar uma equacgao que melhor represente
a relacdo entre duas ou mais variaveis, com base em uma série de dados. Apods
determinada essa equacdo, pode-se utilizar a mesma para previsoes a respeito dos

valores de uma das variaveis, dadas as demais.

Por conta da aplicagdo considerada pioneira por Francis Galton (1888),
consistindo na estimag¢do de uma reta que representasse a relacdo entre a altura
dos filhos e a dos respectivos pais, homenageou-se denominando o termo
regressdo. Pelo fato de ser uma reta ou uma fungdo linear das diversas variaveis
envolvidas, utiliza-se entdo o termo regressdo linear. Os dois autores pretendiam

: 173 P ~ : 29 :
provar a suposta validade de uma “lei da regressao universal”, que regia que as
caracteristicas do ser humano eram transmitidas hereditariamente de pai para filho

de forma amortecida.

Considerando-se que o método consistia na estimacao de relagdes, passou a
ser utilizado bastante na estimacdo de relagdes entre variaveis econOmicas,

principalmente em fun¢des demanda. Uma das pioneiras estimacdes de demanda
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realizada foi atribuida ao estatistico italiano Benini, que em 1907 estimou uma

demanda de café como funcdo dos pregos do café e do agucar.

O objetivo dos modelos de regressao ¢ estabelecer relacdes estatisticas entre
um fenomeno em estudo e as varidveis independentes envolvidas, chamadas
forcas direcionadoras, que exercem influéncia sobre ele. Sendo assim, o modelo
suporta a inclusdo de varidveis exdgenas como as socio-econdmicas. Isto contribui
para o entendimento do fendmeno em estudo, mas ¢ insuficiente para explica-lo,
pois a identificacao de um relacionamento estatistico entre duas varidveis por si sO
ndo estabelece um relacionamento causal entre elas. Por exemplo, pode-se
identificar através de um modelo de regressao que o crescimento populacional tem
relagdo com o crescimento do desmatamento de uma determinada regido,
entretanto, o0 modelo de regressdao nao explica os mecanismos que ligam estas

variaveis.

Dada uma relagdo funcional definida com base na teoria econdmica, assume-
se que Y ¢ uma variavel dependente explicada por um conjunto de variaveis
independentes X, X», ..., Xx € por um termo aleatério €, que representa a soma de
todos os demais fatores que afetam a varidvel dependente Y, além de X, Xo, ...,
Xk, mas que ndo estdo presentes no modelo. Pressupde-se, também, que o modelo
¢ inerentemente linear, significando que s6 se aplica a equacdes lineares, ou

possiveis de linearizagao.

Matematicamente, o modelo estabelece um relacionamento linear entre as
varidveis dependentes e independentes através da expressdo, segundo Hills,

Griffiths, Judge (2003):

Y=8,+pX,+B,Xy+..+ B X, +¢

onde:

Y: wvariavel dependente, cujo comportamento ¢ explicado pela variavel X

(varidvel independente ou explicativa);
X: variavel independente ou explicativa,

fo: intersecao de Y;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0612524/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0612524/CA

49

. inclinacdo de Y em relacdo a variavel X;, mantendo constantes as

variaveis Xo, X3, ..., X,

[2.  inclinagdo de Y em relacdo a variavel X,, mantendo constantes as

variaveis X;, X, ..., Xx;

Pr: inclinacdo de Y em relacdo a varidvel Xj, mantendo constantes as

variaveis X;, Xo, ..., Xi1;
€. erro aleatorio em Y, para a observacgao i.

Outra restricdo desse modelo ¢ que ele se aplica apenas a processos
estacionarios. Sera abordada em seguida a metodologia para avaliar se a série ¢
estacionaria ou nao, e alguns métodos que podem “corrigir” a série, na hipdtese da

série ndo ser estacionaria.

