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Prefacio

A linguagem R tem sido amplamente utilizada na pesquisa estatistica e, claro, na
econométrica. Uma de suas vantagens? Vocé ndo precisa pagar licenca porque o programa
é um software livre. Nesta categoria estdo também o JMulti, Gretl e o EasyReg (cujo mirror
brasileiro, agora, estd no PPGOM/UFPel).

Este texto é uma versao atualizada e bastante alterada de uma apostila anterior feita
para um minicurso de 20 horas no PPGOM/UFPel, salvo engano, em 2013 (repetido em
2014). Por que alterar a apostila? O principal motivo é que logo ap6s finalizar a versao
anterior, tomei contato com a plataforma Rstudio que funciona sobre o R, mas com uma
visualizagdo mais confortavel (e com menos problemas para quem precisa, de vez em
quando, salvar muitos graficos...). Outros motivos? Stargazer, RMarkdown, etc!.

Os comentarios recebidos por ex-alunos e amigos ao longo do tempo convenceram-
me de que a melhor - embora mais trabalhosa - estratégia era a de optar por uma versao
fortemente alterada. O leitor que conheceu a apostila anterior notara que ndo terminei a
tarefa ainda, embora toda a apostila tenha sido revisada. Esta é a versao proviséria que serd
usada no minicurso do R a ser ministrado em breve, no PPGOM-UFPel. Dos autores da

versao anterior, o prof. Rodrigo Nobre Fernandez segue como co-autor (e com planos
imperialistas, pelo que pude perceber). Também estd em meus planos a participacdo de
outros co-autores do PPGOM para uma versdo mais organizada deste material.

Trés avisos importantes: (i) aos que nunca tiveram contato comigo: o material a
seguir pode parecer informal demais em muitas ocasides. A intengdo é que sua leitura seja
menos drdua e um pouco mais divertida em alguns momentos. O problema, claro, é que
economistas ndo sao muito bem conhecidos pela qualidade de suas piadas; (ii) as planilhas
para replicagdo de - quase - todos os exemplos desta apostila estarao disponiveis em minha
pagina no PPGOM-UFPel e; (iii) este ndo é um curso de programacao em R.

Agradeco a André Carraro e César Tejada pela oportunidade de experimentar este
material com os alunos de Mestrado de Ciéncias Economicas na UFPEL nas edi¢oes
anteriores deste minicurso. Agradeco também Elisangela Luzia Aratjo pelo convite para
ministrar o minicurso na XXXI Semana do Economista na UEM (Universidade Estadual de
Maringa) em 2016.

Comentérios podem ser enviados para o endereco cdshikida at gmail dot com.

Pelotas, 16 de Outubro de 2016.

! Nesta versao da apostila ainda ndo ha um tépico sobre RMarkdown. As referéncias importantes estdo todas
aqui: http:/ /rmarkdown.rstudio.com/. Outro ponto importante é que apenas os tépicos feitos pelo professor
Rodrigo Nobre Fernandez foram feitos apenas no R, ndao no RStudio. O leitor ndo tera, contudo, grandes
dificuldades em acompanhar o contetido. Em breve, caso tudo corra bem, disponibilizo também os scripts.



http://wp.ufpel.edu.br/ppgom
http://wp.ufpel.edu.br/ppgom/cdshikida/apostilaRStudio
http://rmarkdown.rstudio.com/
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0. O que Homer Simpson disse para Peter Griffin? 2

Em 2014, o mundo (ou pelo menos parte dele) assistiu o crossover mais esperado da
histéria da TV (na minha opinido): os dois episédios em que Homer Simpson encontrava
Peter Griffin. Talvez vocé ndo saiba do que estou falando, mas os fas de ambos os shows
(ou de algum deles), sejam eles mestres, doutores ou calouros em Ciéncias Econdmicas,
sabem.

Um evento tdo memoravel ndo poderia passar batido a um usuério de R. Foi assim
que tive a ideia de iniciar esta nova versdo da apostila com um exemplo que, espero, mostre
toda a potencialidade do R (notadamente, sob a camada que chamaremos de RStudio daqui
em diante).

Considere, entdo, os verbetes de “Family Guy” e “The Simpsons” que existem na
Wikipedia. Para minha sorte, Peter Meissner criou o pacote wikipediatrend3, que nos permite
obter, diretamente da rede mundial de computadores, as visualizagdes diarias dos verbetes
da enciclopédia gratuita.

Optei por me limitar aos verbetes da Wikipedia inglesa, embora o programa me
permita explorar outras linguas e, portanto, os mesmos verbetes. Como todo usudrio de R
provavelmente sabe, a melhor maneira de comecar a aprender uma técnica nova é por meio
da replicagdo de algum exemplo. Vocg, caro leitor, provavelmente ndo sabe nada do R, mas
siga este exemplo. Ap0s instalar o pacote wikipediatrend (veremos como instalar pacotes
logo mais), executei o comando seguinte.

page_views =-

wp_trend(
page = c{ "Family_cGuy", "The_simpsons") ,
from = "2008-01-01",
To = "2015-01-01",
lang=c("en"),
file = "C:/users/cdshi_000/Documents/Meus Documentos,/Meus Documentos,/guysimpsons2.csv’

R
A

O resultado? Algo que comecava em 2008 e terminava em 2015. Um conjunto de

variaveis.

2 [Nota de Claudio D. Shikida] Agradeco a Leonardo M. Monasterio por me apresentar ao R. Levei muito
tempo para entender que seria uma boa ideia seguir pelo menos este conselho dele (um pouco de
Econometria mostrava que o melhor seria ndo seguir seus conselhos mas, neste caso, parece que tivemos um
outlier). Meu primeiro contato mais formal com R foi facilitado pela profa. Edimeire A. Pinto. Ari Francisco de
Araujo Jr me fez tantas perguntas que fui obrigado a melhorar a versdo inicial desta apostila (e ainda falta um
bocado...). Alunos nem sempre entendem, ao primeiro contato, a utilidade do R. O contato com o RStudio me
veio por meio dos meus ex-alunos - e atualmente economistas - Raphael Molina e Lucas Farias. Boa parte
desta apostila deve muito aos comentdrios, dicas e sugestdes feitas por alunos do curso ministrado no
PPGOM/ UFPel, na semana de 22 a 26 de Abril de 2013. Agradeco também ao Carlos Cinelli e ao Vitor Wilher
por terem sempre sido entusiastas do uso do R. O entusiasmo de muitos é sempre um estimulo adicional.

3 Veja este enderego: https:/ / github.com/ petermeissner/wikipediatrend.
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[y QN S R N

date

count lang page rank month title

2014-12-30 4599 en Family_cGuy 1033 201412 Family_Guy
2014-12-30 4888 en The_simpsons 847 201412 The_simpsons
2014-12-31 4047 en Family_cGuy 1033 201412 Family_Guy
2014-12-31 4511 en  The_Simpsons 847 201412 The_simpsons
2015-01-01 3863 en  Family_Guy 1033 201501 Family_Guy
2015-01-01 4247 en  The_Simpsons 847 201501 The_Simpsons

Sem sair de dentro do ambiente do R, reordenei a base de forma a obter as primeiras

linhas para um show apenas e o restante para o outro, sempre sob a ordenagao das datas.

shows<-data. framepage_views)
head (shows)

Tibrary(plyr)
newshows=-arrange(shows ,desc (page) ,date)
head (newshows
tail{newshows)

Visualizei meu resultado e descobri onde estava o ponto de corte. Tratava-se da

linha de ntimero 2537. Assim, dividi a base e criei uma nova base de dados apenas com a

data e as visualizacOes diarias de cada show.

family<-newshows [2538:5074,1:7]
simpsons <-newshows[1:2537, 1:7]
head (family)

guy=-familyicount

homer<-simpsons fcount
time<-familyidate
both=-data.frame(time, gquy, homer)
head(both)

new<-read. zoo(both, format = "%Y-%m-%d")
head (new)
tail(new)

Confuso? Ao final deste minicurso vocé devera estar pronto para comecar uma

analise como esta. Ah sim, vejamos como sao as visualizagdes.



Shikida, Fernandez (2016)

80000
|

60000
|

]
£
2
o
£ 2.
c 2
(=]
o
g |
(=]
o™~
o -
T T T T
2008 2010 2012 2014
Index
w
o
T
@
<
(=]
T
@
[va]
)
(=]
T
3 &
o)
R d
=
(7]
c =
(o]
2
@
2
o
o
T -
L)
o™
(=]
o
T
@
= T T T T
2008 2010 2012 2014

Index

Parecem correlacionadas? Tudo bem, podemos tentar dar uma olhada nisto.
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O célculo da correlacdo indicou algo em torno de 0.60 mas, como sabemos
“correlacdo ndo faz verao”, ou melhor, correlagdo ndo necessariamente implica
causalidade*. Entdo, como um bom aluno, eu resolvi usar irresponsavelmente - como
tantos - o teste de causalidade de Granger. Minha pergunta era mais ou menos esta: “sera
que as visualizagdes na pagina dos Simpsons aumentam/diminuem as visualizagdes na
pagina do Family Guy?

Ciente de que as visualiza¢des na Wikipedia seriam uma proxy imperfeita da
popularidade de cada show, mas ansioso para aprender a usar o wikipediatrend, prossegui.
Ap6s invocar um dos varios pacotes do R que fazem o teste de causalidade de Granger,
experimentei trés especificagdes, aleatoriamente, com defasagens de ordem 4, 8 e 12. O que
eu encontrei?

4 https: / /xked.com /552 /.
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; érangerteat(diff(guy} ~diff{homer), order=4, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff{guy) ~ Lags(diff{guy), 1:4) + Lags(diffChomer), 1:4)
Model 2: diff{guy) ~ Lags(diff({guy), 1:4)
Res.Df Df F Pri=F)
1 2523
2 2527 -4 0.9049 0.4601
= grangertest{diff(homer) ~ diff{guy) , order=4, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff(homer) ~ Lags(diff(homer), 1:4) + Lags(diff{guy), 1:4)
Model 2: diff(homer) ~ Lags({diff(homer), 1:4)
Res.Df Df F Pri=F)
1 2523
2 2527 -4 4.4765 0.00132 #*¥

Signif. codes: 0O °“#*%#' Q0,001 ***=' 0.01 **° 0.05 “." 0.1 ° " 1

> éraﬂgertEEt(diff(guy} ~diff (homer), order=8, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff{guy) ~ Lags(diff{guy), 1:8) + Lags(diff(homer), 1:8)
Model 2: diff{guy) ~ Lags(diff(gquy), 1:8)
Res.Df DF F Pr{>=F)
1 2511
2 2519 -8 1.4167 0.1841
= grangertest(diff(homer) ~ diff{guy) , order=8, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff(homer) ~ Lags(diff(homer), 1:8) + Lags({diff(quy), 1:8)
Model 2: diff(homer) ~ Lags{diff(homer), 1:8)
Res.Df DF F Pr{>F)
1 2511
2 2519 -8 18.898 < 2. 2e-16 *%¥

Signif. codes: O f##%' 0,001 *#*' Q.01 **' 0.0% *." 0.1 F ' 1

> éraﬂgertest(diff(guy} ~giff (homer), order=12, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff{gquy) ~ Lags(diff{guy), 1:12) + Lags(diff(homer), 1:12)
Model 2: diff{guy) ~ Lags(diff{guy), 1:12)
Res.Dpf Df F Pr(>=F)
1 24499
2 2511 -12 1.0768 0.3753
= grangertest(diffChomer) ~ diff{quy) , order=12, data=new)
Granger causality test

Model 1: diff(homer) ~ Lags({diff(homer), 1:12) + Lags({diff(guy), 1:12)
Model 2: diff(homer) ~ Lags({diff(homer), 1:12)
Res.Dpf Df F Pr{=F)
1 2499
2 2511 -12 13.139 « 2. 2e-16 *%*

Signif. codes: O "##=' Q0,001 ***' Q.01 **' 0.0% *." 0.1 * ' 1
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Em todas as especificagdes, verifiquei que o meu show favorito, Family Guy,
(Granger-)causava o The Simpsons. Fiquei intrigado com o resultado mas, claro, ndo fiz meu
dever de casa porque...ndo havia nenhum. Ndo era um exercicio de Econometria!®

Mesmo sem ter a obrigacdo de apresentar um relatério ou uma lista de exercicios
resolvida, eu passei um bom tempo fazendo esta “brincadeira”. Note também que ndo sai
do ambiente do R em momento algum. Sim, eu poderia ter salvo os resultados coletados em
uma planilha para, depois, fazer a leitura da mesma pelo R. Entretanto, nem isso foi
necessdrio. Também é importante perceber outra caracteristica do R: muitas das davidas
que tive foram resolvidas online (sim, ndo d4 para trabalhar com o R sem internet, a ndo ser
que voceé seja muito bom na linguagem e/ou tenha uma boa quantidade de livros sobre os
assuntos que deseja estudar por perto®).

Divertido, ndo? Ah sim, o que foi que Homer disse a Peter? Varias coisas, inclusive
esta’:

[The spaceship jumps over Springfield Gorge]
Peter: We're gonna make it!

Homer: Trust me, we're not.

Vocé, que comeca a usar o R agora, tal como vocé, que agora comega o mestrado em
Economia, ou se prepara para sua primeira prova, ou, claro, vocé que esta prestes a estimar
os primeiros modelos de sua dissertagao, reflita sobre esta frase de uma forma positiva.

Vamos ao R!

5 Caso fosse, alguém ja estaria levantando a bandeira dos testes de raiz unitaria, ndo sem alguma razao.
¢ Morar em uma biblioteca poderia ser a solugdo, ndo é?
7 Originalmente em: http:/ /familyguy.wikia.com/wiki/The Simpsons Guy/Quotes.



http://simpsons.wikia.com/wiki/Bart_the_Daredevil
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1. Cheguei ao laboratério, mas nao sei o que se passa. Alguém pode me ajudar?

Para iniciar sua aventura pelo mundo da Econometria em R, vamos nos lembrar que
utilizaremos o RStudio. Logo, precisamos instalar o R e o RStudio. A primeira coisa a se
fazer é consultar os sites seguintes: http://cran.r-project.org e http:/ /www.rstudio.com. Do
primeiro se instala a versao do R mais adequada ao seu computador. Do segundo, a mesma
coisa para o RStudio. Vocé deve ter encontrado as seguintes telas.

/ R The Comprehensive R Arc X

€« =>C https://cran.r-project.org

itf Apps Y Bookmarks (] Bookmarks bar M| Inbox B Google Translate [ [fJ Facebook e Chrome [ Save to Mendeley ||[F Chicago Journals - Ac

The Comprehensive R Archive

Download and Install R

Precompiled binary distributions of the base system and contributed packages. Wi
these versions of R:

C}_EAN s Download R for Linux
Mirrors s Download R for (Mac) 05 X
What's new? s Download R for Windows
Task Views
Search R is part of many Linux distributions. vou should check with vour Linux package :
above.
ibﬁf_n_‘_ﬁ____ ||Sour'ce Code for all Platforms
R The Comprehensive RA7 %/ . RStudio - Open source ar X \ [ee

€ - X A https://www.rstudio.com
it Apps Y Bookmarks (] Bookmarksbar M Inbox B Google Translate [} [@ Facebook e Chrome [3 Saveto Mendeley I Chicago Journals-Ac [} Like A Wessanet - Free Stat

@StUdIO Products ~ Resources  Pricing  AboutUs Blog Q

Welcome to RStudio - Open source
and enterprise-ready professional
software for R

Download RStudio Discover Shiny shinyapps.io Login

Digamos que vocé ja estd em um laboratério com ambos os programas instalados.
Primeiramente, agradeca do fundo do seu coracao aos bravos estagiarios, bolsistas ou
monitores dos professores que investiram horas de seu tempo para fazer as instala¢ées. Eles
merecem.

