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Revisdo de Estatistica

Este manual destina-se a servir de uma revisaeldogentos basicos da estatistica. A cobertura
e apresentacdo do material introduz assuntos o Senportantes nos entendimentos e nas
implementacées de conceitos de financas em queso esta focado. E uma boa idéia espanar o p6 dos
seus velhos livros de estatistica ou fazer umaewiagté a biblioteca para ler com atencdo os livros
textos introdutérios da estatistica. Os conceiestatados nesta revisdo sao importantes ferramentas
para este curso.

A estatistica € o estudo das variaveis aleaté@asretornos dos investimentos sdo variaveis
aleatorias. Portanto, a estatistica € um compomremtéal do campo de investimentos

A medida que vocé progredir pelo manual, vocé ema@nalguns exercicios praticos que vocé
esperava fazer. As solucdes séo fornecidas nodonatanual.

A. Variaveis aleatorias

Em geral, uma varidvel para a qual os valores &éda@snhecidos até que um experimento seja realizado
€ chamada a variavel aleatoria. Também, o retooboesuma acao particular stock € uma variavel
aleatoria desde que o retorno sobre a acdo dugaatquer periodo particular ndo seja conhecido com
certeza.

Exemplo:

Considere o resultado de um lancamento de dadasdteBxseis resultados possiveis (1, 2, 3, 4, 5)6).
resultado € uma variavel aleatoria, pois o valar méo é conhecido antes de se langar o dadoeSerel
um dado leal, cada resultado tem uma probabilidadecontecer igual a 1/6.

Seja a variavel aleat6rid, o resultado do lancamento de um dad@ entdo um exemplo de uma
variavel aleatéria discretgpois ela pode assumir somente 6 valores.

Exercicio 1 Escreva os resultados possiveis de langcamenimdanoeda e a probabilidade associada a
cada lancamento. (As solucdes dos exercicios psatistdo no final do manual).

Exercicio 2 Suponha que vocé lance dois dados. Vocé estasasete na soma dos dados. Escreva os
resultados possiveis (onde cada resultado € a domaalores do lancamento de dois dados) e suas
probabilidades associadas. (Sugestdo: o resultadangar um dado é independente do resultado de

lancar o outro dado. Dai, a probabilidade de alotepar particular de valoresz-é% = i).

No caso de uma varidvel aleatoria discretfjrgdo de densidade de probabilidadep) é definida
como um gréfico (ou tabela) que mostra todos awr@alque a variavel aleatoria pode assumir com suas
probabilidades associadas.

Para a variavel aleatorid que € o resultado do lancamento de um dado, adude&densidade de
probabilidade esta mostrada no grafico abaixo.
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Figura 1. Funcao densidade de probabilidade<de
A probabilidade de cada resultado € 0,16, neste cas
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Exercicio 3: Calcular a probabilidade de se obter uma soma n@mgue 4 quando se langarem dois
dados.

Uma variavel aleatéria continu@& aquela que pode assumir qualquer valor real #p@oas numeros
inteiros) num intervalou da linha de nimeros reRea exemplo, sejéo retorno de um lote de acdes
da IBM.Y pode teoricamente assumir valores de —100% (devidsponsabilidade limitada, vocé nao
pode perder mais do que seu investimento origiagd)valores positivos muito grandes, e é claro
gualquer valor entre esses. A probabilidadeYjassume qualquer valor Unico é zero. Isto é porquee u
variavel aleatoria continua pode assumir um nunrdmoito de valores e a chance de qualquer valor
ocorrer é zero. Variaveis aleatodrias continuas mosieguir varias fdp. Algumas fdp mais comuns sdo a
distribuicdo normal, distribuicdo exponencial, distribuicdo uniforme.

b
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Figura 2. Funcao densidade de probabilidade da distribuig@imal padréo (média 0 e variancia 1)

A distribuicdo normal € uma das mais importantesriduicdes. S&X é uma variavel aleatoria normal
com médiap e varianciac® (simbolizada comoX ~ N(U, ¢2), entdo sua funcdo densidade de
probabilidade é dada pela seguinte expressao:

—(x=w?
exp 20

1
fx|p, o) = Nore

A médiap e a variancia® sdo parametros desta distribuicdo e determinanosakzacdo e disperséo

respectivamente. O intervalo de valores que umawaraleatdria normal pode assumir @ a+ oo,

A funcdo de densidade de probabilidade normal é cumea simétrica na forma de sino centrada no
valor médioa. Quanto maior para a varianci&, mais disperso s&o os valores possiveis. Duas
distribuigcbes tendo a mesma variancia com difegentédias, elas terdo formas idénticas, mas seréo
localizadas em pontos diferentes sobre o eixo Xx.