Um bom exemplo de modelo de regressdao foi o apresentado por Reis e
Margulis (1991), modelando o desmatamento da regido Amazonica em fungdo da
densidade espacial das atividades econdémicas da regido. Numa primeira
abordagem, as areas desmatadas sdo relacionadas com a densidade populacional,
areas cultivadas, distancia de centros urbanos e proximidade de rodovias, entre
outras varidveis consideradas. Em seguida, num segundo estdgio o modelo
relaciona o crescimento de determinadas atividades (colonizagdo, cultivo,
pecuaria entre 1980 e 1985 com a densidade destas atividades em 1980, obtendo
dessa maneira o padrao de crescimento espacial de cada atividade. Com isso, €
partindo do pressuposto de que este padrdo de crescimento ird se manter no
futuro, o modelo faz projecdes sobre a tendéncia de desmatamento para o periodo

compreendido entre o ano de 1985 e 2000.

Esse tipo de anélise busca avaliar se existe uma associagdo entre alguma
variavel (ou varidveis) independente e a varidvel primaria (ou dependente), de
maneira que seja possivel prever o desfecho a partir da varidvel independente.
Para exemplificar, pode-se determinar se existe associacdo positiva entre peso e
estatura, ou seja, quanto maior a estatura de uma pessoa, maior seu peso. Desta
forma, pode-se definir uma equagdo de regressao que permita estimar o peso de

uma pessoa, a partir do conhecimento de sua estatura. Evidentemente, a
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correlacdo ndo ¢ perfeita, € nem sempre funciona, principalmente quando se usa
uma equacdo de correlagdo construida para determinada populagdo. Por exemplo,
fazendo-se essa avaliagdo para as criancas norte-americanas o resultado sera
bastante distinto se aplicar-se a mesma metodologia para criancas na Africa.
Entretanto, observando-se alguns cuidados e restri¢cdes, as equacdes de regressao
encontradas podem ser utilizadas para fazer algumas estimativas de valor. A
regressao pode levar em conta ndo apenas a relacdo entre uma Unica variavel
independente, mas também pode levar em conta diversas varidveis independentes

ao mesmo tempo, quando serd chamada de regressdao multipla.

De acordo com Matos (2000), a analise de regressao linear em Econometria

compreende quatro etapas principais:

Especificacao do modelo: toma por base relacdes definidas por meio da teoria
econdmica, tais como equagdes de demanda, fun¢des de produgdo, funcdes custo

e modelos macroecondmicos.

Estimacio: feita utilizando-se métodos econométricos que permitem estimar, para
dada amostra de informacdes, parametros das relagdes econdmicas como

elasticidades e propensdes a consumir, a poupar etc.

Analise de resultados: consiste na andlise de resultados por meio de verificagdo

de sua adequacao a teoria subjacente e testes estatisticos € econométricos.
Fase final: utilizagdo dos resultados para previsao.

Os métodos mais utilizados para estimagao dos parametros da regressdo sao
os dos Minimos Quadrados Ordinarios e da Maxima Verossimilhanga, sendo o

mais difundido o dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

3.3.1. Método dos Minimos Quadrados

A analise da regressao linear basicamente busca encontrar uma linha reta que
melhor se ajusta aos dados informados. Esse melhor ajuste em teoria poderia ser
definido por intermédio de uma variedade de formas. O mais simples deles

envolve encontrar a linha reta para qual as diferencas dos verdadeiros valores (Y;)

A

e os valores que seriam previstos a partir da linha ajustada de regressao (Y ) sejam
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as menores possiveis. Cabe salientar que pelo fato das diferencas poderem ser
positivas para algumas observagdes e negativas para outras, a soma das diferencas

dos quadrados serd minimizada. Pindyck, Rubinfeld (2001)

(soma das diferencas ao quadrado) = z (Yi— ?i) 2

i=1
onde

Y; : verdadeiro valor observado de Y para o dado i

A

Yi. valor previsto de Y para a observacao i

O método dos minimos quadrados representa uma técnica matematica que
determina quais os valores de B, B2, ..., Px que minimizam a soma das diferencas
ao quadrado. Quaisquer valores correspondentes a By, B2, ..., Pk, que ndo sejam
aqueles determinados através do método dos minimos quadrados, resultam em
uma soma mais elevada das diferencas ao quadrado entre o verdadeiro valor de Y

e o previsto de Y. Pindyck, Rubinfeld (2001)