Mas, existe um catch aqui. Serd que as versdes dos programas sdo as mais recentes? E
aqui que iniciaremos nossa primeira licdo de R. Clique no icone do programa e abra a tela
do R. Vocé deve ter encontrado algo assim.


http://cran.r-project.org/
http://www.rstudio.com/
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R RGui (62-bit) — X
File Edit View Misc Packages Windows Help

Eol@fo|

R version 3.2.4 (2016-03-10) -- "Very Secure Dishes™
Copyright (C) 2016 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x36_64-w6d-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Typs 'licenss()' or 'licence(])' for distribution dstails.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()' for more information and
‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or

‘help.start()' for an HIML browser interface to help.
Type 'q(}' to quit R.

[Freviously saved workspace restored]

>

Vamos atualizar a versdo do R que vocé acaba de encontrar em seu computador e

vamos fazer isto de forma simples, usando o programa installr. V4 a este endereco:
https://github.com/talgalili/installr/. Vamos copiar e colar as instru¢des na tela do R. Na

pagina do installr, copie o trecho seguinte.

Installation
To install the stable version on CRAN:
install.packages( 'installr")

To install the latest installr version from GitHub use:

if (!require('devtools’)) install.packages('devtools'); # make sure you have Rtools installed first! if not, then rur
#install.packages('installr")

#install.Rtools()

devtools::install_github( talgalili/installr')

_________________________________________________________________________N

Usage

Ao colar na janela do R que vimos acima (trata-se da janela console), vocé notard que
ele ja iniciara a execucdo dos comandos. Repare a posi¢do do cursor na figura abaixo. Na
tltima linha, o cursor encontra-se pronto para a execucao do comando de atualizagdo.
Vamos apertar a tecla Enter e a magica comegara.

10


https://github.com/talgalili/installr/

Shikida, Fernandez (2016)

L P il
Bde [Be Feww blac Pehsgm  Wndoss Heip

56 CB @O

R versica 3.7.4 {POLE-03-10} -- "Vesy Secure Cdsses® e
Sspymigas ik P8 The R Foundetisn for Scessssicel Sompening
FlatEarmi a8l 4-udd -alnsvil nid (§4-B1T)

E 1 freés sofcwars &nd comss with ARICLOTELY N MARALWTY.
You are wnicils 1o fedlelribute 11 widerc ATt4ls oondi1156e.
Tyee 'licesasd]” or 'licecce{)"” for distribution detmils.

Hatural Dabgusde SUPROrT DuD FWSANS] LA an Engllsa iocale

R 18 & collaboratiwe projsct with masy contributars.
Type "OMALELINTEES ()’ [OF BIre LACOFRATLON &Rl
citaticall' oo Bow &0 cite A o I packages in publicaticas.

Type ‘SeR0(1° For Baee dsmo, heipll® for on-1ims Belp. oOF
Ealp. rtart (}" For an NIML Broveer isterfade to Balp.
Type 'qgil" =0 guit K.

[Frevitualy saved wirkspade restoced)

> Af (iTegArE (*deviosle®lh LReTall.pacuepes | tOevToalsti | maTE surs you have §
Leatiing Pefulred patiages Sevisals
1.packages{ installz"}
FRTEET
s iAsall_gurhab el galiinsinsnalie |

A primeira licdo sobre o R é que os programas que executamos nele sdo chamados de
libraries (bibliotecas). Em geral, eles estao disponiveis em um repositérios do R pelo mundo
mas, muitos autores disponibilizam versées mais recentes em outros locais - a esmagadora
maioria no github - como é o caso do installr. O que o installr faz é facilitar nossa vida com
um dos mais penosos trabalhos que se executa em R: sua atualizacao.

Uma vez que o programa estd em R, ele deve ser chamado (ou invocado). Faz-se isto
com o comando library(nome do fulano). Em nosso caso:

11
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I<E RGui (B4-bit)
Eile Edit Wiew Misc Packages Windows Help

EEEREE

R R Console

|: if ('require('devtool=')) in=stall.packages=s('devtools"')
Loading required package: devtools

> #install.packages('installrc')

» Finstall.Rtools|()

» devtools::install github('talgalili/installr')

Downloading GitHub repo talgalili/finstallr@master

from URL https://api.github.com/repos/talgalili/installr

Installing installr

"C:/PROGRAR~1/R/E-3.2.4/bin/uw64/R" —--no-site-file --mo-em
——no-restore CHMD INSTALL %
"C:/Users/cdshi_ 000/AppData/Local/Temp/RtmpgyGvC0/devt,
--library="C:/Users/cdshi 000/Documents/R/win-library/:

# installing *scource* package "installr'
- R

=% data

#*% preparing package for lazy loading

*#% help

#%% jnetalling help indices

#% Phnilding package indices

#% festing if installed package can be loaded
%% arch - i386

%% arch - =64

# DONE (installr)

» librarvi{installr)

L4

As rotinas criadas por Ted Galili, autor do installr guiardo vocé pelo processo de
instalagdo/atualizagdo do R. Como o minicurso é feito em um laboratdrio, precisamos dar

atencdo a atualizagdo do R. Voltemos a pagina do github em que estdvamos e vamos copiar

e colar outras linhas de comando.

mm mm g g e m e ememe— | e mm o mm menmeen L mmemmm emeemmemwmp e eemmmpe m = emm AE—

Usage

If you are using the Rgui, you will see a new menu added on your top right (just by "help™), giving you the option to update R,

or install new software.

For command line use you can update R by running:

if(!require("installr”)) install.packages('installr’)
library("installr™)
updateR() # this will open dialog boxes to take you through the steps

Exato. Copiamos as linhas acima e colamos na mesma janela do R. A execucao sera
imediata. No meu caso, eis a janela que surge (ela podera ser diferente para vocé).

12
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e Klul (ba-bit)
File Edit View Misc Packages Windows Help installr

EECIEEE

R ® Console

** preparing package for lazy loading

*#% help

#%% jnstalling help indices

#*#% puilding package indices

**%* testing if installed package can be loaded
*%% arch - i386

*%% arch - x64

* DONE (installr)

> library(installr)

Welcome to installr version 0.17.7

R . . . . } . Information
More information is awvailable on the installr project website

https://github.com/talgalili/installr/
There is a newer version of R for you to download!
Contact: <tal.galilifgmail.com>
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://gith You are using R version: 3.2.4 (2016-03-10)
And the latest R version is: 3.2.5 (2016-04-14)
To suppress this message use:

suppressPackageStartupMessages (librar)|

> if('require("in=stallr™)) install.packages('installr')
> library("installr™)
> updateR() # this will open dialog boxes to take wyou through the steps.

<

Em seguida, ele perguntard se desejamos saber algo sobre a nova versao do R (caso
alguém esteja afim de uma leitura técnica, siga em frente. Nao é o meu caso).

R R Console

*% preparing package for lazy loading

*% help

#%% installing help indices

*% puilding package indices

*% testing if installed package can be loaded
**% arch - i386

**% arch - x64

* DCNE (installr)

> library(installr)

Welcome to installr version 0.17.7

More informatiom is available on the installr project web Question
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galilifgmail.com> . . R .
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https:// Do you wish to see the NEWS regarding this new version of R?
To suppress this message use:
suppressPackageStartupMes=zages (11

> if (!require ("in=tallr"™)) install.packages('installr'")
> library("installr™)
> updateR() # this will open dialog boxes to take you through the steps.

A préxima janela merece um “Yes”.

13
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R roui (62-bit)
File Edit View Misc Packages Windows Help installr

EGEIREE
R R Console E@@

#*% preparing package for lazy loading

** help

#%% inzstalling help indices

**% pbuilding package indices

#% testing if installed package can be loaded
*%% arch - 1386

%% arch - x64

* DONE (in=stallr)

> library(in=stallr)

Welcome to installr version 0.17.7

More information is available on the installr project website: Question
https://github.com/talgalili/installz/

Contact: <tal.galili@gmail.com> . . .
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://github) Do you wish to install the latest version of RY

To suppress this message use:
suppressPackageStartupMessages (library (

> if('require ("installr"™)) install.packages|'"installr')
> library("installxr™)
> updateR () # this will open dialog boxes to take you through the steps.

Um ponto importante, enquanto a rotina atua, é notar algumas coisas. Primeiro, nos

comandos copiados, alguns deles continham o simbolo “#” no inicio. O “#” ndo é um
comando. Ele indica que o que vem a sua direita ndo é executavel. Usamos este simbolo
para fazermos anotacdes. A proxima pergunta é muito importante e vocé dird “Yes” mesmo
que eu ndo explique o porqué.

3 RGui (64-bit)
file Edit View Misc Packages Windows Help installr

EECIEEE
R r Console E@@

# DONE (installr)
» library{installr)

Welcome to installr version 0.17.7

More information is available on the installr project website:
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galili@gmail.com>
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://github.com/talgalili/is

To suppress this message use:
suppressPackageStartupMessages Question

> if({'require("installr™)) install.packages('installr'
> library("installz") 0 Do you wish to copy your packages from the older version of R to the
> updateR() # this will open dialog boxes to take you { newer version of B7

Installing the newest version of R,

please wait for the installer file to be download and
Be sure to click 'next' as needed...

trying URL 'https://cran.rstudio.com/bin/windows/base/}
Content type 'application/x-msdos-program' length 65587
downloaded 62.5 MB

14
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Como o installr, tudo o que usamos no R sao os pacotes (libraries, bibliotecas,

doravante chamados de pacotes). Estes sdo constantemente atualizados por seus autores e,

sempre que ha uma nova versao do R, hd uma atualizacdo para cada pacote. Claro que
vamos aceitar. Mais ainda, ele nos perguntara se queremos manter os diretérios de suas
antigas versoes. Isto depende de cada um. Geralmente eu nao faco isto (mas pode ser
interessante e, se for o caso, explicarei em aula, ok?).

R rGui (64-bit)
File Edit View Misc Packages Windows Help installr

R R Console

|*’ DCHNE (installr)
> library(installr)

Welcome to inactallr version 0.17.7

More information is available on the installr project website:
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galilif@gmail.com>
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://github.com/talgalili/i$

To suppress this message use:

Question
suppressPackageStartupMessages

> if(!'require("installr™)) install.packages('installr' Once your packages are copied to the new R,

> library("installz") o do you wish to KEEP the packages from the library in the OLD R

> updateR() # this will open dialog boxes to take you installation?

Installing the newest version of R, (if you choose 'NO' - you will erase your packages in the old R version])

please wait for the installer file to be download and
Be sure to click 'mext' as needed...

trying URL 'https://cran.rstudio.com/bin/windows/base/
Content type 'application/x-msdos-program' length 6558
downloaded 62.5 MB

Para as quatro proximas perguntas, a resposta é, claro, “Yes”.

R RGui (64-bit)
File Edit View Misc Packages Windows Help installr

El
R R Console E @

I bone (snscaiiz) "
» library(installr)

Welcome to installr version 0.17.7

More information is available on the installr project websaite:
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galili@gmail.com>
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://github.com/talgalili/fig

To suppress this message use:
suppressPackageStartupMessages

Question

> if('require("installr™)) install.packages('inatallr')
> library("installz") o Do you wish to copy your 'Rprofilesite’ from the older version of R to
> updateR() # thisz will open dialog boxes to take vou d the newer version of R?

Installing the newest version of R,

please wait for the installer file to be download and
Be sure to click 'next' as needed...

trying URL 'https://cran.rstudio.com/bin/windows/base/H
Content type 'application/x-msdos-program' length 65587
downloaded 62.5 MB
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R RGui (64-bit)
File Edit View Misc Packages Windows Help installr

]
R R Console E @ @

|* DCHNE (installr) "
> library({installr)

Welcome to installr wversion 0.17.7

More information is awvailable on the installr project website:
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galilifgmail.com>
Suggestions and bug-reports can be submitted at: https://github.com/talgalili/ig

To suppress this message use:
suppressPackageStartupMessages (1if

Question

> if(!require("installr")) install.packages('installr')
> library("installr™)

> updateR() # this will open dialog boxes to take vou thr| 0 Do you wish to update your packages in the newly installed R?
Inscalling the newest wversion of R,
please wait for the installer file to be download and ex|
Be sure to click 'mext' as needed...

trying URL 'https://cran.rstudic.com/bin/windows/basze/R-3

Content type 'application/x-msdos-program' length 6558751
downloaded €2.5 MB

g U sy

File Edit View Misc Packages Windows Help installr
R & Console (===

l. b (snstariz) .
» library(installr)

Welcome to installr version 0.17.7

More information is available on the installr project website:
https://github.com/talgalili/installr/

Contact: <tal.galili@gmail.com>
Suggestion= and bug-reports can be submitted at: https://github.com/talgalili/ig

To suppress this message use:
suppressPackageStartupMessages (1ib

Question

» 1f('require ("installr™)) install.packages('installr')
> library{"installr™)

> updateR() % this will open dialog boxes to take you thrg o Do you wish to start the Rgui.exe of your new R installation?
Instzlling the newest version of R,
please wait for the installer file to be download and exe
Be sure to click 'mext' as needed...

trying URL 'https://cran.rstudio.com/bin/windows/base/R-3.|
Content type 'application/x-msdos-program® length 65587511
downloaded 6€2.5 MB
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R R Console

R wersion 3.2.5 (2016-04-14) —-- "Wery, Very Secure Dishes"
Copyright (C) 2016 The R Foundation for Statistical Computing
Platcform: x86_64—w64—mingw32fx64 (64-bit)

R iz free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type '"license()' or '"licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R i=s a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()' for more information and
'citation() "' on how to cite R or R packages in publication|

Cuestion

Type 'demo()' for some demos, '"help()' for on-line help, o
'help.start()' for an HIML browser interface to help.
Type 'gi)' to guit R.

[Previously saved workspace restored]

>

o Do you wish to quit R (your workspace will NOT be saved)?

Podemos fechar o R agora. Vamos ao RStudio. Apés sua instalacdo, podemos abri-lo

e a visualizagao serd algo como a figura seguinte.

3 Rstudio -

File Edit Code View Plots Session Build Debug Teels Help

Il- - @ B & |4 Gotofilefundion - Addins ~ & Project:
] Untitled? (| Environment History

)| @ Osourceonsave | Q A= £ [=#Run | [*% | #Source ~| =

1

111 (Top Level) = R Seript =

&4 [ | (% Import Dataset~ | 3
) Global Environment ~ Q

= List

Environment is empty

Console C:/WINDOWS/system32/ < =

>

Files Plots Packages Help Viewer
| Expart +

Repare nas subdivisdes. A janela do canto superior esquerdo é nosso principal
ambiente. Nela criaremos nossos scripts (o corresponte ao do file do Stata ou ao prg file do

Eviews ou ao inp file do Gretl). Escrever um script significa que temos que saber o que

desejamos que o R execute e que temos um planejamento prévio, minimo, sobre o que

vamos fazer. Os comandos que copiamos e colamos direto na janela de execucao (console)

do R poderiam ter sido salvos em um script para posterior execugdo. O equivalente ao que

foi feito seria colar os comandos na janela inferior a esquerda que, ndo por coincidéncia, € a

janela de console.
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No lado direito do painel temos as janelas superior e a inferior. Na primeira, ha duas
abas, ambas destinadas a nos informar sobre o que obtivemos por meio dos comandos
digitados no script cuja execugao aparecera no console. A janela inferior tem vérias abas e
veremos mais sobre elas adiante.

Antes de terminarmos, uma breve palavrinha sobre instalacdes. Em breve sera
necessdrio instalar alguns pacotes como o instalIR. Como fazer isso? Vocé pode fazer isto
manualmente. Por exemplo, se quiser se adiantar e instalar varios pacotes ao mesmo tempo,
pode fazer:

install.packages(c("AER","Imtest","sem","car","ROCR","MASS","pscl", " forecast","astsa", " dynl

nn nn nn nn nn non

m","plm","sandwich","ggpplot2","pastecs", "vars","urca","strucchange"," foreign","aod"))

Ou pode fazer separadamente. Por exemplo, para os dois primeiros pacotes da lista
acima, terfamos:

install.package("AER”)
install.package(“Imtest”)

Claro, alguém deve lhe dizer que pacotes instalar. Quantos existem? N&o faco ideia
(...mas a dica é esta: https://cran.r-project.org/web/views/Econometrics.html). Ah sim,

vocé pode também usar o menu.