Devido a simetria da distribuicdo normal (Figurargtade da probabilidade (50%) esta associada com
valores a esquerda da média, e metade com valoda®ita da média. Isto €, a probabilidade de
observar um resultado que seja menor doagdia soma das probabilidades de observar tododmeya
menores qua — que € 0 mesmo que a area sdtdpoa esquerda de Para distribuicdes normais, 68%
dos resultados possiveis cairdo entre +/-1 desudodp da média. Isto €, 68% da area sfilp,aficam
entre atb e a-b. Também, 95% dos resultados passiaedo entre +/-2 desvios padroes da meédia
(pintada na Figura 2), e 99% de todos os resulthckrsio entre +/-3 desvios padrbes da média.

Uma variavel aleatorimormal padraotem uma funcédo de densidade de probabilidade nocoral
média 0 e variancia 1.

Uma das razdes para que a distribuicdo normalusegdistribuicdo importante € devido Beorema

do Limite Central O teorema do limite central diz que o valor médm N variaveis aleatorias
independentes de qualquer funcdo de densidadeotakpiidade (enquanto ela tiver uma meédia e uma
variancia e N sendo suficientemente grande) teréxapadamente uma distribuicdo normal padrdo
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apos subtrair sua média e dividir pelo seu desaidrgm. Isto €, todas as distribuicbes convergem
assintéticamente para a distribuicdo normal.

B. Momentos de Variaveis aleatoérias

Os primeiros quatranomentosde uma variavel aleatéria sdo, respectivamente édian variancia,
simetria e curtose.

Média A médiade uma variavel aleatérid € o valor médio da varidvel aleatéria em um namero
infinito de repeticdes do experimento. A média déaumedida do centro ou localizacdo dos dados de
uma variavel aleatéria. A média é também refermlaa o valor esperado da variavel aleatéria, a gual
denotada por ). Note também que a média é também denotadga. por

Para uma variavel aleatoria discreta, o valor esjoeé a média ponderada dos valores da variavel
aleatdria com os pesos sendo a probabilidade aaexeada valor.

N
EX) = z Pix;
=1

onde, X € uma variavel aleatoria discreta
N é o numero de resultados possiveis

P é aprobabilidade do resultado

Xi € o valor deX quando o resultadaocorre

Exemplo:
Qual é o valor esperado do resultado de lancangenton dado?
EX) = lxl +1x2 + lx?> +1X4 + 1x5 + lX6 = 3,5
6 6 6 6 6 6
Quaéo certo vocé esta de obter este valor esperado?
De forma interessante, como voceé ja deve ter natador esperado nunca sera observado neste caso.

Exemplo:
Vamos dar a seguinte informacéo sobre duas ag@esdias condicbes do tempo que podem ocorrer.
Estado do tempo Probabilidade Retorno sobre a AcgRetorno sobre a Acéo
do Amusement Parld] | Ski Resort §
Extremamente Frio 10% -15% 35%
Frio 30% -5% 15%
Médio 40% 10% 5%
Quente 20% 30% -5%

Quais sé&o os retornos esperados de cada agéo?

E@) = (-15%x 0,1)+ (-5%x 0,3 + (10%x 0,4) + (30%x 0,2 = 7%

E©= (35%x 0,0+ (15%x 0,3 + (5%x 0,4 + (-5%x 0,2) = 9%

Variancia A variancia de uma variavel aleatdria da uma idéia da dispeds&ovalores possiveis da
variavel aleatéria.

A variancia de uma variavel aleatoria discé& definida como:

Var(X) = o? = ZN P.[x; — EX)]?
i=1
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Isto pode ser visualizado como o valor esperada; e€(X))*onde :
X é uma variavel aleatoria discreta
N é o numero de resultados possiveis
P, é a probabilidade de resultado i
X; € o valor de&X quando o resultado i ocorrer
E(X) € a média dX

O desvio padraae uma variavel aleatoria, denotado @oé a raiz quadrada da variancia.
Precisa-se calcular E(X) primeiro, o qual ja fot@mtrado.

Exemplo
SejaX o valor observado no langamento de um dado.

Desvio PadréoX) = o, = \/Variancia(X) = 1,71
ExemploAmusement Park / Ski Resort:

Var(4) = 0,1 x(—15-7)2 4+ 0,3x(-5—-7)? + 0,4 x(10 — 7)2 + 0,2 x(30 — 7)% = 201%?
= 0,0201

Desvio Padrao(A) », = V201%? = 14,18%
Var(S) = 0,1 x(35 —9)2 + 0,3 x(15 — 9)% + 0,4 x(5 — 9)2 + 0,2 x(—5 — 9)2 = 124%2 = 0,0124
Desvio Padrao(S) &5 = V124%?2 = 11,14%

Distorcdo Frequientemente vocé quer saber se os seus dabesiaima forma simétrica. Bistorcao
mede o grau da assimetria da funcédo de densidagebabilidade. Quando os dados sao simétricos, a
média e a mediana sdo as mesmas. Para uma dgtdassimétrica que € chamada também de uma
distribuicdo distorcida, a média e a mediana s&eratites. A distorcdo mede a tendéncia de uma
distribuicdo alongar numa particular dire¢do. Secamda alongada da funcdo de densidade de
probabilidade esta do lado esquerdo da meédia, siddete é dita ser distorcida para a esquerda (ou
negativamente distorcida) e se a cauda alongadiangdo de densidade de probabilidade esta do lado
direito da média, a densidade € dita ser distoymigla a direita (ou positivamente distorcida).