3.3.2. Propriedades amostrais dos estimadores de Minimos
Quadrados

Os estimadores de minimos quadrados a ¢ b (Y = a + bX) sdo varidveis
aleatorias e tém distribuigdes de probabilidade que podem ser estudadas antes da
coleta de quaisquer dados. Segundo Pindyck e Rubinfeld (2001), as caracteristicas
de suas fun¢des densidade de probabilidade sdo de grande interesse. Se essas
fungdes sdao conhecidas, podem ser usadas para fazer afirmagdes probabilisticas
sobre a e b. As médias (valores esperados) e as variancias das variaveis aleatorias
caracterizam a localizagdo e a dispersao de suas distribui¢des de probabilidade. As
médias e as variancias de a e b informam os intervalos de valores que a e b
provavelmente tomardo. O conhecimento desses intervalos ¢ importante porque o
objetivo ¢ obter estimativas proximas dos verdadeiros valores dos parametros.
Como a e b sdo variaveis aleatorias, podem ter covariancia. Essa caracteristica,

junto com as médias e variancias, que também sdo pré-dados de a e b, sdo
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chamados propriedades amostrais, porque a aleatoriedade dos estimadores

decorre da extracdo de amostras de uma populacao.

As propriedades amostrais de um estimador de minimos quadrados dizem
como as estimativas variam de uma amostra para outra, dando uma base para
avaliar a confiabilidade das estimativas. O estimador de minimos quadrados ¢ nao
tendencioso e ndo ha outro estimador linear ndo tendencioso que apresente
variancia menor — se as hipoteses do modelo sdo corretas. Pindyck, Rubinfeld

(2001)

3.3.3. Derivagao dos Minimos Quadrados

Para Pindyck e Rubinfeld (2001), a finalidade de construir uma relacao
estatistica, em geral, ¢ prever ou explicar os efeitos sobre uma variavel que
resultam de mudangas em uma ou mais varidveis explicativas (também
conhecidas como antecipatorias ou explanatorias). Pode-se escrever a equagdo Y
=a + bX, onde Y, a varidvel do lado esquerdo, ¢ chamada de varidvel dependente
e X, a variavel do lado direito, ¢ denominada variavel explicativa (independente).
Como a intengdo ¢ explicar ou prever movimentos em Y, ¢ natural escolher como

objetivo a minimizac¢do da soma vertical dos desvios ao quadrado da reta ajustada.

Para obter a férmula de minimos quadrados a fim de calcular os valores de a

e de b, € preciso usar alguns instrumentos matematicos basicos.

O critério dos minimos quadrados pode ser representado formalmente como

SC seguc:

5

Mz'nimizozrz:ji1 (Y, -Y)’

Onde Yi= a + bJX; representa a equacdo para uma linha reta com intercepto a e
inclinagdo b. Nessa notacdo Y; ¢ o valor efetivo de Y para a observacdo i e

corresponde ao valor de X para aquela observacao, enquanto N ¢ o numero de

A

observagdes. Yi, denominado valor ajustado ou previsto de Yj, € o valor de Y na

linha reta associada com a observacao X;. Para cada observagao em X existe o
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desvio correspondente entre o valor ajustado e o valor efetivo de Y. A soma dos
quadrados desse desvio € o que se quer minimizar, pois permitira calcular uma

medida de grau de precisao com que a linha reta se ajusta aos dados.

O problema ¢ escolher valores de a e de b que minimizem o resultado da
equacdo. Isso pode ser feito usando calculo elementar de algebra. As solucdes de

minimos quadrados para a inclinag@o e o intercepto sao:

. NY XY, =Y XY,
NS x-S x )

a=z "—bZX" —Y-bX
N N

Onde Y e X sio as médias de amostra de Y e X, respectivamente.

Considere agora como as formulas das duas equagdes anteriores simplificam
no caso especial em que X e Y tém ambas médias de amostras iguais a 0.