Edit Code View Plots Session Build Debug Toocls Help

.| = - = 55~ Addins -
7 novominicurso.R @] novominicursol1.R* 2] abenomics_novo.R 2] laboratorio_09_09_2012.R @7 slaves_randomwalk.R* = Environment = History

| [JSource on Save Q - 2 =#Run | %% | | o Source ~ =4 [ | (% Import Dataset~ | 3"
1 # vamos dizer que x recebe o valor 3. Para executar o comando, va até a linha ~| % Global Erwironment =
2 # do mesmo e digite Ctr1+R (em linguagem falada: controlr)
3 - o Data
4 x<-3 D affairs 601 obs. of 9
5 - R

, . O affairs 601 obs. of 1
6 # Novamente, na linha do comando...Ctr1+R -
7 Dexample. 3 6400 obs. of
g X D new 21 obs. of 12
= . Install Packages sndas num [1:4, 1:2
1= [Top Level]

ues
onsole Install from: ines chr [1:907] "
Package Archive File (.zip; .tar.gz) ¥ | Hstinha List of 2

Repository (CRAN, CRANextra)

& @ num [1:2] 2 3
Package Archive File (.zip; .tar.gz)

oi: chr "io"

Browse...
Plots Packages Help Viewer
Install to Library: ~

= fn Gl
C:/Users/cdshi_000/Documents/R/win-library/3.2 [Default] 7| Bren Resutts -

arch Results “ s [];
Install Cancel '\

—

ro—

Acho que podemos assumir que daqui em diante nao é tao dificil, ndo? Basta
escolher um repositério CRAN e buscar o nome do pacote. Repare que vocé também pode
obter o arquivo compactado, salvd-lo no computador e, entdo, usar a segunda opgao acima,
Package Archive File.
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E bem provével que vocé ja esteja no laboratdrio e que seu R ja tenha pacotes
instalados. Tudo o que vocé precisa fazer é pedir para verificar se ha atualizagdes dos
mesmos. O resto do processo é simples.

@ Rstudio - X
File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
Q- 2~ Import Dataset 3 | Project: iNone) +
@ noveminicursa.R % 0] novominicursal.R % | (7 novon  Install Packages... b Environment  History
& sourceonsave = Q, # = | i Check for Package Updates... I = + [ _#importDataset~ | ¥ o
1 ibrary(AER) .
2 data("Afraiis™ Version Contral » ~ Global Enviranment
3 summary(affairs) Data ~
4 Tibrary(pastecs) shell.. Qa 2 obs. of 4 variables =
é stat.desc(affairs) Addins 4 @both 2537 obs. of 3 variables |
7 # frequencia da variavel affairs Keyboard Shortcuts Help Al Shift+K Ofamily 2537 obs. of 7 variables 3
2 table(affairssaffairs)) Modify Keyboard Shortcuts @ newshows 5074 obs. of 7 variables =
10 prop.table(table(Affairssaffairs)) _
11  hist(affairssaffairs) Project Options... Files Plots Packages Help Viewer
12 continaencia <-tahlelaffairstaffaire 2 = Export -
TG Global Options... | > 2
11| (op Level) R Script
Console
R version 3.2.5 (2016-04-14) -- "very, Very secure Dishes”

copyright (C) 2016 The R Foundation for statistical computing
Platform: x86_64-wed-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Ticense()’ or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors(}’ for more information and

‘citation()’ on how to cite R or R packages in publications.
Type ‘demo()’ for some demos, "help()" for on-line help, or
"help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type 'q()’ to gquit R.

[wWorkspace Toaded from ~/.RDatal

722 AM

&0 ~waB s

Box Necessario (mas nao Suficiente)

Um aspecto interessante do uso do R é quando descobrimos a quantidade de recursos
online para nos ajudar. Devo mencionar a comunidade do StackOverflow (ou
StackExchange, nunca sei direito) e o leitor podera encontrar, facilmente, dicas online em
forma de video-aulas, cursos gratuitos ou pagos (como o do Vitor Wilher), ou mesmo em
blogs (Carlos Cinelli tem disponibilizado versdes iniciais dos capitulos de seu livro em seu
blog, por exemplo). O prof. Rob Hyndman disponibilizou um excelente tutorial basico de
séries de tempo aqui. Os tutoriais da UCLA sdo fontes obrigatérias para quem usa Stata ou
R. Veja também R for dummies, Inside-R8, Quick-R, por exemplo.

Certamente eu me esqueci de alguns sites, mas sugestdes sdo sempre bem-vindas.

Vocé esta de parabéns. Encerrou a primeira sessao inicial deste mini-curso. Pegue
seu vale para um café.

8 A partir de algum momento em 2016, este link foi substituido pelo da versdo aberta do R oferecida pela
Microsoft: https: / /mran.microsoft.com/.
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2. Impressione seus amigos e aquela garota bonita!

Ok, vocé estd ansioso(a) para mostrar ao mundo que ja é um iniciado em R. Vamos
do inicio entdo. Comecemos com os objetos que podem ser manipulados no ambiente R.
Temos nimeros, vetores, matrizes, textos, graficos, etc. Vejamos alguns exemplos que
podem nao parecer muito Gteis agora, mas que eventualmente vao te ajudar no futuro.

Digamos que eu queira gerar um objeto “x” que é igual a “3”. Depois quero mostra-
lo a vocé. Nao satisfeito, quero também mostrar que sou sofisticado e que sei fazer contas.
Vamos ver se vocé consegue impressionar seus amigos (e aquela garota bonita) com seus
conhecimentos em R. Entdo digite os comandos na janela de scripts (ndo precisa digitar os
textos). Para executar os comandos, ha duas opg¢des: um por vez ou todos de uma vez so.
No segundo caso, marque toda a janela (Ctrl+a) e execute (Ctrl+R). No primeiro, basta ir até
a linha do comando e executar. Veja o exemplo.

27 Untitled1*

21 | & []5ource on Save Q - & ~#Run | [%% | Source ~
1 # vamos dizer que X recebe o valor 3. Para executar o comando, va até a linha
2 # do mesmo e digite Ctr1+rR (em linguagem falada: controlr)
3
4 x=<-3
5
6 # Novamente, na linha do comando...Ctrl1+R
7
8 x
9
10 # Sacou que tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
10:31 [Top Level} R Script
Console

Os resultados dos comandos aparecem na janela inferior.
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3 Rstudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
7i-l&a-l 3 = [E8 | Addins -
@ Untitled1® =0
41 | [ [ Ssource on Save Q - & [=#Run | ®% | | #Source ~| =
1 # vamos dizer gue x recebe o valor 3. Para executar o comando, va até a linha
2 # do mesmo e digite ctr1+R (em linguagem falada: controlr)
3
4 x=-3
5
6 # Novamente, na linha do comando...Ctrl+R
8 x
9
10 # Sacou que tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
8:2 [Top Level) 5 R Script
Console C:/WINDOWS/system32/ —=
> # vamos dizer que x recebe o valor 3. Para executar o comando, va até a linha
> # do mesmo e digite ctr1+rR (em linguagem falada: controlr)
e
= K<-3
=
= # Novamente, na linha do comando...Ctrl+r
=
B
[1] 2
>
= # 5acou que tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
=
Ainda nao impressionou ninguém, né? Ok, mais alguns comandos.
e U
File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
ol-l2-1 H = |5l | addins ~
@7 Untitled1* =) E
dl | [ [sourceonsave | Q A - | i =% Run | 2% | _#sSource ~| = g
4 # U eSS © UTyToE LT TR LEm TTTigudyeEm TdTdUd. CUTTCT UTRg A
2 |
4  X<-3 v
5
6 # Novamente, na linha do comando...ctrl+r
-
/
B x
9
10 # Sacou que tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
11
12 log(x+123.67)-sgroix) exp(x/2)+fFactorial(s)
13 I v F
13:1 [Top Level) = R Script =
Console C:/WINDOWS/system32/ =

# vamos dizer que x recebe o walor 3. Para executar o comando, va até a linha
# do mesmo e digite Ctr1+rR (em Tinguagem falada: controlr)

X<-3

=3
=3
g
g
=
= # Novamente, na linha do comando...Ctr1+R
=3
E
[11 3

=

> # Sacou que tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
= log(x+123.67)-sqrt(x)rexp(x/2)+factorial(s)

[1] 113.1155

g

Acho que agora vocé ja comegou a ser notado. Entretanto, tal como na vida,
nenhuma garota quer saber de um cara que s6 sabe aritmética ou recitar nimeros com
quatro casas decimais. Vejamos, entdo, algo mais interessante.
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3 RStudic

File Edit Code Wiew Plots Session Build Debug Tools Help

@l-l2- 3 = EEl ~| Addins ~

@7 Untitled1*
A1 @ Osource onsave | O # - i | |=% Run | [®%

IZ TUYLATLLS. U7 J=oYl LA TEAP LA £ Traciul Tary iy
13
14 # Ainda naoc me notaram. vamos fazer algo melhor.
15

16 # Vetores

18 a<- c(2,4,5,8)
19 sort(a)

20 Tength(a)

21 sum{a)

22 prod(a)

22:8 [Top Level] =

Console C:./WINDOWS/system32/
# vamos dizer que x recebe o valor 3. Para executar o comando, va até :
# do mesmo e digite Cctr1+rR (em Tinguagem falada: controlr)

x<-3

>
>
-
p-
-3
> # Novamente, na linha do comando...Ctrl+R
=
> X

[1] 3

>

> # Sacou gque tem que usar Ctrl+R para executar comandos em R, né?
= log(x+123. 67 )-sgrt{x)rexp(x,/2)+Factorial(5)

[1] 113.1155

> a=- c(3,4,5,8)

> sort{a)

[1] 34 58

= length({a)

[1] 4

> sum{a)

[1] 20

= prod{a)

[1] 480

Ok, ainda nao é muito. Vamos adaptar um exemplo de Heiss (2016) para uma base
de dados hipotética.
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@7 Untitled1*

41 [ []5ource on Save Q - A ~ Run
i Sy
22 prod(a)
23 # vetor de médias de gols no campeonato
24
25 médias =- c(1000, 200, 10, -4)
26
7 # vetor de nomes dos times|
28
29 times <-c("pelotas”, "arémio”, "cColorado”, "Cha-vante™)
30
31 # agora...

32 names{médias)<=-times
33 médias

24

2027 [Top Level) =

-
=
b
b=
=
b
b3
-
=
b
b=

Console
# vetor de médias de gols no campeonato
médias <- c(1000, 200, 10, -4)
# vetor de nomes dos times
times <-c("Pelotas”, "erémic”, "colorado"”, "Cha-vante")
# agora...
names (médias)<-times
médias
pPelotas Grémio <Colorado Chi-vante
1000 200 10 -4

Ok, neste exemplo vocé perdeu pontos com algumas garotas e ganhou com outras.
Repare que o R aceita vetores numéricos e também de nomes. O uso das “aspas”
importante aqui. O RStudio é til neste aspecto porque, bem, experimente escrever os
nomes dos times sem as aspas e executar o comando. Ah sim, mais alguns comandos com

este mesmo exemplo.
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3 Rstudio
File Edit Code View Plots 5ession Build Debug Tools Help
9l-l-|l B = B+ addins
@7 Untitled1* =
A1 | |3 [Jsourceonsave | Q # ~| i ~#Run | %% || % Source -
25 médias =- c(1000, 200, 10, -4)
26
27 # vetor de nomes dos times
28
29 times =-c("pelotas", "Grémio", "colorado", "chi-vante")
30
31 +# agora..

32 names(médias)=-times
33 médias
34 médias[2]
35 médias[1:3]
36 médias["'cha-vante"]
37 médias[médias<0]
2%:45 [Top Level] = R Scr

Console =

T oWy ey ey e

# agora...
names (médias)<-times
médi as
pelotas Grémio <colorado cha-vante
1000 200 10 -4
> médias
Pelotas Grémio Colorado Cha-vante
1000 200 10 -4
> médias[2]
Grémio
200
> médias[1:3]
Pelotas Grémio Colorado

VWOV WY

1000 200 10
> médias["cha-vante"]
cha-vante

-4
> médias[médias<0]
cha-vante

-4

Ok. Vocé ja esta experiente em vetores. Vejamos um pouco sobre matrizes. Note o
comando nrow que diz respeito ao namero de linhas da matriz que estamos criando.
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) RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
l-l-1 B B 55 - addins -

27 Untitled1*
A1 B Osourceonsave | G # - |
35 médias[1:3]
36 médias["Cha-vante™]
7 médias[médias<0]

38

39 L ja estamos sendo notados. Que tal matrizes?
40

41 k =-c(2,2,4,5,6,7)

42

43 A <-matrix(k,nrow=3)

44 A

45  B=-matrix(k,nrow=2)

46 B

3&1 [Top Level) -

Consaole

= k =-c(2,3,4,5,6,7)

=3

> A =-matrix(k,nrow=3)

= A
[.11 [,2]
[1,] 2 3
[2,] 3 6
[3.] 4 7
> B<-matrix{k,nrow=2)
> B
[,11 [,21 [,3]
[1,] 2 4 (5]

[z,] 3 ] 7
>

Que tal usar ncol (namero de colunas)?

L— 2 -

= Cﬁ—matrix(k:ﬂcu1¥3}

= C

(.11 [.2] [,3]
[1,] 2 4 6
[2,] 3 5 7
=

Ok. Mas poderiamos também criar diferentes vetores e unifica-los em um objeto
matriz por meio dos comandos cbind e rbind. No primeiro caso, os vetores sdo
transformados em colunas de uma matriz e, no segundo caso, as linhas é que o sao.
Vejamos um exemplo.
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L9 R5tudio
Eile Edit Code View Plots Session  Build Debug Tools |
ol-le-l A = - A

@7 Untitled1*

a1 | | [Jsourceonsave | @ # ~| &

45 B=-matrix{k,nrow=2)

46 B
47 C=-matrix{k,ncol=3)
48 C
49 |
50 k =-c(2,3,4,5,6,7)
51 wv =-ci(4,4,2,1,7,8)
52 Zz<- ¢{4.5,2,3.33,1,0,0)
53
54 uwau=-rbhindCk,v,z)
55 wow=-chind(k,v,z)
56 uwau
7 owow
451 [Top Level) =
Console C:/WINC 5/system32
= k =-c(2,3,4,5,6,7)
> v <-c(4,4,2,1,7,8)
= F=- C(4.5,2,3.33,1,0,0)
=
= vau=-rbind(k,v,z)
= wow<-chind(k,v,z)
= uau
(.11 [.2]1 [.31 [.4]1 [.,51 [,6]
k 2.0 3 4.00 5 & 7
v o o4.0 4 2.00 1 7 &
zZ 4.5 2 3.33 1 0 0
= WOW
k v z
[1,] 2 4 4.50
[2,] 2 4 2.00
[3,] 4 2 3.33
[4,] 51 1.00
[5,] & 7 0.00
[6,] 7 & 0.00
py

Algumas operagdes basicas como somar, multiplicar (elemento por elemento) ou
transpor sao ilustradas abaixo.
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[ Rstudio

le Edit Code

H &

E
Q- = ~

27 Untitled1

#

el |

View

Plots

Session

[ []Source on Save

52 z-- c(4.5,2,2.33,1,0,0)

53
54  uau=-rbind(k,v,2)
55 wow=-chind(k,v,z)
56 uau
7 wWOwW
58
59 oia =-rbind(z, -v, k)
60 oia + uau
61 oia®uau
62 aio=-t(oia)
63 aio
64 |
641 [Top Level)
Console
[6,] 7 8 0.00
= oia <-rbind(z, -v, k)

> 0ia + uau

(.11 [.2]1 [.3]
5 7.33
0 0.00
5 7.33

Z 6.5
0.0
k 6.5

= oia®uau

(.11 [.2]
9 6

-16 -16

k 9
> aio

[1.]
[2,]
[3.]
[4.]
[5.]
[e.]