Curtose Curtosemede grau de saliéncia (achatamento) de uma ddesptéxima ao seu centro. Uma
distribuicdo € leptocurtica (tem excesso de cuytesea funcédo de densidade de probabilidade € mais
agucada no seu centro e tem uma cauda mais longauma distribuicdo normal padrdo. Uma
distribuicdo platicurtica (tem menos curtose) ésnaahatada ao redor do centro e tem cauda ma#s curt
do que uma distribuicdo normal padrao

CovarianciaCovarianciaé uma medida de como duas variaveis aleatériasmrmavea com a outra.
A medida para duas variaveis aleatérias discretizsia por:

1 Eu costumo pensar nos significados destas palavras assim, a primeira figura representa a platictrtica e a segunda a
leptoctrtica

AR
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N
Cov(X,Y) = Zpi(xi — E(X)(y; — E(Y))
i=1

Se duas variaveis aleatorias, X e Y, tém uma céneid positiva, significa que as duas variaveidcest
geralmente movendo-se na mesma direcdo (relativeuas médias respectivas). Isto €, na média,
guando X estiver acima da sua média, Y esta acansud média e quando X estiver abaixo de sua
meédia, Y esta abaixo de sua média.

Similarmente, se duas variaveis aleatdrias, X dé¥) uma covariancia negativa, significa que, na
meédia, as duas variaveis estdo se movendo em e&egibstas (relativas as suas médias respectivas).
Isto é, na média, quando X esta acima de sua médista abaixo de sua média e quando X esta abaixo
de sua média, Y esta acima de sua média.

Uma covariancia zero implica que ndo existe umacdsSao nem positiva e nem negativa entre as
variaveis aleatorias, i.e, ndo ha associacédo &né&star acima ou abaixo de sua média e Y estaraacim
ou abaixo de sua média.

Nota: Uma olhada na definicdo da covariancia reqe@Covk, X) = Var(X).

Exemplo Amusement Park / Ski Resort:

Cov(A,S) = 0,1x(-15 - 7)(35 - 9) + 0,3 (-5 - 7)(48) + 0,4 (10 - 7)(5 - 9) + 0,2 (30 - 7)(-5 - 9)
= -1489% = -0,0148

Correlacdo A magnitude da covariancia € dificil de interpreporque ela depende das unidades de
medida das variaveis aleatdrias e da dispersawi¢desdréo) das duas variaveis aleatorias. Para
fornecer uma medida util do grau para o qual d@swveis movem-se juntas, a covariancia medida é
escalada como mostrado abaixo para calcutarr@lacdoentre duas variaveis aleatorias.

Cov(X,Y)
Corr(X,Y) = —— = p,,
Ox Oy '

Exemplo

Assuma Cov(X,Y) = 200%e Cov(X,Z) = 200%. Se oy = 20% oy = 20% eo, = 25%, entdo a
Corr(X,Y) e Corr(X,Z) serdo diferentes, embora st@asmriancias sejam iguais. A covariancia entre X e
Z is ligeiramente menos agucada que aquela enteYX porque Z tem um intervalo mais largo de
valores provaveis (um maior desvio padrao). Esdalas covariancias pelo apropriado desvios padrbes
revela iStOpX‘YZ 05ep,,= 0.4.

A correlagdo mede o grau (ou intensidade) da céweia entre duas variaveis aleatorias e esta sempre
entre -1,0 e +1,0.

Corr(X,Y) = +1 implica queX e Yséo perfeitamenténearmentecorrelacionados positivamente. Isto é,
X eY diferem somente por algum multiplo e/ou constalBspecificamenteY = aX+ b ondea>0eb
sdo constantes. Neste caso, conhecer o valrelelaraexatament® valor dey.

Corr(X,Y) = -1 implica que X e Y estdo perfeitarteefinearmentecorrelacionados negativamente.
Especificamentey = aX + b ondea<0 e b sdo constantes. Novamente, conhecer o valirrégelara
exatament® valor dey.

ExemploAmusement Park / Ski Resort:

Cov(A,S) _ —148%?2 0937

Corr(A,S) = - -
orr(A,S) = — = (4.18%)(11,14%)
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Alguns resultados comumente usados

SejaZ = aX + bYondeX e Y sdo variaveis aleatériasaee b sdo constantes.
Entao,
E(2) = E@X + bY) =aE(X) + bE(Y)
Var(Z)= Var(axX+bY) = a?Var(X) + b?Var(Y) + 2abCov(X,Y)
SejaW = cX + dY, ondec ed s&o constantes.
Entao,
Cov(Z,W) = CovaX + bY, cX + dY=acVar(X)+ (ad+bc)Cov(X,Y) + bavar(Y)
Exercicio 4 Qual é a covariancia e a correlacao entre umstaote e qualquer variavel aleatoria?