Primeiro, reescrevendo a equacdo, observa-se que

Assim, quando as médias de amostras de X e Y sdo 0, o intercepto da reta de
regressao ajustada serd 0. Para obter a estimativa da inclinacdo correspondente
nesse caso especial, dividiu-se tanto o numerador quanto o denominador da

equacao por N
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Substituindo Y e X obtém-se

it XY
b=ZN
X —
——-X
Ly

Xy
b:Z N :inYi
FNG

O fato da nova equagdo ser menos complicada que a anterior sugere que a
questdo serd mais simples e o entendimento melhor ao se escrever as estimativas
de minimos quadrados em termos de varidveis expressas como desvios de suas
respectivas médias de amostra, sejam ou nao essas médias iguais a zero. Para
fazé-lo, transformam-se os dados para o formato de desvio, expressando cada
observacdo em X e Y como desvios das respectivas médias.

x‘:Xi_} inYi_}_’

1
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Com essa defini¢do, a estimativa da inclinagdo de minimos quadrados pode
ser obtida (no caso geral) pois as varidveis x e y tém média zero. Na verdade,
centralizam-se os dados a0 mover a origem do grafico que relaciona X e Y para a
média da amostra. Nesse caso, as varidveis em caixa baixa sdo versoes

“centradas” das variaveis em caixa alta.

A estimativa da inclinagcdo de minimos quadrados torna-se:

L _Tx

= Sy

3.3.4. O modelo de Regressao Multipla

Apresenta-se a seguir o0 modelo de regressdao com duas ou mais variaveis
explicativas, isto é, o modelo de regressdo multipla. Descrevem-se o0s
pressupostos subjacentes ao modelo classico de regressdo multipla, e também
como as estimativas dos parametros podem ser obtidas por intermédio do método

dos minimos quadrados.

Ha possibilidade de surgir problemas por conta da iteracao entre as variaveis
explicativas da equacdo de regressdo. Aqui, da-se énfase especial as vdrias
estatisticas da regressdo que ajudam na interpreta¢do do modelo, inclusive

coeficientes padronizados, elasticidades e coeficientes de correlagdo parcial.

Dada uma relacao funcional definida com base na teoria econémica, assume-
se que Y ¢ uma variavel dependente explicada por um conjunto de variaveis
independentes X, Xy, ..., Xx € por um termo aleatdrio €, que representa a soma de
todos os demais fatores que afetam a variavel dependente Y, além de X, X,, ...,
Xk, mas que nao estdo presentes no modelo. Pressupode-se, também, que o modelo
¢ inerentemente linear, significando que s6 se aplica a equacdes lineares, ou

passiveis de linearizacdo, Pindyck, Rubinfeld (2001).

Alguns pressupostos principais do modelo de regressao linear:
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1. Arelacdo entre Y ¢ X ¢ linear

2. Os X sdo variaveis nado-estocasticas. Além disso, ndo existe nenhuma
relagdo linear exata entre duas ou mais variaveis explanatorias.

3. O erro tem valor esperado (ou esperanga matematica) zero para todas as
observagoes.

4. O termo de erro tem variancia constante para todas as observagoes.

5. Erros correspondentes a observagdes diferentes sao independentes e
portanto nao hé correlagdo entre eles.

6. O termo de erro tem distribui¢do normal.

Para simplificar, sera utilizado um caso especial de regressao multipla: o

modelo de trés variaveis

Y=p0+B,X,+B,X; +é,

O procedimento de minimos quadrados equivale a buscar estimativas de
parametros que minimizem a soma de quadrados dos desvios (ou dos residuos)

SQR, definida como

SOR =2 &] =2 (¥, ~Y)’ onde ¥ = i1+ i, X, + s X,

Podem-se encontrar os valores de 1, B2 € B3 que minimizam SQR. Supondo
que ha mais de trés observacoes e que as equagdes subjacentes sdo independentes,

a solucao ¢

A A A

ﬂl :Y_,Bz X2i_ﬂ3 X3i
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Nesse modelo de trés variaveis, o coeficiente , mede a mudanga de Y
associada a uma mudan¢a de uma unidade de X, supondo que a varidvel X; ¢é
mantida constante. Do mesmo modo, o coeficiente 3 mede a mudanca em Y
associada com a mudanga unitaria em X3 com X, mantido constante. Em ambos
0s casos a suposicdo de que os valores das demais varidveis explicativas sdo

constantes € crucial para a interpretacdo dos coeficientes.
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