=

[ R B R WU Y Y
L
L

6

[ |
e F )

i
o]

(.41 [.5] [.6
6 6

0 0
6 6

[,31 [.4]

13.32
-4.00
13.32
= ajo=<-t{oia)

e = IO R U N

5

5

0

Build

]

e BBt

.51 [.8]
0 0

-1 -49 -64

0

Debug Tools

-

Help
Addins

Quanto a multiplicacdo de matrizes, veja a figura seguinte. Note que ao colocarmos o

comando entre parénteses, o resultado é automaticamente mostrado no console.

e grE

Console

-y

= {(dado =- aio %*% oia)

[,1]
[1,] 40.250
[2,] 31.000
[3,] 30.985
[4,] 18.500
[5,] 40.000
[6,] 46.000
-

Para inverter matrizes precisamos, inicialmente de uma matriz quadrada que nao
seja singular (como é o caso da matriz acima, por motivos 6bvios). Fica por sua conta
construir uma matriz de dimensdo 2 x 2 e aplicar-lhe o comando solve. Digamos que sua

[

y2]
31.
29.
26.
21.
46.
53.

00
0o
66
0o
0o
0o

30.
26.
31.
25.
38.
44.

[,3]
9850
6600
0889
3300
0000
0000

[

5

0o
33
0o
0o
0o

46
e}
37
85
98

41 [,5] [,6]
18.50 40 46
21.
25.
27.
37.
43,

53
44
43
98
113

27
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matriz se chame banana. Entdo, o comando para inverté-la sera: solve(banana). Ok, ajuda
rapida.

Lo, ] 40.000 33,00 44,0000 45,00 95 113
= banana=-matrix{c({2,3,4,5),nrow=2)
= solvel(banana)
[.1] [.2]
[1,] -2.5 2
[2,] 1.5 -1
=

Uma das vantagens do R é podermos criar uma lista de elementos de diferentes tipos.
Neste caso, criamos uma lista composta de dois objetos. O primeiro deles é uma sequéncia
de ntiimeros que se inicia em dois e termina em trés, gerados de forma discreta, com um
passo de distancia. O segundo ¢é a varidvel “0i” que recebe a expressao “io”. Em seguida,
vocé percebe que pode visualizar os nomes dos componentes e também que o simbolo “$”
serve para visualizar os itens do componente “A” da “listinha”.

= listinha<-Tist(A=s5eq(2,3,1), oi="i0")
= 1istinha

Ta

[1] 2 2

$oi
[1] "Ha"

= names{1istinha)
[l] IIAII IID_i m

= listinhata

[1] 2 2

Este tipo de objeto naturalmente nos leva a um dos mais usados em R que é o data
frame. Embora lembre uma matriz, ele ndo é uma matriz e pode acomodar objetos bem
diferentes ao mesmo tempo. Na tentativa de ganhar a aten¢do da garota (ou dos seus

amigos), vocé tenta emplacar uma conversa sobre vendas semanais dos produtos “v1” e
“ 4
v2”.
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vl =- (10, 2, 11, -4)
v2<-c(1,2,3,0)
semana<-c(1,2,3,4)

vendas<-cbind{(v1,v2)
rownames (vendas) <-semana

R L L L A

vendas
vl w2
10 1

2 2
11 3
-4 0
vendasnovo<-as. data. frame(vendas)
vendasnovo
vl w2
10 1

2 2
11 3
-4 0

LT S R ]

Wok Wk

O que acontece se vocé digitar (e executar) vendasnovo$v1? Experimente. Voltaremos
aos arquivos data frame posteriormente, para ilustrar outros comandos. Por enquanto, acho
que vocé ja conseguiu impressionar seus amigos (e aquela garota). Ou ndo? Ok, vamos
tentar mais uma tltima cartada: fazer um diagrama de dispersdo e incluir a reta de
regressao.

# um grafico simples

plot {(vendasnovoivl, vendasnovoiv2, main="Diagrama de Dispersdo"”,
xlab="vl ", ylab="vZ ", pch=19)

abTline(Im{vli-v2,data=vendasnovo), col="red")

Diagrama de Dispersédo

v2
1.5 20 25 3.0
Il Il Il
.
.

10

05
1

00
1
.

vi

Poucos dados, ndo? Podemos tentar algo mais interessante. Que tal um pouco de
acao? Primeiro, vamos abrir uma planilha (japao.xlsx), copiar e colar os dados no R.
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Clipboard Font Alignment
Al v Jfe | year
A B c | o | E F G H
L |year total gangsterir pistol gdp_grow total_crim gangster | pistol_growth
2 1980 199 142 127 2.81757 0.151641 0.143643 0.171358
3 | 1981 198 148 131 417684 -0.00504 0.041385 0.03101
1 1982 194 150 129 3.37664 -0.02041 0.013423 -0.01538
3 1983 291 232 220 3.00072 0.405465 0.436102 0.533815
b 1984 191 158 162 4.46389 -0.42105 -0.38414 -0.29988
7 1985 254 221 209 6.33337 0.285001 0.335568 0.243534
8 | 1986 256 232 219 2.83107 0.007843 0.04857> 0.046737
| 1987 265 230 219 410745 0.034552 -0.00366 of
0] 1988 197 154 155 714668 -0.29653 -0.40113 -0.34565
L | 1989 202 170 157 5.37017 0.025064 0.093346 0.012321
vy 1990 200 173 171 5.57239 -0.00995 0.017493 0.085418
3| 1991 155 125 132 3.32433 -0.25439 -0.32498 -0.25386
A4 1992 176 140 151 0.81905 0.127059 0.113329 0.134478
3| 1993 130 99 97 017106 -0.30235 -0.34652 -0.44257
b 1994 159 117 131 0.86356 0.20137 0.167054 0.300486
i 1935 156 111 127 1.94234 -0.01905 -0.05264 -0.03101

Af esta. O crescimento do PIB (gdp_growth) foi obtido a partir de uma série
descontinuada do banco de dados FRED (https:/ /research.stlouisfed.org/fred2/). O
restante sdo de fontes oficiais (governo do Japdo). Temos, entdo, mais observacoes e a

possibilidade de vocé ganhar a garota com um bom papo sobre mafias e economia (ou,
eventualmente, sobre filmes japoneses de mafia).

Para esta empreitada, usaremos um pacote um pouco mais avangado - mas muito
mais util - para fazer graficos. O comando plot() usado acima é basico do R. Vejamos um
pouco do ggplot2. Os primeiros comandos abaixo nos mostram como é facil carregar dados
no R (facil, mas o problema é que hé tantas possibilidades que vocé geralmente tem que
pesquisar para saber qual a melhor forma de importar seus dados para o R). Repare que,
em seguida, j& uso o comando do ggplot. Vale a pena ampliarmos a parte final da figura
para vermos a janela com o script?.

9 Para detalhes, ver: http:/ /stackoverflow.com/questions /10599708 / difference-between-read-table-and-read-
delim-functions.
30


https://research.stlouisfed.org/fred2/

Shikida, Fernandez (2016)

AU

> jap<-read.delim("clipboard”, header=TRUE)

> # para planilhas o melhor é&: read.table(file = "clipboard”, sep = "“t", header=TRUE)
> head(jap)

year total gangsterinvolved pistol gdp_growth total_crime_growth gangster_growth pistol_growth
1 1980 199 142 127 2.81757 0.151641268 0.14364270 0.17135825
2 1981 198 148 131 4.17684 -0.005037794 0.04138522 0.03101024
3 1982 194 150 129 3.37664 -0.020408872 0.01342302 -0.01538492
4 1983 291 232 220 3.06072 0.405465108 0.43610208 0.53381514
5 1984 191 158 163 4,46389 -0.421049839 -0.38414234 -0.29987735
6 1985 254 221 209 6.33337 0.285000839 0. 33556767 0.24858405
> library(ggplot2)
= ggplot(jap, aes(x=gdp_growth, y=gangster_growth)) +
+ geom_point(shape=1) + # bolinhas
+ geom_smooth{method=Tm) + # reta de regressao (default 95%)
+ ggtitle("0 crime ndo compensa?")

head (jap)

Tibr ary._ggm ot2)

ggplot(jap, aes(x=gdp_growth, y=gangster_growth)) +
geom_point(shape=1) + # bolinhas
geom_smooth({method=1m) + # reta de regressdo (default 95%)
ggtitle("0 crime nio compensa?")

A partir da janela acima vocé percebe que o “+” que aparece no script faz parte da
sintaxe do comando. Nao se trata do tradicional “+” que aparece na janela de resultados
(console) para indicar que a linha anterior continua. Cuidado com isso, heim? E o gréfico

para impressionar a garota?

O crime ndo compensa?

bl

o
3

o
o

gangster_growth
o
o

4 0 a
gdp_growth

Nao ficou feio, ficou? A partir dai, a conversa prossegue com uma discussao sobre o

crime, a natureza humana, os limites da Estatistica, as maravilhas da Econometria e, antes

que voceé perceba, ja estard sozinho, no bar, bébado, sem a garota por perto. Ou ndo.
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3. Como é que eu importo os meus dados para o R? Que loucura é esta?

Nao deve haver um tépico mais polémico do que este. H4 varias formas de se
importar dados de planilhas, sites da internet, etc, para o R. Minha sugestao é que vocé se
especialize em um tipo de arquivo (minha escolha pessoal é pelos arquivos no formato csv)
e pesquise sobre outros formatos conforme sua necessidade. De qualquer forma, vamos a
alguns exemplos.

textos em andamento (e planilhas)/escravos de ganho rent seeking/rationalslaves.csv”,

+ header=TRUE, sep=",",na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

-

Outra dica do R: estamos na janela de console, certo? O que vocé visualiza ai em cima
é o comando que digitei, exceto por um detalhe: na terceira linha, na extrema esquerda, ha
um sinal de “+”. Ele néo foi digitado. E que o R, ao encontrar a limitacdo da janela a direita,
passa para a linha de baixo com o sinal “+” indicando que o que se segue é continuagao da
linha anterior e ndo um novo comando. Veja o0 mesmissimo comando na janela do script. Ele
é tdo comprido que tive que passar para a linha de baixo em algum momento. A regra é ndo
dividir a linha pelo menos até terminar o nome do arquivo, no caso, rationalslaves.csv. Apds
a virgula, que deve permanecer na mesma linha, tudo bem.

L new<-read.table("C:/Users/cdshi_000/Documents/Meus Documentos,/Meus Documentos/textos/textos em

? header=TrRUE, sep=",",na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

Algumas observagoes. O header=TRUE diz ao R que ele deve considerar a primeira
linha da planilha como o cabegalho. O sep=",” informa que o separador entre as colunas do
arquivo csv é a virgula (ndo é coincidéncia que csv seja o acronimo de comma separated
values). O na.strings="NA"informa que as células em branco devem ser preenchidos com a
expressdo NA. O dec="." Informa que o separador decimal é o ponto. Finalmente,
strip.white=TRUE é usado, em read.table, quando a planilha original tem delimitadores.
Basicamente, o que ele faz é considerar espagos em branco a esquerda e a direita da célula
(entre os delimitadores) como parte da mesma. Por exemplo, digamos que a célula (o
separador utilizado sdo as aspas) é: “ Altamira do Carmo “. Assim, os espagos em branco a

esquerda e a direita do nome serdo considerados como parte da célula.

Achou desagradével? Vocé pode simplesmente pedir para abrir uma janela para que
vocé mesmo selecione seu arquivo (mas repare que os comandos auxiliares sdo os mesmos:
cabecalho, separadores, etc).
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B0 NEAULVENUASTIOVU )
87 str(vendasnovo) @ new 0 obs. of 1 variable =
gg summary (vendasnovo) vendas num [1:4, 1:2] 10 211 41230 E
90 base<-read.table(file.choose(),header=TRUE, sep=",", na.strings="Na", © vendasnovo 4 obs. of 2 variables -
a1 dec=".", strip.white=TRUE) vli: num 10 2 11 -4
92
[ - e - Select file x
21 (Top Level)
onsole « ~ 4 |5 » Claudio Shikida * Documents v O Search Documents -]
Organise v Mew folder =~ ™ @
base<—r’ead.tab'le(‘F'i'\e‘.ld‘?oose(:‘),heaQer=TRUE, sep=",", na.strings="Na", Kindle ~ Mame Date modified Type A
dec=".", strip.white=TRUE) 7
matplotlib -Reache File folder =
.oracle_jre_usa Access2CSV File folder
receitanet animation File folder
ssh backup_ir_16 File folder
J 3D Objects Bluetooth Folder File folder
Calibre Library File folder

Anaconda
CloneDVD Studio File folder

Application Da

Coolmuster files File folder
backupshikida Corel PaintShop Pro File folder
[23 Contacts CyberLink File folder
[ Desktop D-Book File folder
[ Documents DotBooks File folder v
B oneor v < >
File name: | [Anies ¢4 v

Basicamente, o file.choose() permite que escolhamos o arquivo a ser lido por meio de
uma janela. A vantagem é que ndo se precisa indicar o caminho do mesmo. A desvantagem
€ que se gasta mais tempo para se obter acesso ao arquivo'?.

Vocé poderia importar dados diretamente da internet sem necessidade de
transferéncia para o computador primeiro. Por exemplo, os dados utilizados no famoso
estudo de Fair sobre casos extra-conjugais é usado em varios livros e esta disponibilizado
em vérios enderecos online como o do exemplo seguinte. Repare que o formato de dados
importado, no exemplo, é o do Stata (extensao .dta).

LA S = = B2l ~| Addins = R Project:
@ novaminicursa.R* 37 abenomics_novo.R 27 laboratorio_09_09_2012.R 27 slaves_randomwalk.R* 12 taxas_de_cambio_q = Environment  History
&1 | | [Jsourceonsave =G F# ~| i ~#Run | 5% | | #Source ~ &% |3 | [ Import Dataset~ | & List
90 base —r'ead.tab'lej'\“'i'\e‘.lchoose ,heaclier=TRiJE, sep="‘,”, na.strings="na", # | Global Environment =
gj;_ dec=".", strip.white=TrRuE) pata
93 require(foreign) O affairs 601 obs. of 19 variables
94 affairs<-read.dta("http://Fma.bc. edu/ec-p/data/wooldridge/affairs. dta™) Onew 0 obs. of 1 variable
gé vendas num [1:4, 1:2] 10 211 412 20
a7 @ vendasnovao 4 obs. of 2 variables
98 hd vii num 10 2 11 -4
95:1 (Top Level) R Script v2: numl 2 30
Console ‘:‘"‘_‘iﬁ L e

Uma terceira opgao é copiar os dados da sua planilha e colar no R salvando-os, em
seguida, em um data frame. Lembra do exemplo do Japao? Veja aqui o que foi feito.

10 O comando strip.white=TRUE é usado, em read.table, quando a planilha original tem delimitadores.
Basicamente, o que ele faz é considerar espacos em branco a esquerda e a direita da célula (entre os
delimitadores) como parte da mesma. Digamos que a célula (o separador utilizado sdo as aspas) é: “ Altamira
do Carmo “. Assim, os espagos em branco a esquerda e a direita do nome serdo considerados como parte da
célula.
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Lunurc

> jap<-read.delim("clipboard”, header=TRUE)

> # para planilhas o melhor é&: read.table(file

= head(jap)
year total gangsterinvolwved pistol gdp_growth total_crime_growth gangster_growth pistol_growth

Para salvar como data.frame basta aplicar o comando homonimo e eis o resultado.