C. Estatisticas da Amostra

Uma variavel aleatdria é descrita pela sua fung@adeahsidade de probabilidade. Momentos de uma
variavel aleatoria caracterizam a fdp. Na maioiwa dasos, n0s ndo conhecemopoaulacdq ou
verdadeiro, valores dos momentos. A Unica inforroage temos € uma amostra extraida da populacéo.
Os momentos da amostra dao uestimativados valores dos momentos da populacdo. Note que os
momentos da amostra ndo necessariamente se igaalmomentos da populagéo. (Eles séo iguais
assintoticamente, i.e, se temos um numero infoetextracdes da variavs).

Média da AmostraA média da amostré a média aritmética das observacdes da amostnaod/dizer
gue vocé tenha observacdes sobre a variaXetienominadag, Xo, Xs,....., X». A média da amostra da
variavel X, denotada pdf, é calculada como segue.

Exercicio 5 Considere-se lancando uma moeda 10 vezes. S@jart) = 1 e T (coroa) = 0. O valor
esperado do experimento é 5, mas nao existe gadmtjue este sera o resultado.
A média da amostra nem sempre € igual a da pomylagéa verdade, a média.

Variancia da Amostravamos dizer que vocé tenhabservacdes sobre a varia¥ellenominadaa, x,
X3,....., Xn. Para computar g@ariancia da amostrale X, useX no lugar da média da populacdo. Para
obter uma estimativenparcial da variancia da populacdo, a medida da variancardsstra € definida
como

n 712

2 (x; — X)
, n—1
=1

Nota: O terma-1 é usado em vez depara tornar ‘suma estimativa imparcial da populacdo variancia
0°. € como definido acima é uma estimativa imparciabdpulacéda® desde que Efs= o®.

O desvio padrao da amostra € medido pelo
Covariancia da Amostrd/amos dizer que vocé tenha n observacdes solmgavel Y denominaday;,

Y2, V3, ..., Yn € VOCE tem n correspondendo observacdes sobréaaelaX denominaday, X, X3, ..., Xn.
Suponha que vocé queira estimar a covariancia eati@velY evariavelX.
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A medida dacovariancia da amostré definida como

C - D - X
sX,y=z(y )(xi = X)
i=1

n—1

Correlacdo da Amostrd correlacdo da amostrantre y e x € definida como

Sxy

Txy =
' SxSy

Exercicio 6 Acesse os dados do arquivo Excel para esta tavetanso da web page. O arquivo da os
retornos mensais de varias acdes durante um pedodd® anos de Janeiro de 1994 a Dezembro de
2003. Calcule a média das amostras, os desviogmdla amostra, a variancia das amostras, as
covariancias da amostra, e as correlacdes da anp@st 0s retornos das acoes.

D. Inferéncias Estatisticas

O proposito da inferéncia estatistica € usar umasten para obter informacdes sobre a populacéo da
qual a amostra foi extraida. Assumindo que a Hisgéo de probabilidade da populacdo (p.ex.. a
distribuicdo normal), podemos usar as caracteaistita amostra para tomar decisdes relativas a
populacdo maior.

Exemplo: Suponha que vocé queira estimar a taxkefigtos dos novos brinquedos que sua companhia
construiu. Digamos que um lote de producdo condiste00.000 itens. Este é a populagéo de interesse.
Para propositos de teste, entretanto, vocé encarqre vale a pena examinar somente amastra
randomica digamos 150 brinquedos desta populagéo, poisa sewito caro, ou praticamente
impossivel, testar todos os 100.000 brinquedos.aDadtaxa de defeitos observada na amostra
randdmica, vocé pode fazer inferéncias sobre adexdefeitos da populagéo inteira.

Testando Hipoéteses

Ao planejar o seu teste, vocé precisa formular Bisseses de pesquisa. Por exemplo, vocé pode esta
interessado em saber se a expectativa de vida @ogens nos US é maior do que 65 anos. Por
conseguinte, vocé tera duas hipoteses competidbigipdtese nulgHo) para este estudope = 65. As
hipoteses alternativafHa) sdo as declaragcdes que se opdem a hipoteseNasdte casqu>65 sdo as
hipdteses alternativas. Uma vez nossas identificadanipoteses, a tarefa € determinar qual deséas d
hipoteses competidoras é suportada melhor pelasdidamostra.

Devido a sua amostra nao consistir da populacapletan sempre ha a possibilidade de extrair uma
conclusao incorreta quando inferir o valor de umépeetro da populacdo de um parametro da amostra.
Quando se testam hipoéteses, existem dois tipog@®e @ossiveis.

Erro do Tipo | Um erro do Tipo | ocorre se vocé rejeitardqdando de fato € verdadeiro.
Erro do Tipo It Um erro do Tipo Il ocorre se vocé falhar em ttejeH, quando de fato &£ falso.