142
148
150
232
158
221

1 1980 199

2 1981 198

3 1982 194

4 1983 291

5 1984 191

6 1985 254

> library(ggplot2)

-

+ geom_point(shape=1) +
+ geom_smooth(method=1m) +
+

127
131
129
220
163
209

L B1757
17684
. 37664
. 06072
.46389
. 33337

[= B SRS VR RSy N

0.151641268
-0.005037794
-0.020408872

0.405465108
-0.421049839

0. 285060839

ggplot(jap, aes(x=gdp_growth, y=gangster_growth)) +
# holinhas

# reta de regressio (default 95%)
ggtitle("0 crime ndo compensa?")

0.14364270
0.04138522
0.01342302
0.43610208
-0.38414234
0.33556767

"clipboard”, sep = "\t", header=TRUE)

0.17135825
0.03101024
-0.01538492
0.53381514
-0.29987735
0.24858405

121:1 [Top Level) R Script
_onsole
1 2009 64 35 33 -5.52696 0.28B768207 0.6109091 0.2776317
2 2010 46 14 20 4.44669 -0.33024169 -0.9162907 -0.5007753
3 2011 Exl 12 10 -0.73255 -0.39465419 -0.1541507 -0.6931472
new<-data. frame(new)

head (new)

year total gangsterinvolved pistol gdp_growth total_crime_growth gangster_growth pistol_growth
1979 171 107 3.48396 NA NA NA
1980 199 142 127 2.81757 0.151641268 0.14364270 0.17135825
1981 198 148 131 4.17684 -0.0053037794 0.04138522 0.03101024
1982 194 150 129 3.37664 -0.020408872 0.01342302 -0.01538492
1983 291 232 220 3.06072 0.405465108 0.43610208 0.53381514
1984 191 158 163 4.46389 -0.421049839 -0.38414234 -0.29987735
tail{new)

year total gangsterinvolved pistol gdp_growth total_crime_growth gangster_growth pistol_growth
§ 20086 73 24 33 1.69291 0.04196420 -0.4595323 -0.4155154
9 2007 74 41 43 2.19219 0.01360565 0.5355182 0.2646926
1 2008 48 19 25 -1.04164 -0.43286408 -0.7691331 -0.5423243
1L 2009 64 35 EE -5.52696 0.2B768207 0.6109091 0.2776317
e Tl ) A4 s 44 i Tal A AdSon A ITIATAT SN Ca Tt e T Vo ly A CAMTTCEY

Para conferir, uso dois comandos simples para ver o inicio (head) e o final (tail) da

minha nova base de dados importada.

Existem muitos outros jeitos de se importar dados para o R. Vocé pode, por exemplo,

programar e capturar dados da internet. Veja este exemplo para um conjunto de dados em

formato ASCII e extensdo “.txt” que estd na pagina de um professor e é importado

diretamente para o R.

11 Veja, por exemplo, este material.

Para mais dicas sobre como importar arquivos, pesquise um pouco, ok?1!
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4. Vamos comecar a trabalhar? Ta tudo em ordem? Eu sei tudo? Tenho davidas?

Opa, eu tenho davidas!

Agora que ja sabemos alguns detalhes do R, vamos comegar a pensar em termos do

trabalho que vamos desenvolver. Primeiramente, um pouco de organizacao. Vamos

combinar aqui que é necessario ter um diretério de trabalho. H4 quem goste disto. Bem,

isto pode ser feito com o comando setwd().

106

107 setwd("C:/Users/cdshi_000/Documents /Meus Documentos/Meus Documentos,/minicurso em R™)

108 | hal BN -
108:1 [Top Level) R Script
Console

- Vi
=
> setwd("C:/users,/cdshi_000/Documents /Meus Documentos,/Meus Documentos/minicurso em R™) a
=

Fi

Pronto! A partir de agora, ja podemos nos concentrar no trabalho. Bem, nao

exatamente. Seria bom poupar o professor de tantas perguntas. Digamos, por exemplo, que

vocé tem duvida sobre o comando log. Como saber mais? Um pouco de tentativa-e-erro

vem a calhar aqui. A maneira mais simples é digitar ?log.

107
108
109
110
111
112
110:1

‘Console
= ?log
=

setwd("C: /Users/cdshi_000/Documents/Meus Documentos/Meus Documentos/minicurso em R™)

?log

[P?1og

example(log)

(Top Level)

R Script

v

@ attairs 601 obs. ot 19 variables iz
@ example. 3 6400 obs. of 28 variables i3]
@ new 21 obs. of 12 wvariables i3]
vendas num [1:4, 1:2] 10 2 11 -4 12 3 0 iz
@ vendasnovo 4 obs. of 2 variables i3]
vli: num 10 2 11 -4
v2: num 1 2 30
values
Tines chr [1:907] "<HTML>" "<HEAD>" "<TITLE> Eu.
@ Tistinha List of 2
Files Plots Packages Help Viewer
@ o @ &
R: Logarithms and Exponentials =
log {base} R Documentation

Logarithms and Exponentials

Description

log computes logarithms, by default natural logarithms, 1og10 computes
commen {i.e., base 10) logarithms, and Log2 computes binary (i.e., base 2)
logarithms. The general form log (x, base) computes logarithms with base
base.

loglpix) computes log(1+x) accurately also for [x] << 1.

exn comnitas the sxbnnential function

Repare que no canto inferior direito obtivemos alguma ajuda. Digamos que vocé nao

conseguiu ajuda assim. Entao tente ??log (note que ele ja apareceu na figura acima). Neste

caso, o R tenta uma busca mais ampla. No caso, encontrou referéncias em alguns pacotes.
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110 ?7lag
111  example(log)
112
1111 (Top Level)
“onsole
?log
777og

© new
vendas

¥ @ vendasnovo
vi: num 10 2 11

R Script

21 obs. of 12 variables fiE]
num [1:4, 1:2]1 10 211 -412 30 2]
4 obs. of 2 variables )

-4

v2: num 1 2 3 0

values
Tines
@ listinha

chr [1:907] "<HTML>" "<HEAD>" "<TITLE> Eu..
List of 2

Files Plots Packages Help Viewer

@ o @

R: Search Results =

Search Results

Vignettes:

BradleyTerry2: BradleyTerry Bradley-Terry models in R PDE source R code

hydraTSM:-hydroTSM_Vignette Tutorial for introductory

PDF source R code

analysis of daily
precipitation data with
hwdrnTSM

Finalmente, o famoso example(log) que serve para fungdes simples (algumas).

110
111
112 |
112:1

Console
= 7log
= 77log

= example(log)

77log
example(log)

[Top Level]

log= Tog{exp(3))

[1] 2

log= ToglO(le?) # = 7

[1] 7

Tog= x <- 10A-(1+2%1:9)

log= cbhind(x,
X

le-03
le-05
le-07
le-09
le-11
le-13
le-15
le-17
le-19

[1,]
[2,]
[3.]
[4,]
[5.]
[6,]

7,]
[8,]
[9.]

Outra forma de se pedir ajuda é por meio do “help.start()”

(=Rl Tl i = R ]

Tog(1+x), loglp(x), exp(x)-1, expml(x))

.995003e-04
.999950e-06
. 000000e-07
. 000000e-09
.000000e-11
. 992007 e-14
.110223e-15
. 000000e+00
. 000000e+00

9.995003e-04
9.999950e-06
1.000000e-07
1.000000e-09
1.
1
1
1
1

000000e-11

.000000e-13
. 000000e-15
.000000e-17
. 000000e-19

1.000500e-03
1.000005e-05
1.000000e-07
1.000000e-09
1.
9
1
0
0

000000e-11

.992007e-14
.110223e-15
. 000000e+00
. 000000e+00

1
1
1
1
1.
1
1
1
1

. 000500e-03
.000005e-05
. 000000e-07
. 000000e-09
000000e-11
.000000e-13
. 000000e-15
. 000000e-17
. 000000e-19

. Este comando abre seu

navegador padrao diretamente na pagina do R (obviamente vocé deve estar conectado...).

Ja que vamos trabalhar, pode ser interessante ganhar um pouco de meméria

v

)

removendo alguns objetos. Digamos que eu queira remover o objeto vendasnovo criado ha

algumas paginas. Posso escrever rem(vendasnovo) ou remove(vendasnovo) e obterei meu

resultado (ndo serd apresentada a imagem aqui: verifique vocé mesmo que o objeto

desapacerera da listagem no canto superior direito).
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5. A Estatistica dos Casos Extra-Conjugais de Maridos e Esposas

Para os préoximos exemplos importarei uma base de dados famosa, do ndo menos
famoso economista Ray C. Fair'2. A base, Affairs, estd em um dos pacotes mais tateis do R, o
pacote AER. Nao é preciso importar os dados de planilhas mas apenas carregar o pacote
AER. Vejamos, inicialmente, os dados.

el | |_| |_|_"|L|LIH.E urn adve e l b = 4 T ORL
Tibrary(AER)
data("affairs")
summary (Affairs)
Tibrary(pastecs)
stat.desc(affairs)

o bl R

4:1 [Top Level}

Console

- 1ibrary(AER)

- data("affairs™)
- summary{(Affairs)

affairs gender age yearsmarried children religi
Min. : 0.000 female: 315 Min. :17.50 Min. : 0.125 no 171 Min.
1st qQu.: 0.000 male :286 1st qQu. :27.00 1st Qu.: 4.000 yes:430 1st Qu
Median : 0.000 Median :32.00 Median : 7.000 Median
Mean 1 1.456 Mean 132.49 Mean : B.178 Mean
3rd qQu.: 0.000 3rd qQu. :37.00 3rd Qu. :15.000 3rd qQu
Max. :12.000 Max. 157.00 Max. :15.000 Max.

education occupation rating

Min. : 9.00 Min. :1.000 Min. :1.000
1st Qu. :14.00 1st Qu. :3.000 1st Qu. :3.000
Median :16.00 Median :5.000 Median :4.000
Mean :16.17 Mean :4.195 Mean :3.932
Ird Qu. :18.00 3rd Qu.:6.000 Ird Qu. :5.000
Max. :20.00 Max. 1 7.000 Max. 5.000

- tail(affairssaffairs)

1] 717221

- 1ibrary(pastecs)

oading required package: boot

ttaching package: ‘boot’

‘he following object is masked from ‘package:survival’:

aml

Repare que, inicialmente usei o summary, mas vocé pode obter mais estatisticas
usando o pacote pastecs. Ok, vocé pode estar achando que estou inventando. Afinal, como
assim uma base de dados sobre casos extra-conjugais? Primeiramente, veja referéncia
original do artigo no rodapé!3. Trata-se de um exemplo classico de aplicagdo do modelo de
regressao Tobit!4.

12 Quem ja trabalhou com modelos macroeconométricos em larga escala deve se lembrar do modelo de Fair
usado como exemplo no Eviews. Parte do que se segue é adaptado de material que produzi para o blog do
falecido Nepom. Eis o endereco: https://nepom.wordpress.com/2015/05/23/a-economia-dos-casos-
extraconjugais-ou-monica-lewinsky-visita-o-nepom/.

13 http: / /people.stern.nyu.edu/wereene / Lugano2013 / Fair-Extramarital Affairs.pdf.

14 Caso vocé tenha tido bons cursos de Econometria na graduagao, sabera do que falo. Caso contrério,
veremos pelo menos como estimar um tobit mais adiante. Obviamente, ndo é da minha conta se vocé tem
casos extra-conjugais. Nenhum marido, esposa ou amante foi ferido ou morto (sério) durante a confeccao
desta apostila. Bem, ndo que eu saiba.
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Vejamos quantos o namero de observacoes da varidvel affair (que se refere ao
numero de casos extraconjugais do individuo no ano anterior). Entretanto, os valores
assumidos pela varidvel devem ser interpretados com cautela (ver rodapé 5). Por exemplo,
quando affairs assume valores 0, 1, 2 ou 3, estes sdo exatamente os nimeros de casos
reportados no ano anterior. Caso o respondente tenha tido entre 4 e 10 casos, ele é
computado como “7”. Finalmente, alguns reportaram ter tido casos em frequéncia mensal,
semanal ou didria (!). Para todos estes foi atribuido o valor “12”. Dito isto, vejamos os
dados.

Console

= # fregquencia da wvariavel affairs
= (table(affairstaffairs))

0 1 2 3 7012
451 34 17 19 42 38
= prop.table(table(affairsfaffairs))

0 1 2 3 7 12
0.75041597 0.05657238 0.02828619 0.0316139E8 0.069883253 0.06322705
>

Repare que temos 451 individuos que ndo “pularam a cerca” no ano anterior, o que
corresponde a 75% das observagdes desta variavel. Quer um histograma?

# Trequencla ga variavel arTairs [ R EINTITEY Lisu w2

(table(affairssaffairs)) A D onum [1:2] 2 3

o N 5 3 s 12 oi: chr "io"

51 34 17 19 42 38 -

prop. table(table (Affairssaffairs)) fles | Piofs | Fackages | Help || Viener

& Zoom  Eeportr 9 3 4% Publish

0 1 2 3 7 12
. 75041597 0.05657238 0.02828619 0.03161398 0.06988353 0.06322795

hist(affairssaffairs) Histogram of Affairs$affairs
o
g 9
)
3 o
o [=]
H o™
w
o 1 1
[ T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12

Affairs$affairs

Uma das vantagens do RStudio em relacdo ao R é que os graficos gerados nao
desaparecem quando da geracdo de novos gréficos. Eles vao se acumulando na aba Plots,

na janela inferior direita.

Digamos que vocé queira a tabela de contingéncia entre affairs e children. Eis como

fazer.
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0

1 2 3 7

75041597 0.05657238 0.02828619 0.03161398 0.06988353 0.0632

contingencia <-table(affairs$affairs, affairsichildren)

0
= hist(affairsfaffairs)
-
= Ccontingencia
no yes
0 144 307
1 727
2 2 15
3 4 15
7 7 35
12 70031

As distribui¢des marginais na linha e na coluna sao obtidas conforme exemplo

abaixo.

> prop.

|l L I B
QOO0

2

| BT B e N el
[ I e R e e e i

~

table(contingencia,margin=1)
no yes

. 3192905 0.6807095

2058824 0.7941176

L1176471 0.8823529

.2105263 0.7894737

1666667 0.8333333

L1842105 0, 8157845

.table(contingencia,margin=2)
no ves

LB4210526 0.71395349

04093567 0.06279070

.01169591 0.03488372

L02339181 0.03488372

04093567 0.08139535

04093567 0.07209302

Na primeira saida, para a linha “0”, ou seja, para os individuos que ndo tiveram

casos extra-conjugais no ano anterior, 31.93% eram individuos sem filhos. Na segunda

saida, a soma em 100% se d4 em cada coluna e vemos que 84% dos individuos que ndo

tinham filhos ndo tiveram casos vonjugais no ano anterior.

Aproveitando para mostrar como vocé identifica um erro no R, gero o gréfico de

barras para a variavel yearsmarried.
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16 egucation : num 1 14 12 18 1/ 1/ 12 14 1o 14 ...

17 barplot(table(affairsiyearsmarried), horiz=TRUE, main= "Distribuicio dos Anos de casado™) occupation @ int 7 6 1 66 51414 ...

138 v rating : int 4 4 4 52532425 ...

181 (Top Level) RSt ©affairs 601 obs. of 19 variables 1]
ey @ example. 3 6400 obs. of 28 variables i1 |
> ;Fup.;:ab{g[cuunststab,marg‘in:l) ~ || Qnew 21 obs. of 12 variables —
Error in sweep(x, margin, margin.table(x, margin), "/", check.margin = FALSE) : vendas num [1:4, 1:2] 10 211 -4 12 3 0 |

object 'counststab’ not found values v
> prop.table(contingencia, margin=1)

Files Plots Packages Help Viewer

0 0.3192982 u.eau?ggz a & zoom | Eexport- | @] F “% Publish

1 0.2038824 0.7941176

2 0.1176471 0.8823529 ) . o

3 0.2105263 0.7894737 Distribuicdo dos Anos de Casado

7 0.1666667 0.8333333

12 0.1842105 0.8157895
> prop.table(contingencia,margin=2) 1

o
- (1
no yes |

0 0.84210526 0.71395349 = |

1 0.04093367 0.06279070

2 0.01169591 0.03488372

3 0.02339181 0.03488372 Q

7 0.04093567 0.08139535 - OB

12 0.04093367 0.072093202 o T T T T 1
> barplot(table(affairs$yearsmarried, horiz=TRUE, main= "Distribuicdo dos Anos de Casado™)) 0 50 100 150 200
Error in table(affairs$yearsmarried, horiz = TRUE, main = "Distribuicio dos anos de casado™) :

all arguments must have the same length
> barplot(table(affairs$yearsmarried), horiz=TRUE, main= "Distribuicdo dos anos de Casado™)
> | v

. . . . A z
Repare que, na primeira tentativa, eu me esqueci do parénteses logo ap6ds
Affairs$yearsmarried e o R apontou o erro em vermelho com uma mensagem.
P 2 . . ., .
Poderiamos sobrepor também a densidade ao histograma desta variavel. Eis como
fazer isto de forma simples.
Aoy wexample. 3 6400 ODS. OT 28 variables
> hist(affairs$yearsmarried, freq = FALSE) @ new 21 obs. of 12 variables
> Tines(density(affairsSyearsmarried), Twd=3) vendas num [1:4, 1:2] 10211 -412 3 0
= values
Files Plots Packages Help Viewer
& & Zoom | E Export- | Q] | § “&- Publish
Histogram of Affairs$yearsmarried
o
=]
o
=
Z o —
& = ]
o
o
o [ T T 1
0 5 10 15

Affairs$yearsmarried

No comando acima, primeiro faz-se o histograma. Em seguida, o comando lines faz o
desenho da densidade (density) com uma linha mais espessa (lwd=3).

Digamos que vocé esteja interessado na relacao grafica entre a idade do individuo
(age) e a variavel yearsmarried. Em outras palavras, vocé quer um diagrama de dispersao.

&y education : num 18 14 12 18 17 17 12 14 16 14 ...
> plot(affairs$age ,Affairs$yearsmarried) occupation : int 7 616651414 ...
> rating : int 4445353425 ...
D affairs 601 obs. of 19 variables 1

Files Plots Packages Help Viewer

& 2 zoom | E|Export~ | @] | § <& Publish
o
2 B 4 = = = & & &
@
F 240 o o o o
3 o o o o o o
> n
ﬁé" o o] o] o] o]
‘o o o
g o118 &8 & @ g
=z T T T T
20 30 40 50
Affairs$age
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Eu ndo disse ainda, mas se vocé pode explorar as opcdes da aba Plots. Para ndo
tomar mais nosso tempo (e espaco), deixo este exercicio por sua conta e, com isto,
encerramos a parte basica do R. A partir da préxima secao, passaremos as aplicacdes com
analise de regressdo e tudo aquilo que vocé esperava com ou sem casos extra-conjugais.

6. Regressao Linear Sistemas de Equacdes Simultianeas e Testes de Diagnésticos

6.1. O eterno debate da funcao consumo (O Primeiro Ato)

Talvez o modelo mais intuitivo para um economista seja o da fungao consumo. Nao
apenas mais intuitito como também o mais controverso. Nesta aula, estimamos algumas
fungdes consumo tradicionais e algumas outras fornecidas como exemplos em Kleiber &
Zeileis (2008). Os dados estdao no pacote AER, e dizem a dados trimestrais dos EUA, em
bilhdes de doélares ja analisados no livro-texto de Greene. Apés carregar AER, incorporamos
os dados: data("USMacroG"). Podemos pedir uma visdo inicial dos dados com o comando

plot15.

Console A num [1:2] 2 3

> 1ibrary(AER) oi: chr "io"

> data("usvacroc™) . e semana num [1:4] 1 2 3 4
= plot(usMacroG[, c("dpi", "consumption")], Tty = (3, 1), plot.type = "single"”, ylab = "") USMacrot mts [1:204, 1:12] 1610 1659 1723 1754 177
> legend("topleft”, legend = c("income", "consumption™), Tty = <(3, 1), bty = "n") : -
= Files FPlots Packages Help Viewer

& £ zoom | Hepot~ 8] “% Publish

"""" income
— consumption

4000

1000

\l T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000

Time

Podemos, como eu disse antes, trazer o grafico separadamente como imagem para

este documento. Ei-lo a seguir.

15 Quantas observagdes temos para o consumption? Para saber esta informagdo, basta pedir o

length(consumption,).
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© income
—— consumption

3000 4000 5000 6000
1

2000
1

1000

T T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000

Time

Usaremos os comandos “Im” e “dynlm” - e, eventualmente, “dyn” - para estimar as
fungdes consumo. O comando “Im” j4 estd no pacote bésico do R, stats. Isto significa que
vocé nao precisa instalar nada para utilizar o comando. J4 o “dynlm” (ou o “dyn”) deve ser
instalado(s) previamente.

Dito isto, vejamos as regressdes estimadas para trés fungdes consumo.
Primeiramente, para a hipétese tradicional keynesiana, temos (note que utilizamos o
comando /m). Digitando a primeira linha abaixo, obtemos a estimacdo da funcao consumo
keynesiana tradicional. A dltima linha nos retorna o resumo (summary, lembra?) dos
resultados.

= legend("topleft”, legend = c("income”, "consumption"), Ity = ¢

= cons_key <- Tm{consumption ~dpi, data=UsMacros)
= summary {cons_key)

call:
Im{formula = consumption ~ dpi, data = UsSMacrog)

Residuals:
Min 10 Median E s Max
-191.42 -56.08 1.38 49,53 324.14

coefficients:

Estimate std. Error t value Pri=|t|)
(Intercept) -80.354749 14.305852 -5.617 6.3B8e-08 #***
dpi 0.921686 0.003872 238.054 < 2e-16 #¥*

Signif. codes: 0 “#%%' Q.001 **+*' 0.01 **=' 0.05% “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 87.21 on 202 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9964, Adjusted R-squared: 0.9964
F-statistic: 5.667e+04 on 1 and 202 DF, p-value: < 2.2e-16

Repare que a propensdo marginal a consumir é proxima da unidade e o intercepto
tem o impalatdvel valor negativo. Ambos sao significativos ao nivel de confianga de 1%.
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Qual o ntiimero de observacdes utilizadas na regressao? Usando o comando nobs(),

vemos que a regressao cons_key usou...204 observagoes.

= nobs{cons_key)
[1] 204

Veja o que acontece quando usamos o comando names().

Residual standard error: 87.21 on 202 degrees of freedom
Multiple R-squared: O0.9964, Adjusted R-squared: O0.9964
F-statistic: 5.667e+04 on 1 and 202 DF, p-value: < 2.2e-16

= names (cons_key)

[1] "coefficients" “residuals” "effects” "rank"
[5] "fitted.values" "assign" "gr" "df.residual”
[9] "xTevels™ "call™ "terms" "mode1"

o

A utilidade deste comando é que ele nos informa os nomes dos componentes do

objeto em questdo - no caso, cons_key - facilitando manipulagdes posteriores (por exemplo,

construindo testes de hipétese manualmente). Experimente, por exemplo, digitar:

cons_key$coefficients ou cons_key$residuals.

Seria interessante observar os residuos e proceder a outros testes de diagndsticos.
Faremos isso adiante. Antes, contudo, vamos estimar a fung¢ao consumo estimada sob a
hipétese de renda permanente (na qual a renda permanente esperada segue um ajuste de

Koyck).

= 1ibrary("dynIm")
> cons_rp <- dynim{consumption ~dpi + L{consumption}-1, data=USMacroG )
= summary(cons_rp)

Time series regression with "ts" data:
start = 1950(2), End = 2000(4)

call:
dynim(formula = consumption ~ dpi + L({consumption) - 1, data = USMacrogG)

Residuals:
Min 10 Median 3 Max
-101. 247 -9, 541 1.238 12.797 45,706

Coefficients:

Estimate std. Error t value pri=|t|)
dpi -0.003071 0.014982 -0.205 0.EB38
L{consumption) 1.012147 0.016748 60.433 =Z2e-16 #we

Signif. codes: 0 “#%%° 0,001 °“%%° 0.01 °“*° 0.05 *." 0.1 * " 1
rResidual standard error: 21.47 on 201 degrees of freedom
Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1
F-statistic: 2.459e+06 on 2 and 201 DF, p-value: < 2.2e-16

>

Para esta estimacgdo fizemos uso do comando dynlm. Isto porque é sabido que

trabalhar com lags e leads no R é uma bencdo e uma maldi¢do. Bencdo, porque vocé possui
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formas diretas de criar lags e leads de variaveis'®. Alguém poderia utilizar o comando Im da

seguinte formal”:

cons_rpl <-lm(consumption~dpi + lag(consumption, -1)-1, na.action=NULL,

data=USMacroG)

O resultado serd, sim, distinto, para os comandos dynlm e Im, exceto no caso em que

a regressao nao envolva defasagens. Para fins de comparacao, veja a tabela abaixo, com

duas estimagdes da funcdo consumo sob a hipétese da renda permanente.

Dependent variable:

consumption

dynamic oLS
Tinear
) 2)
dpi -0.003 0. 000
(0.015) (0. 000)
L{consumption) 1,01 2%
(0.017)
lag{consumption, -1) 1. QQQ#s=
(0.000)
observations 203 204
R2 1.000 1.000
Adjusted R2 1.000 1.000
Residual std. Error 21.470 (df = 201) 0.000 (df = 202)
Note: #p<0.1; #*p<0.05; #**%p«=0.01
=

Perceba que, no modelo estimado pelo comando dynlm, ha, como se esperaria, a

perda de uma observagdo na estimacao.

Uma breve digressao que pode lhe confundir agora

O problema - a maldicdo - esta na forma como o comando /ag desloca as varidveis no

tempo, o que exige algum tipo de tratamento prévio dos dados no

sentido de alinhar a série

com ela mesma defasada. Inicialmente, dizemos ao R que as varidveis sdo séries de tempo

por meio do comando as.ts.
cons<-as.ts(USMacroG[, "consumption"])
dpi<- as.ts(USMacroG[, "dpi"])
Em seguida, geramos as defasagens das variaveis.
conslag=lag(cons,-1)
dpilag=lag(dpi,-1)

Finalmente, alinhamos conjuntamente (tie) as varidveis previamente.

consbi=ts.intersect(cons, conslag)

16 Uma interessante aplicacao de leads é o teste de causalidade de Granger-Sims.

17 Para saber quantas observacdes ha na regressao cons_rpl, basta digitar cons_rpl$n. Como saber que atributos

de uma saida de regressao podemos obter? Digite names(cons_rpl) neste caso.
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dpibi =ts.intersect(dpi, dpilag)

consbi

A vantagem de se adotar esta abordagem esta na comparagao de regressdes por meio
de testes de Wald. A desvantagem é que, neste caso, vocé tem que ter muito cuidado com
os nomes das variaveis. S6 para matar sua curiosidade, eis como seria a sintaxe para cada
uma das regressoes (keynesiana, renda permanente e consumo com habito).

cons_keyn<-lm(consbi[,1]~dpibi[,1])
cons_rpn <-lm(consbil[,1]~dpibi[,1] + consbi[,2]-1)
cons_habn <-Im(consbi[,1]~dpibi[,1]+consbil,2])

summary(cons_keyn)
summary(cons_rpn)
summary(cons_habn)

No anexo desta aula entramos em mais detalhes sobre os testes de Wald para
modelos dindmicos no R. Por ora, voltemos a analise da funcdo consumo com renda
permanente estimada acima.

Neste caso, a renda corrente torna-se estatisticamente nao-significativa e a
autoregressividade do consumo parece ser a varidvel mais importante, indicando que a
escolha intertemporal deve ser importante.

Outra fungdo consumo poderia ser aquela na qual o consumidor tem hdbito. Neste
caso, 0 consumo é que segue uma movimentagao no tempo ao estilo das defasagens de
Koyck!8. A forma reduzida estimada é similar a da renda permanente, exceto que, agora, ha
um intercepto (o que nos ajuda a racionalizar, economicamente, o famoso “consumo
autonomo”).

18 Uma outra forma de obter um intercepto na fungdo consumo é calcular a demanda para uma fungéo de
utilidade Cobb-Douglas que apresente um nivel minimo de subsisténcia. Para um mesmo periodo de tempo,
habito ou subsisténcia seriam racionalizac¢oes similares para a fungdo consumo do tipo C = a + bY.
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= cons_hab <- dynim{consumption ~dpi + L{consumption),na.action=NULL, data=UsMacroG )
> summary (cons_hab)

Time series regression with "ts" data:
start = 1950(2), End = 2000(4)

call:

dynim{formula = consumption ~ dpi + L({consumption), data = USMacroG,
na.action = NULL)

Residuals:
Min 10 Median Ela] Max

-101.303 -9.674 1.141 12.691 45.322

Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pri=|t]|)
{(Intercept) 0.535216 3.845170 0.139 0.BE9
dpi -0.004064 0.01lab626 -0.244 0. 807
L{consumption) 1.013111 0.018161 55.785 <2e-16 **#¥

signif. codes: 0 “##==' 0,001 ***=' 0,01 ‘*' 0.05 “." 0.1 °* " 1

Residual standard error: 21.52 on 200 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9998, Adjusted R-squared: 0.9998
F-statistic: 4.627e+05 on 2 and 200 DF, p-value: < 2.2e-16

Os resultados ndo parecem se diferenciar muito daqueles encontrados no modelo da
renda permanente. Observe que a tltima equacdo estimada equivale a uma forma irrestrita
que contém as outras duas fungdes consumo como casos particulares. Antes de prosseguir,
vejamos alguns problemas tipicos das regressoes. A primeira coisa que deveria ser feita
seria a andlise dos residuos. Vejamos, assim, alguns diagnésticos para cada uma das
funcoes .

Diagnosticos - Funcao Consumo Keynesiana

Residuals vs Fitted

Residuals

-200 0 200
|

1000 2000 3000 4000 2000 6000

Fitted values
Im{consumption ~ dpi)

Vejamos cada um dos diagnosticos. O primeiro gréfico faz a correspondéncia entre
valores estimados e residuos. Conforme destacado por Kleiber & Zeileis (2008), a utilidade
deste gréfico é nos dar uma ideia visual da hipétese de que os elementos da matriz X sao
nao correlacionados com o erro (em nosso grafico, as variacdes parecem sistemdticas ou
aleatorias?).
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Normal Q-Q

Standardized residuals

Theoretical Quantiles
Im{consumption ~ dpi)

Este é o famoso QQ. Por ele percebemos que os erros certamente ndo se encaixam em
uma distribuicdo normal (repare nos quantis mais altos).

Scale-Location

20

1.0

0.0
I

Alstandardized residualsl

1000 2000 3000 4000 2000 6000

Fitted values
Im{consumption ~ dpi)

O gréafico acima nos d4 a raiz quadrada dos erros padronizados e os valores
ajustados. A ideia do gréfico é verificar evidéncias de heterocedasticidade.

Residuals vs Leverage

Standardized residuals
0

0000 0005 0010 0015 0020 0.025

Leverage
Im{consumption ~ dpi)

O grau de leverage de uma observacao indica o quanto ela se afasta da variancia da
matriz de varidncia-covariancia. Para mais detalhes, veja Kleiber & Zeileis (2008), cap.4.
Mas o que o diagnostico nos diz é que as observacgdes 201, 203 e 204 merecem nossa atencao.
Repare que o grafico acima estd um pouco confuso e vocé deve estar pensando que tenho

47



Shikida, Fernandez (2016)

poderes de jedi para distinguir entre 201, 203 e 204. O truque é pedir um zoom do gréfico.
Veja como ele fica.