Certamente gostariamos de eliminar qualquer chdeceometer qualquer tipo de, mas isto néo é
possivel. Para um dado tamanho da amostra, namsecpntrolar ambas as chances de um erro do Tipo
| e uma de erro do Tipo Il. Na pratica, um pesgiosaeralmente escolhe controlar o erro do Tif |.
nivel de significancigtambém conhecido comotamanho)de um teste é a probabilidade de um erro do
Tipo |, e o nivel de significancia € geralmentedeterminado. Por exemplo, se o nivel de signifigénc

€ selecionado como 5%, entdo uma hipotese nuladeird tem somente uma chance de 5% chance de
ser rejeitada falsamente. Em outras palavras,jsgarenos H, ndés estamos totalmente confiantes de
gue ela é a decisao correta.
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O poderde um teste é igual a um menos a probabilidaderdode Tipo Il. Isto d& a probabilidade de
gue vocé corretamente rejeitaradgdando Hé falso.
Exemplo
Vocé lanca uma moeda dez vezes e obtém 8 carasdldproas (T). Vocé decidira que a probabilidade
de obter uma cara é mais do que %2?

Ho: p=0.5

Ha: p>0.5
Assumindo o numero de caras que vocé observouréddido binomialmente, a probabilidade de obter
8H e 2T == x0,5%x0,52 = 0,0439

81x2!

Portanto, se seguirmos o padrdo comum de configundwel de significancia a 5%, entao rejeitaremos
Honeste case (muito embora odéja verdadeiro).

Na pratica, os parametros da populacédo sdo desadobee as rejeicdes de pbdem ocorrer que sao
incorretas. NG@s, entretanto, ndo sabemos que &bemesorretos € claro. Insucesso em rejeitigpdtie
também ser incorreto.

DE QUE MAMEIRA VOCE PODE IMAGINAR A DISTINCAO ENTRE DECISOES INCORRAS E CORRETAR

distribuicdo t: Usualmente, ndo conhecemos a variancia da populag¢amos que usar a variancia da
amostra como a sua estimativa.x@ex, Xs,.....X, € uma amostra aleatéria de uma distribuicdo normal

com médigu e varianciac®, a variavel aleatéria

. X—pu  X—pu
~ desvpad(X) = S
n

segue uma distribuicdbcom n-1 graus de liberdade denotada tagr A forma da distribuicad é
simétrica e muito semelhante a distribuicdo nompaardo. E menos agucada e tem cauda mais grossa
do que uma distribuicdo normal padrao.

Exemplo

A empresa que voceé trabalha esta considerand@apea de algumas de suas acdes em circulagéo. Ela
acredita que a recompra € vista como uma boa aasticmercado. Os administradores exigem que vocé
examine como o0 mercado reagiu historicamente amede acgdes.

Assim suas hipoteses séo: o:id = 0
Ha:p # 0

ondel € a média do mercado ajustada diariamente do cettgriodas as acbes anunciadas que foram
recompradas calculada subtraindo o retorno de mema dia anunciado do retorno para a emprasa

dia anunciado. (Mais tarde teremos algumas pregfegsaacerca do mérito de tal Exercicio e
apontaremos varios refinamentof.3& PODE IMAGINAR QUAL PREOCUPAGAO ESTAMOS TENIR)

Este € um exemplo de um teste bicaudal. Rejeitdfiga® 0 teste estatistico t computado estiver na
regiao de rejeicdo determinada pelos graus dedbioere o nivel de significancia do teste (probaddule

de erro do tipo I). Vamos apresentar o nivel daiggncia a 5%. Portanto, a regido de rejeicdo &
definida de modo que a probabilidade do testeisstatt fracassar na regido pela chance (quanao H
verdadeiro) para 5%.
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Figura 3. Regido de rejeicédo da distribuicad
Suponha que vocé seja capaz de colher uma amestt@0dempresas durante os cinco Ultimos anos

. ~ , .. X—-0 . . .y P
passados que anunciaram recompra de agdes. (@seéstistico—— segue uma distribuicdes se H é
V100
verdadeiroe se os retornos das acdes forem distribuidos noremaém ComoX é uma estimativa

imparcial da média, espera-se que o valok d®ja perto de 0 seyld verdadeiro, o que resultard num
pequeno teste estatistico. Se & verdadeiro, espera-se g¥edesvie substancialmente de 0, que
resultaria num teste estatistico t que é granae v@or absoluto). Rejeitamos,He 0 teste estatistico
estiver suficientemente longe o bastante de ze®oqaar na regidao de rejeicao.

O valortgiico de um teste bicaudal com 99 graus de liberdade pivehde significancia de 5% € 1,98.
Usando as observacdes da amostra, é encontradd 1% e S=5,6%. Os valores correspondentes
observados da estatistica t € 3,75 o0 qual est4 megi@ de rejeicdo. Portanto, somos capazes de
rejeitar as hipoteses que a reacdo média ao andacecompra de acdes € zero. Dizemos que a reacao
média é estatisticamente diferente de zero e pasia média.

Em vez de ter que encontrart@ic, cada vez que vocé realizar um teste, os pacatasisticos
existentes (0 EXCEL esta incluido) fornecemvatres-ppara vocé. Um valor-p € o menor nivel de
significancia para o qual o teste estatistico am@stra levara a rejeicéo de. D valor-p de 3,75 com

99 graus de liberdade num teste bicaudal é 0.0Z8&&entrado usando a fungdo TDIST do EXCEL).
Assim mesmo se inicialmente selecionarmos um mieaignificancia de 0,03% para nosso teste, ainda
rejeitariamos bl

E. Adverténcia: Bisbilhotando Dados (Escavando)

Num teste de hipotese classico, quando se selegiomdvel de significancia (digamos de 5%), estamos
fixando a probabilidade de um erro Tipo | ser 5%io 1€, uma probabilidade do teste estatistico t
fracassar na regido de rejeicdo (por chance) qublpdoverdadeiro é 5%. Portanto, se conduzirmos
nosso experimento 100 vezes, esperamos rejeitggdédeve nula verdadeira 5 vezes puramente pela
chance somente.

Considere o seguinte cenario. Assuma 100 pesquesadgando 100 respectivas variaveis para tentar
explicar os retornos do S&P 500 index. Suponhapguia 5 destas variaveis a hipotese nula defjue
seja zero é rejeitada. Em outras palavras, os @esljues concluiram que estas 5 variaveis tenham
poder de previsédo para retornos S&P 500.

PODEMOS CONCLUIR QUE OS RESULTADOS OBTIDOS SAO ESTATISTICAMENTESSIIFICANTES?

“Financas is rife com dados extraidos de formaderr®avid J. Leinweber, diretor administrativo da
First Quadrant Corp. em Pasadena, Calif., que asimn$20 bilhdes de ativos, gosta de ilustrar o
problema com “Stupid Data-Miner Tricks. Por exemmte filtrou o CD-ROM das Nacdes Unidas e
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descobriu que historicamente, a Unica melhor péedgo Standard & Poor’'s 500-stock index foi a
producdo de manteiga em Bangladesh.”
-Peter CoyBusiness Weelune 16, 1997, page 40

F. Regressao Linear

Antes de rever a mecanica da regressao linear,svartroduzir trés amplas categorias de regressao, a
guais sao caracterizadas pela natureza dos dadosstio sendo estudados. Note que, em geral, uma
regressao linear € uma ferramenta que aproximéagérelinear entre as variaveis. Estas rela¢cdes néo
sdo deterministicas apesar disto. Isto €, ndo posl@apturar cada elemento de influéncia. Portanto,
contaremos explicitamente com a natureza estoa&itienodelo (adicionando um termo de erro).

1. Regressédo Série de Tempo

A série de temp@ um conjunto de observacdes extraidas de umaadatieim diferentes instantes de
tempo. Por exemplo, os retornos das acdes da IBVMm@s de 1960 a 1999 é uma série temporal.
Podemos querer saber se estes retornos mensaisadatdionados a certas variaveis. A regressée seri
de tempo dos retornos mensais das acbes da IBM felas mensais de inflacdo, para o exemplo,
estima a relacdo seérie de tempo entre retornos@iies da IBM e a inflagdo. Em outras palavras, as
variacfes nos retornos das acfes da IBM durantenpa estdo relacionadas as variacoes na inflacéo
durante o tempo? Poderiamos encontrar que quainflagio cresce, o retorno da IBM decresce.

2. Regresséao de Corte Transversal (Cross-sectional)

Um corte transversaE um conjunto de observacdes extraidas de um nudeediferentes entidades
num unico instante de tempo. Por exemplo, os retode todas as acdes negociadas na NYSE no més
de Junho de 1999 é um corte transversal. Uma s&grede corte transversal verifica se as diferencas
nos retornos através destas acdes estdo relacsomaslariaveis particulares. Poderiamos encontrar
talvez que quanto menor a agao, maior o retorno.

3. Reqgressao Painel dados

Painel de dado® um conjunto de observacdes que é ambas a séteamgpe® e o corte transversal.
Portanto, podemos olhar para um painel de dadoe clamos de corte transversal durante um periodo
de tempo.

Regressao Simples

Suponhamos que estamos interessados em examXagose explicaly. Em outras palavras, conhecer
o valor deX nos ajudara predizer o valor ¥8 Se uma relacao linear en¥ee Yexiste, podemos entéao
escrever a seguinte equagao.

Y=0 + X

Como sabemos que esta relacdo ndo € perfeitapa@iicos um termo de erro a equacao para refletir a
imperfeicdo (a natureza estocastica da relacao).

Y=a + BX + €
onde E€) = 0.

Para estimar esta relacdo, desde quee 3 s&o desconhecidos, coletamos uma amostra de
observacdes e assumimos que para cada observacéo i

Yi = a t Xt g

Isto é chamado degressédo Y sobre (uma constante @ndeY € a variavel dependente (ou explicada)
e X é a variavel independente (ou explicativa).
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Um método para estimar e 3 é chamad®rdinary Least Square€OLS) e ele escolhe @ e 0f que
melhor ajustam os dados de modo que a soma do®slegiadraticos para cada observagigeja o
minimo.