Residuals vs Leverage

0201 2030

Standardized residuals

1

o

T T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

Leverage
Im(consumption ~ dpi)

Outra forma de se pesquisar observagdes “nao-usuais” é dada pelo conjunto de
medidas de Belsley, DFFIT, DFBETA, COVRATIO e D2 As mesmas podem ser obtidas pelo
comando influence.measures( ). De acordo com o resumo destas medidas, as observagdes
influentes seriam a 139 e 198 a 204 (ou seja, 1984.111 e 1992.11 - 2000.1V).

Vejamos o mesmo conjunto de graficos para as outras duas fungdes consumo bem
como os diagnoésticos das medidas de influéncial®. Os comandos, algumas saidas e um
resumo estao a seguir:

summary(influence.measures(cons_key))
summary(influence.measures(cons_rp))

summary(influence.measures(cons_hab))

19 Faremos a discussdo destas medidas caso haja tempo.
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= summary({influence. measures (cons_key))
potentially influential observations of
Im(formula = consumption ~ dpi, data = uUsMacroG)

dfb.1_ dfb.dpi dffit cov.r cook.d hat
129 0,02 -0.09 -0.18 0,97_= 0,02 0,01
198 -0,22 0.33 0.37_*% 0,97 0.07 0.02
199 -0.26 0.39 0.44_% 0.95_% 0.09 0.02
200 -0.32 0.46 0.52_% 0.93_*% 0.13 0.02
200 -0.37 0. 54 0.e1_* 0.89_% 0.17 0.02
202 -0.35 0. 50 O.56_% 0.92_% 0.15 0.02
203 -0.39 0.56 0.e2_*% 0.90_*% 0.18 0.03
ZD%I—QLEE 0. 54 0.e0_* 0.91_*% 0.17 0.03
Medidas de Influéncia
Funcao Consumo Pontos influentes detectados
Keynesiana 1984.111 e 1999.11 - 2000.1V
Renda Permanente 1950.111, 1974.1, 1974.1V,
1980.11, 1981.1V, 1984.111,
1984.1V, 1985.11, 1990.1V,
1991.1, 1991.1V, 1996.1V,
1997.1V, 1998.111, 1999.1 -
2000.IV
Habito 1974.1,1974.1V, 1980.11,
1981.1V, 1984.111, 1990.1V,
1991.1, 1991.1V, 1999.11 -
2000.1V.

A estimacao de fungdes sob a existéncia de pontos influentes pode ser feita
considerando-se erros-padrao robustos. Isso seré feito adiante. Para gerar o conjunto de
grafico a seguir, eis os comandos?’:

par(mfrow=c(3,3))

plot(cons_key, which=1:6)

Diagnosticos - Funcao Consumo Keynesiana

20 Cuidado ao usar o RStudio. Para obter mais graficos na mesma janela, vocé tem que ampliar o tamanho da
mesma em detrimento das demais. Ao fazer isto, em nosso exemplo, descobre-se que dois graficos adicionais
de diagnoéstico de residuos estavam ocultos.
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Residuals vs Fitted Normal Q-Q Scale-Location
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Fica como exercicio para vocé gerar os conjuntos correspondentes as outras funcdes
estimadas. Vejamos alguns outros testes de diagnésticos que ndo precisam de pacotes (ja
estdo no pacote basico que é carregado por default no R, o stats)?! (Breusch-Godfrey, Ljung-
Box), o teste Breusch-Pagan e o RESET (carregados a partir do pacote Imtest).

> bgtest{cons_key)
Breusch-Godfrey test for serial correlation of order up to 1

data: cons_key
LM test = 185.27, df = 1, p-value < 2.2e-16

= Box.test(residuals(cons_key) ,type="Ljung-Box")
Box-Ljung test

data: residuals{cons_key)
¥-squared = 176.28, df = 1, p-value < 2.2e-16

e

21 Para o teste de autocorrelagao, reporto Breusch-Godfrey e Ljung-Box. E possivel também obter o Durbin-
Watson. Entretanto, para modelos ADL, o teste de Breusch-Godfrey parece ser recomendado (vide Gujarati &
Porter (2011)). O teste “h” de Durbin também poderia ser construido manualmente a partir dos resultados
reportados.
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> bptest{cons_key)
studentized Breusch-ragan test

data: cons_key
BP = 42.52, df =1, p-value = 6.998e-11

= reset(cons_key)
RESET TestT

data: cons_key
RESET = 542.66, dfl = 2, df2 = 200, p-value < 2.2e-16

= |
Vocé pode checar o restante das estatisticas com a tabela que construi abaixo.

Testes de Diagnostico - Varios

Funcao Breusch - RESET Breusch- | Ljung-

Consumo Pagan Godfrey Box
(p-valor)

Keynesiana 42.5195 542.6619 185.2714 | 176.2777

(6.998e-11) (2.2e-16) (2.2e-16) | (2.2e-16)

Renda 0.6182 1.9413 7.6098 7.4906

Permanente (0.4317) (0.1651) (0.005805) | (0.006202)

Habito 3.7984 2.1295 7.5542 7.4044
(0.1497) (0.1461) (0.005987) | (0.006507)

Os resultados acima mostram que a funcao keynesiana parece ter problemas de
heterocedasticidade. Seria prudente reestimar as equacdes utilizando algum estimador HC
para obtermos erros padrdo robustos. Vejamos os resultados para os trés modelos com HC4,
ja que ha observagcdes influentes.

51



Shikida, Fernandez (2016)

Console

e s W e

- ¥
= coeftest(cons_key, vcov=vcovHC, type="HC4")
t test of coefficients:
Estimate std. Error T value Pr(=|t|)

(Intercept) -80.3547488 15.3362349 -5.2395 4.034e-07 #=%¥%
dpi 0.9216857 0.00536234 163.9022 <« 2.2e-1§ #=¥

;;;nﬁf. codes: 0 ‘&%’ 0,001 **%' Q.01 %' 0.05 .7 0.1 ° "1
= coeftest(cons_rp, vcov=vcovHC, Type="HC4")
t test of coefficients:

Estimate std. Error t wvalue pPri=|t])

dpi -0.0030715 0.0150578 -0.204 0.8386
L{consumption) 1.0121469 0.0168058 60.226 <2@-16 #*

;;;nif. codes: 0 ‘®®%' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*' 0.05 *." 0.1 ° ' 1
= coeftest(cons_hab, vcov=vcovHC, type="HC4")
t test of coefficients:

Estimate 5td. Error t value Pri>|t|)
(Intercept) 0.5352156 2.1591518 0.1694 0. 8656

dpi -0.0040641 0.01653039 -0.2463 0. 8057
L{consumption) 1.0131107 0.0180623 56.0898 <2e-16 ¥wew

Signif. codes: O f®*#%' 0,001 ***' 0.01 °*' 0.05 “." 0.1 * ' 1

-

Pode-se observar que os erros-padrdes ndo se alteram muito, exceto, talvez, no caso
da fungao consumo keynesiana. Finalmente, vale notar que um problema importante destas
estimacgodes diz respeito ao fato de os dados estarem no dominio do tempo. Por que?

Bem, note que a funcdo consumo keynesiana apresenta evidéncias de nao-
estacionaridade, medida pela aplicacdo da regra de bolso (“R?> > DW”). O comando
dwtest(cons_key) nos mostra que esta desigualdade seria, para este modelo, “0.9964 >
0.092722. Assim, antes de chegarmos a alguma conclusao sobre a funcdo consumo,
deveriamos considerar a modelagem da funcdo consumo conforme as caracteristicas
temporais das séries, algo que sera visto nas tltimas aulas.

Como sabemos, a fungdo consumo ndo é apenas a tnica explicacao de toda histéria
do ciclo econémico. O investimento agregado, a balanca comercial, etc também sdo
extremamente importantes. O problema econométrico, portanto, é o de saber como estimar
relagdes levando em conta o aspecto sistémico de alguns fendmenos econdmicos. Em
poucas palavras, é o que voceé ja estudou na econometria de sistemas de equagdes
(recursivas ou simultdneas). Para sistemas de equacdes simultaneas, um pacote geralmente
utilizado é a systemfit. Entretanto, os resultados acima praticamente pedem por uma
comparagdo entre os trés modelos. Afinal, o modelo do consumo com habito pode ser tido
como um caso irrestrito, tendo como subconjuntos os outros dois modelos.

22 O teste de Durbin Watson é o que vocé quer, ndo? O pacote Imtest possui o comando dwtest(). Assim, o que
fiz foi: dwtest(cons_key), obtendo o valor reportado.
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Entretanto, esta comparagdo s6 é possivel se o nimero de observacdes utilizadas for
o mesmo. O uso do pacote dynlm, embora facilite nossa anélise no curto prazo, ndo é util
neste caso. A maneira correta de se proceder, assim, é alinhar conjuntamente as variaveis
(eliminando células vazias) e depois fazer as regressdes. Vimos como juntar as variaveis e
como estima-las no box desta secao. Quanto aos testes de Wald, temos:

= waldtest(cons_rpn, cons_habn, cons_keyn)
wald test

Model 1: consbi[, 1] ~ dpibi[, 1] + consbi[, 2] - 1
Model 2: consbil[, 1] ~ dpibi[, 1] + consbi[, 2]
Model 3: consbil[, 1] ~ dpibi[, 1]

rRes.Df Df F Pr{=F)
1 201
2 200 1 0.0194 0, 8894
3 201 -1 3111.9666 <2e-1g *#®*

Signif. codes: 0 f#%*' Q0,001 *=**° 0.01 **° 0.05 *." 0.1 * " 1
“

A primeira comparagdo é entre o modelo de renda permanente e o de hébito e a
segunda, entre o de hédbito e a funcdo keynesiana. Embora a funcdo keynesiana se saia pior
do que o modelo de habito, esta parece ser superada pela fungdo com renda permanente.
Obviamente, a andlise ndo é conclusiva ainda pois, como vimos, os dados apresentam
caracteristicas proprias tipicas de séries de tempo.

Outra forma de se analisar cada modelo, separadamente, é fazer um teste Type I
ANOVA sobre o mesmo. O teste faz, simplesmente, uma analise sequencial, com sucessivas
inclusdes das variaveis independentes. Exemplificando para o modelo de consumo com
héabito, temos:

= anoval{cons_habn)
Analysis of variance Table

Response: consbil[, 1]

Df sum 5q Mean 59 F value Pr(=F)
dpibi[, 1] 1 427222555 427222555 922287 <« 2.2e-16 #®¥*®
consbi[, 2] 1 1441528 1441528 3112 < 2.2e-16 %
Residuals 200 92644 483
Signif. codes: O “##%' Q0,001 f*=*' 0.01 **° 0.05 *.” 0.1 * " 1

=
Legal, né?

Anexo 1 - A questao das observac¢des influentes
Considere a seguinte fun¢do consumo estimada para dados brasileiros (a saida
apresentada esta em R, ndo em RStudio):

cons_hab3<-dynlm(cons~dpi+L(cons,1), data=basebr)

summary(cons_hab3)
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> cons_hab3<-dynlm(cons~dpi+L (cons,1), data=base)
> summary (cons_hab3)

Time series regression with "ts" data:
Start = 1954(2), End = 2004 (4)

Call:
dynlm(formula = cons ~ dpi + Licons, 1), data = base)

Residuals:

Min ils] HMedian 30 Max
-101.303 -9.674 1.141 12.691 45.322
Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pr{>|t])

{Intercept) 0.535216 3.845170 0.139 0.889
dpi -0.004064 0.0les26 -0.244 0.807
L{cons, 1) 1.013111 0.018l6el ©55.785 <2e-1lg ***

Signif. codes: 0 **=*’ 0,001 ***r Q.01 **" 0.05 *." 0.1

Residual standard error: 21.52 on 200 degrees of freedom
Multiple R-sguared: 0.3993%8, Ldjusted R-sguared: 0.9998

F-statistic: 4.627e+05 on 2 and 200 DF, p-wvalue: < 2.2e-16

Uma forma de se identificar pontos ndo-usuais da amostra é usar o pacote car e o
comando InfluencelndexPlot. No exemplo a seguir, pede-se que o R nos mostre, no gréfico,
os trés pontos mais distantes da média da varidvel do eixo horizontal do grafico nos

critérios especificados.

influencelndexPlot(cons_hab3,vars=c(" Cook", "hat"), id.n=3)

Diagnostic Plots

Cook's distance
0.04 0.08

0.00

hat-values
0.06

0.02

0 50 100 150
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Seria interessante, assim, discutir a origem destes deslocamentos na discussao da
funcdo consumo keynesiana?3.

6.2. O PIB, a Base Monetaria e o Teste de Hipoteses

Um exercicio que anima muita gente em Macroeconomia é tentar testar hipdteses
polémicas. Quem nunca brigou com o amigo, a namorada ou o vizinho por conta da
proposicao da neutralidade da moeda? Duvido que haja alguém que tenha cursado
Ciéncias Econdmicas e passado incélume por esta questao.

Gujarati & Porter (2010) apresentam um exemplo de teste interessante para este
problema, por meio dos modelos ADL (autoregressive distributed lags). A ideia é a seguinte:
sabemos que a teoria é suficientemente abstrata para ndo nos dizer se a neutralidade da
moeda se d4 em amostras de dados cross-section, de séries de tempo, etc. Assim, a proposta
de teste dos autores é simples: em um modelo ADL, supondo que a causalidade seja da
moeda para o PIB, a moeda seria neutra se os coeficientes defasados da moeda nao forem
estatisticamente significativos.

Obviamente, quem j4 passou pela graduacao, sabe que este tipo de protocolo de teste
nao é imune a criticas (a propria exogeneidade suposta ad hoc poderia ser questionada) mas
nao estamos em um debate profundo neste momento (gracas a Deus!).

Considere, entdo, a replicagdo do exercicio com dados brasileiros. Temos o PIB do
Brasil e a Base Monetéria, anuais, ambos no periodo 1946-2013. Vejamos os dados.

series

250000
1

150000

Base

0 50000

4e+06
1

PIB

2e+08
1

Oe+00
1

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Time

Veja, agora, a estimacdo do modelo com trés defasagens e um termo autoregressivo.

2 Segundo Bollen & Jackman (1990), pontos com distancias de Cook acima de 4/n (n = tamanho da amostra)
devem ser analisados com cautela. Agradego a Ari Francisco de Araujo Jr por esta observagao.
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= Feg<;dyn1m(bIB~Base+L(Ba5€}+L(Baﬁe,2}+L(Ba5e,3}+L(PIB), data=series)
= coeftest{reg)

t test of coefficients:

Estimate 5td. Error t value Pr(=|t|)
707

(Intercept) 8480.706694 7 072241 1.1004 0,2756361

Base 7.946277 1.453447 5.4672 9.70%9e-07 #=#*®
L{Base) 1.092258 1.654417 0.6602 0.5116903

L{Base, 2) -6.450371 1.660887 -3.8837 0.0002626 #¥*
L(Base, 3) -1.370143 1.542555 -0.8B882 0.3780244

L{PIB) 0.946044 0.072117 13.1181 <« 2.2e-16 #¥*
signif. codes: 0 *=¥%’ 0,001 ‘**’' 0.01 **' 0.05 *.” 0.1 ° " 1

= linearHypothesis(reg,matchCcoefs(reg, "Base™))
Linear hypothesis test

Hypothesis:
Base = 0
L{Base) = 0
L(Base, 2) =0
L(Base, 3) =0

Model 1: restricted model
Model 2: PIB ~ Base + L(Base) + L(Base, 2) + L(Base, 3) + L(PIB)

rRes. DF rss Df sum of sq F Pr(>=F)
1 63 3.131e+11
2 59 1.623e+11 4 1.508e+11 13.705 5.805e-08 #%%
Signif. codes: 0O f#¥%' 0.001 “#**' 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 * ' 1

=

Ao invés de pedir o sumaério, desta vez usei o comando coeftest. Vemos que a base
monetdria tem algum efeito, mas ele ndo existe para a primeira e nem para a terceira
defasagem. Assim, usamos o comando linearHypothesis do pacote car para testar a hipotese
de que os coeficientes da Base sao igualmente iguais a zero. O teste nos diz que, em seu
conjunto, os coeficientes da Base ndo sao nulos (com p-valor bem baixo).