As estimativas da e (3 séo

a=y-fx

g = im0 = )= %) _ Covuy
TN (e — )2 Vary

As estimativas OLS sdmparciaissignificando E(b) = S 1e E(l2) = S ».

O critério de estimacdo (a soma dos erros quadgjtesta estreitamente relacionado a uma medida do
ajuste conhecido as?REsta medida quantifica a habilidade Xiexplicar Y referindo o quanto da
variagcado enY pode ser explicado pela variagdo ¥m

N (Bx; — Bx)? _ Soma dos Quadrados Explicada

R? = =
>N (i — §)? Soma dos Quadrados Total

onde X R?< 1.

Note que Soma dos Quadrados Totais = Soma dos &lesdExplicados + Soma dos Quadrados
Residuais.

Quando B= 0, o modelo pode explicar a variacio ¥méo tdo bem mas apenas usafidmmo uma
estimativa para cada uyn Isto é porque, de fat@, = 0 neste caso. Quandé=R1, todas as observacées
dey; e x cairem sobre uma linha perfeita, e ndo ha resdMaste casd explica perfeitament¥.

Uma vez tendo nossas estimativaside 3, para empregar quaisquer inferéncias estatistestas
estimativas, devemos modelar como o termo errcdraiab € distribuido. Vamos assurair~
N(0, o ?). Para testar hipdteses sobre: 3, precisamos estimar as varianciassgs .

5 1 x?
st = s?

“ N ZiLi(x; — X)?

SZ

B Z?l=1(xi - X)?

onde

N
2 _ llgl

T (N-2)
é uma estimativa imparcial de?.

A variavel aleatoria = i) ~tn-
°B

O teste de hipdteses é entdo conduzido como deseriSecdo D. Astatistica fpara testar hipoteses
sobrea é calculada similarmente.

Algumas descobertas gerais:

1. Quanto maio o (ondeg ~ N(0,0%), maiores as variancias dos estimadored dé.
2. Quanto maior a variancia da amostrademais precisos os estimadoresadef.
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Um aumento no tamanho da amostra geralmentalawaaumento na precisao dos estimadores de

A~

3.
aef.

Interpretacdo dos Coeficientes das RegresQddisary Least Squarg©OLS)

Suponha que procuramos identificar os determinasesretornos das agdes. Assuma que Vocé rode
uma regressao crosssectional dos retornos das @gde%) de um numero de agdes por um ano sobre
uma constante e seus respectivos indices congadleisnercado (B/M). Vamos dizer que sua equacao
estimada torna-se

ri=7,60 + 2,80 B/NH ¢

Assuma que ambos o intercepto e 0s coeficientdmagéo sdo estatisticamente significativamente
diferentes de zero (sua estatistica-t excede a tatea). Estes coeficientes podem ser interpretados
como segue.

Intercepto:Superficialmente, uma acdo com um indice B/M Zeamstimada ter um retorno mensal de
7,6%. Além disto, o intercepto captures os efae@sliosdiferentes de zerque ndo sao relacionados a
B/M. Recorde que EJ = 0; assim enquanto o termo erro também capefests ndo relacionados a

B/M, estes efeitos tem um impacto zero na meédia.

Inclinacdo: Todas as a¢cdes comecam com um retorno de 7,6%ldqo do intercepto). A inclinacdo
entdo estima a sensibilidade de um retorno de elé@dndice B/M da acdo. Para um acréscimo unitario
no indice B/M de uma acéo, o retorno anual cresce 8%.

Para prever o retorno da acdo para o proximo aecjsariamos estimar o indice B/M, digamos 1,13.
Dai entéo o retorno previsto é

ri= 7,6+ 2,8 (1,13F 10,76%

Exercicio 7 Usando os dados para esta tarefa (nas web-paga)afeegressdo dos retornos de cada
acdo numa constante e os retornos S&P 500 de Jdadeirl994 a Dezembro de 2003. Teste
respectivamente que o intercepto e a inclinacad@ada um diferentes de zero no nivel de signifigdnc
5%. Discuta quédo bem o modelo explica os retorecsada uma das acgdes.

G. Variaveis Dummy

As variaveis Dummy sdo usadas na andlise de régrgsaa examinar se classes de observacdes
relacionam diferentemente as variaveis independeRta exemplo, na regresséo dos retornos das agdes
sobre os indices B/M, deveriamos considerar getagao entre B/M e retornos das acdes é diferente
para pequenas empresas daquelas das grandes empefse a varidvel dummy SMALL para ser

SMALL. = 1 se a capitalizacdo do mercado < $ 1 bilhdo
P 0 caso contrario

Poderiamos entéo rodar a seguinte regressao
=ao + B1B/M;+ Bz(B/Mi XSMALLi)"‘ €

onde (B/MX SMALL) é chamado de termo de interagéo.

Para as grandes empresas, a interpretacdo das@g@EErmanece a mesma que antes desdg gae
iguala a zero para estas empresas. Para as pegmpasas, a inclinacdo da relacdo entre retornos e
B/M nao pode mais ser medido por apepas A inclinacdo para pequenas empresag é+(32). Se

B 2 é estatisticamente diferente de zero (usando uerflesntdo concluimos que os retornos das agdes
de pequenas empresas tem uma relacdo diferentB/ddmtaquela dos retornos das grandes empresas.
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Exercicio 8 Suponha que o intercepto da regressdo dos retodass acbes sobre B/M e
(B/M X SMALL) seja 7,6%, 31 seja 1,7%, eB 2 seja 2,4%. Preveja os retornos das acbes de uma
empresa cuja capitalizagdo de mercado seja $50elila cujo indice B/M seja 0,95 e de uma empresa
cuja capitalizacdo de mercado seja $950 milhdegoeiedice B/M seja 1,75.

Solucdes dos Exercicios Praticos

1. Dois resultados possiveis: cara ou coroa. 5@ailidade para cada um.
2

Soma| Modos | Prob
de obter

1/36

2/36

3/36

4/36

5/36

6/36

5/36

4/36

3/36

2/36

PR
RIE|Blojo|~Noja|s|win
RN AMO|og|s|w(N| e

1/36

3. Usando a funcéo densidade precedente, a prolzalalde obter menos do que 4 é encontrada por
acumulacéo das probabilidades das somas abaixa.de2e 3.

1 2 3
Pr(2) + Pr(3) = g-l—% = %

4. Cov@,X) = Corr@,X) = 0. Comaa € uma constante, ela sempre emprega 0 mesmo eator s
desvio (a despeito do valor de X).

5. (Exercicio imaginacéo)

6.
| Média | Desv. Pad, Variancia
Dell 5,04% 15,68% 0,0246 = 246%
Eastman Kodak 0,21% 8,86% 0,0079
GE 1,48% 7,12% 0,0051
VW Market Index 0,94% 4,67% 0,0022
Matriz de Covariancia:

Variancia da Dell +0,0244
difere ligeiramente da| 0,0029 0,0078

acima por 120/199 0,0029 0,0017 0,0050
porque a fungdo COV| 0,0037 0,0014 0,0022 0,0022

no Excel assumes que
ela tenha a populacéo

NAn 11imMa amnet

Matriz de Correlagéo:
1,0000
0,2103 1,0000
0,2608 0,2757 1,0000
0,5122 0,3356 0,6623 1,0000
[ —

Dell tem uma correlagdo maior com o Mercado quasirgan does
indicando que os movimentos do Mercado explicanaimmparte dos
movimentos nos precos da Dell.
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7. Regresséao dos retornos da Dell sobre os retdan8#:P 500.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressao

R mudltiplo 0,510062
R-Quadrado 0,260163
R-quadrado ajustado 0,253893
Erro padréo 0,135455
Observacbes 120
ANOVA
al SO MQ F F de significacao

Regresséo 1 0,761346 0,761346 41,49456 2,67E-09
Residuo 118 2,165075 0,018348
Total 119 2,926422

Coeficientes Erro padrdo  atSt valor-P_ 95%Infer. 95%Super. hife 95,0% Superior 95,0%
Intersecdo 0,035796 0,01257 2,84768D,005196 0,010904 0,060689 10904 0,060689
Variavel X1 1,752193 0,272011 6,44162 2,67E-09 1,213538 2,290848 213538 2,290848

Os resultados da regresséo para a Dell indicamadbell € muito sensivel aos movimentos da S&P
500. Um aumento de 1% nos precos S&P 500 tipicaanggitam um aumento de 1,75% nos precos da
Dell. O teste estatistico t testando a hipotesa delque a inclinagdo é zero nesta regressao £obid 4
altamente significativo. O valor-p interpreta aaéistica-t de 6,44 para nés e mostra que a prathadbd

de ter a inclinacdo de 1,75, dado que a verdadwiimacdo € zero, € minuscula a 0,000000267%.
Estamos, portanto, muito confiantes de que osrresoda Dell estdo relacionados aos retornos da S&P
500.

Agora estamos confiantes de que ha uma relacée Bett e 0 S&P 500, como se pode descrever do
informativo o retorno S&P 500 estd para os retordasDell? O R-Quadrado indica que 26% da
variacdo nos retornos da Dell durante o periodardestragem € explicada pelo retorno S&P 500. O
restante 74% da variacdo ndo € explicado pelo SEP Bado que estamos explicando os retornos, 0s
guais sao altamente variaveis, o R-Quadrado de@68tativamente alto, como vocé vera mais tarde na
aula.

8. E(r)= 7,6+1,7(0,95)+ 2,4(0)= 9,215%
E(5)= 7,6+1,7(1,75)+ 2,4(1,75F 14,775%