Sera que a moeda ndo é mesmo neutra? Bem, esta é uma questao que exige mais do
que este exemplo consegue responder?.

6.3. Morar longe da faculdade diminui seu salario?

Antes que vocé fique inquieto, 25 trata-se apenas de uma aplicagdo de variaveis
instrumentais e do método dos MQ2E. Talvez a distancia da faculdade (ou do colégio,
como no exemplo) possa dificultar a obtengao de seu diploma, mas sera que afetara seu
salario? A distancia, assim, estd sendo utilizada como instrumento para “educacao”.

Vejamos o exemplo em dois estagios e depois, com o comando ivreg (pacote AER) e,
finalmente, com o comando fsls (pacote sem). As outras varidveis sdo urbanyes (sim, se o

24 Fosse eu um aluno de graduacao, neste momento estaria pedindo dummies, reclamando da exogeneidade ad
hoc, da falta de analise dos residuos, da auséncia dos erros-padrdo robustos, etc. Fosse eu um simpatizante
(ou ndo) da tese da neutralidade da moeda no longo prazo pediria testes com diferentes especificacoes de
defasagens. Fosse eu um aluno de pés-graduagdo, estaria recitando o mantra: “raiz unitaria-cointegracao” e
reclamando de outros detalhes. Enfim, se alguém quiser testar isto, em algum nivel do conhecimento (desde
que seja para obter avangos marginais em seu capital humano), sinta-se a vontade para seguir em frente com
este tema. Nao tem muito a ver com o R em si, mas esta discussdo sempre me provoca.

%5 QOriginalmente em: http://r.789695.n4.nabble.com/instrumental-variables-regression-using-ivreg-AER-or-
tsls-sem-td4651366.html.
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colégio se localiza na 4rea urbana), genderfemale, ethnicityyafam (afro-americano),
ethnicityhispanic, unemp (taxa de desemprego do condado em 1980), education (ntmero de
anos de educacdo), distance (distancia de um college de 4 anos, em 10 milhas) e wage (salario-
hora estadual na indstria, 1980).

Primeiro, vejamos o primeiro estagio.

93 Tlibrary(AER)

94 Tibrary(sem)

95 Tlibrary(Imtest)

96 data("collegeDistance™)

7  cd.d<-CollegeDpistance

98 reg.simples<-Im{education-urban+gender+ethnicity+unemp+distance, data=cd.d)
99 summary(reg.simples)

100 | v
< >
100:1 [Top Level) R Script
Console
Im{formula = education ~ urban + gender + ethnicity + unemp + ~

distance, data = cd.d)

Residuals:
Min 1q Median Ely] Max
-2.1742 -1.7035 -0.4755 1.8914 4,5255

Coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pr=|t])

(Intercept) 14. 060680 0.082075 169.253 <« 2e-16 #®*®
urbanyes -0.092308 0.065039 -1.419 0.156
genderfemale -0.024645 0.051731 -0.476 0.634
ethnicityafam -0.524317 0.072444 7,238 5.30e-13 #ww
ethnicityhispanic -0.274761 0.067879 -4.048 5.25e-05 #*=*
unemp 0.010267 0.009768 1.051 0.293
distance -0.086846 0.012244 -7.093 1.51e-12 #®=
signif. codes: © °“#¥%° 0.001 ‘#=' 0.01 *' 0.05 *." 0.1 ° ' 1
Residual standard error: 1.77 on 4732 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.02298, Adjusted R-squared: 0.02174
F-statistic: 18.55 on & and 4732 DF, p-value: < 2.2e-186

Desta regressao obtemos a previsdo de education para uséd-la na equacao do salario. O
comando é: cd.d$ed.pred<- predict(reg.simples). O segundo estagio, assim:
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100 cd.dSeafpréd{— bred%ctireg.simp1es}
101 segundo.estagio<-Tm(wage-urban+gender+ethnicity+unemp+ed.pred, data=cd.d)
102 summary(segundo.estagio)

103
< >

103:1 [Top Level) R Secript
Console
Im{formula = wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + ed.pred,

data = cd.d)
Residuals:

Min 1qg mMedian 3qQ Max

-3.1692 -0.8294 0.1502 0.8482 3.9537

coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pr=|t|)

(Intercept) -0.359032 1.412087 -0.254 0.79931
urbanyes 0.046144 0.044691 1.033 0.30188
genderfemale -0.070753 0.036978 -1.913 0.05576 .
ethnicityafam -0.227240 0.072984 -3.114 0.00186 **
ethnicityhispanic -0.351291 0.057021 -6.161 7.84e-10 #%=*
unemp 0.139163 0.006748 20.622 <« 2e-1g§ #%%
ed. pred 0.647099 0.100592 6.433 1. 38e-10 ##*
Signif. codes: 0O f#¥#%' Q0.001 ***' 0.01 **° 0.05 *." 0.1 * " 1
rResidual standard error: 1.263 on 4732 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1175, adjusted R-squared: 0.1163
F-statistic: 105 on 6 and 4732 DF, p-value: < 2.2e-16

Agora vejamos o resultado por meio do método de varidveis instrumentais.

104 m =- jvreg(wage - urban + gender + ethnicity + unemp + education
105 urban + gender + ethnicity + unemp + distance, data = cd.d)
106 2”""'““ﬁ““ B
107
107:1 [Top Level) R Scrig
Console
call:

ivreg({formula = wage -~ urban + gender + ethnicity + unemp + education |
urban + gender + ethnicity + unemp + distance, data = cd.d)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-5.20896 -1.14578 -0.02361 1.33303 4.77571

coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr=|t])

(Intercept) -0.35903 1.90830 -0.188 0. 8508
urbanyes 0.04614 0.060329 0.764 0.4449
genderfemale -0.07075 0.04997 -1.416 0.1569
ethnicityafam -0.22724 0.09863 -2.304 0.0213 *
ethnicityhispanic -0.35129 0.07706 -4.559 5.28e-06 #¥*%
unemp 0.13916 0.00912 15.259 < 2e-16 #¥*%
education 0.84710 0.13594 4,760 1.99e-0§ =¥
5ignif. codes: 0O *#¥%' 0,001 ***’ 0.01 **’ 0.05 *." 0.1 * " 1

Residual standard error: 1.706 on 4732 degrees of freedom
Multiple R-Squared: -0.6118, Adjusted R-squared: -0.6138
wald test: 57.48 on 6 and 4732 DF, p-value: < 2.2e-16

Vejamos o mesmo resultado pelo método MQ2E.
m2 <- tsls(wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + education,

~ urban + gender + ethnicity + unemp + distance, data = cd.d)
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108 m2 =- ts1s(wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + education,
109 ~ urban + gender + ethnicity + unemp + distance, data = cd.d)
110  summary(m2)
111
<

T [Top Level) R Scri

Console
S unmial }f Ly

25L5 Estimates
Model Formula: wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + education
Instruments: ~urban + gender + ethnicity + unemp + distance
Residuals:
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-5.20900 -1.14600 -0.02361 0.00000 1.33300 4.77600

Estimate std. Error t wvalue Pri=|t|)

(Intercept) -0.359031992 1.908299652 -0.18814 0. 85077
urbanyes 0.046144402 0.060395344 0.76404 0.444882
genderfemale -0.070752726 0.049971930 -1.41585 0.156885
ethnicityafam -0.227239937 0.098630957 -2.30394 0.021269 *
ethnicityhispanic -0.351290603 0.077058167 -4.55877 5.275le-06 =*#*
unemp 0.139162515 0.009119739 15.25948 « 2.22e-16 #¥¥
education 0.647098596 0.135940586 4.76016 1.9921e-06 #¥¥
signif. codes: © ‘®*%=' 0,001 ‘**' Q.01 ‘*’ 0,05 *.” 0.1 * " 1

rResidual standard error: 1.7061773 on 4732 degrees of freedom

Repare que, em ambos os casos, os instrumentos sdo as variaveis exégenas (que sdo
instrumentos delas mesmas) urban, gender, ethnicity, unemp e distance (que é instrumento da
education). Os resultados sdo interessantes? Talvez ndo para os afro-americanos ou os
hispéanicos. A educagdo tem o efeito esperado sobre os saldrios e 0 desemprego parece ter
um efeito invertido ao usual (positivo) o que pode ser sinal de problemas de especificagao
(ou, alternativamente, temos que pensar em uma explicacdo melhor para o resultado...).

2

Serd que education é realmente enddgena? Vamos testar isto! No entanto,
utilizaremos mais de uma varidvel como instrumento. Adicionalmente a distancia da
faculdade usaremos score que é uma medida de desempenho médio destes alunos no
ensino médio. Primeiramente verificaremos se education é correlacionada com a distancia e
com o score:

= corr_variaveis = data.frame({chind{cd. d$education,cd. d¥distance,cd. d¥score))
= colnames (corr_variaveis)=cbind{"education","distance","score™)
= cor{corr_variaveis)
education distance sCore
education 1.00000000 -0.09318309 O0.46518719
distance -0.09318309 1.00000000 -0.06797927
sCore 0.46518719 -0.06797927  1.00000000
=

Agora devemos regredir educacdo contra todas as variaveis exdgenas urban, gender,
ethnicity, unemp adicionando seus possiveis instrumentos distance e score.
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116 reg2 =- Im({education-urban + gender + ethnicity + unemp +

117

distance+score,data=cd.d)

118 summary(reg2)

119
<
1191 Top Level

Console
dl 1.

Im{formula = education ~ urban + gender + ethnicity + unemp +

distance + score, data = cd.d)
rResiduals:

Min 1 Median g Max
-3.9101 -1.1694 -0.219%91 1.2107 5.2813

Coefficients:

Estimate std. Error T value Pr=|t|)
(Intercept) B.605052 0.172206 49.970 < 2e-1§ ##=
urbanyes -0.018997 0.057980 -0.328 0.743190
genderfemale 0.100044 0.046223 2.164 0.030488 *
ethnicityafam 0.255808 0.068262  3.747 0.000181 ##=
ethnicityhispanic 0.226996 0.062140 3.653 0.000262 #**
unemp 0.008922 0.008702 1.025 0. 305276
distance -0.049178 0.010961 -4.487 7.41le-06 #**
score 0.099971 0.002849 35.087 <« 2e-1g w#%=
Signif. codes: 0 °“#%%° (0,001 °“*%° 0.01 “*" 0.05 *." 0.1 * " 1

rResidual standard error: 1.576 on 4731 degrees of freedom

Multiple R-squared:

F-statistic: 195.9 on 7

Precisaremos dos residuos desta regressao, obtemo-los da seguinte forma:

0.2247,

Adjusted R-squared:

and 4731 DF,

p-value: < 2,2e-186

v2.hat=reg2$residuals

0.2236

O préximo passo é utilizar estes residuos na nossa equagdo original e verificarmos se

eles sao estatisticamente diferentes de zero, como segue:

reg3 = Im(wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + v2.hat,data=cd.d)

121 reg3 =- Im{wage —~ urban + gender + ethnicity + unemp + v2.hat,data=cd.d)

122 summary(reg3)
123

<
1231 [Top Level)

summary(reg3)

Im(formula = wage ~ urban + gender + ethnicity + unemp + v2.hat,

Console
call:
data = cd.d)
residuals:
Min 10 Median 3q

-3.3940 -0.8600 0.1723 0.8073

coefficients:

Estimate s5td.

(Intercept) 8.716798 0.059399 146.750 <2e-16 ##%
urbanyes 0.070318 0.044708 1.573 0.1158
genderfemale -0.085363 0.037054 -2.304 0.0213 =
ethnicityafam -0.558807 0.051877 -10.77 <2e-16 w¥w
ethnicityhispanic -0.545620  0.048552 -11.238 <2e-16 *%*
unemp 0.133050 0.006707 19.836 <2e-16 w¥w
v2. hat -0.023114 0.011689 -1.977 0.0481 =
signif. codes: O f#%%' 0,001 °**' 0.01 ‘*' 0.05 “." 0.1 * ' 1

Max
3.9865

Error t value Pri=|t|)

residual standard error: 1.268 on 4732 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.1105,

F-statistic: 97.96 on 6 and 4732 DF,

Adjusted R-squared:
p-value: < 2.2e-16

0.1094
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Observe que realmente estdvamos corretos “a 10% de significincia” em nossas

suspeitas, education realmente é enddgeno?®.

6.4. Mais armas, menos crimes...com dummies

O que vocé prefere? Andar armado ou deixar que apenas os que tém porte de armas

o facam? Qual seria o impacto do porte de armas mais “liberal” sobre a violéncia? Talvez

nado exista um exemplo mais polémico sobre politicas publicas do que este. Embora haja

uma discussdo muito importante sobre o tema, vou usar a base de dados para ilustrar o uso

de dummies no R. Basicamente, uma dummy, no R, é uma variavel do tipo “fator” (factor).

Vejamos, por exemplo, como é a base original.

= Tibrary(AER)

= datalGuns)
= head{Guns)
year violent murder robbery prisoners afam
1 1477 414.4 14,2 96. 8 B3 B.3B4873
2 1978 419.1 13.3 99.1 94 8.352101
3 14979 413.3 13.2 109.5 144 8, 329575
4 1980 448. 5 13.2 132.1 141 8&.408386
5 1981 470.5 11.9 126.5 149 B.4E83435
6 1982 447 .7 10.6 112.0 183 &.514000
income density state law
1 9563.148 0.0745524 Alabama no
2 9932.000 0.0755667 Alabama no
3 9B877.028 0.0762453 Alabama no
4 9541.428 0.0768288 Alabama no
5 9548.351 0.0771866 Alabama no
6 90478.919 0.0773185 Alabama no

35.
55.
55.
54.
54.
54.

Cauc
12291
14367
13586
091259
92513
89621

-

-

-

-

-

male population

17441
. 09408
.B3034
. 73420
.67372
. 51052

3.
.B31838
.BB6248
. 900368
018531
. 925229

LR Y

780403

Perceba que as duas ultimas varidveis, state e law sdo ndo-numéricas e ja estdo,

automaticamente, classificadas como fatores.

Environment  History

/

= [ | | #*Import Dataset~ @ ¥ Lis

7)) Glabal Environment =
population: num 3.78 3.B3 3.87 3.9 3.92 ...
income : num 9563 9932 9877 9541 9548 ...
density : num 0.0746 0.0756 0.0762 0.0768 0.0772 ...
state : Factor w/ 51 lewvels "Alabama","Alaska",..: 1111111111
law : Factor w/ 2 levels "mno","yes": 111 1111111...
O que seria preciso para fazer a regressdo? Praticamente nada. Eis os comandos que

utilizarei.
exemplo =- Im{log{violent) ~ Taw + prisoners + density + income +

population + afam + cauc + male+state, data =

summary {exemplo)

26 Acerca dos testes de exogeneidade neste contexto, ver, por exemplo, Stock & Watson (2010).

GUns )
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Vejamos uma parcial da tabela de resultados.

Coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pr(>=|t|)

(Intercept) 4,.037e+00 2.894e-01 10.368 <« 2e-1g www
Tawyes -4.614e-02 1.887e-02 -2.446 0.014813 =
prisoners -7.101e-05 9.3260e-03 -0.759 0.448240
density -1.723e-01 B&.504e-02 -2.026 0.042994 =
income -9.204e-06 5.908e-06 -1.558 0.119572
population 1.152e-02 B&.724e-03 1.321 0.186756
afam 1.043e-01 1.776e-02 5.873 5.65%5e-08 #%=
Cauc 4. 086e-02 5.074e-03 8.052 2.07e-15 ##=
male -5.027e-02 6.404e-03 -7.851 9.68e-15 #ww
statealaska 5.506e-02 7.272e-02 0.770 0.441712
stateArizona 2.404e-01 B.877e-02 2.708 0. 006867 #*¥
statearkansas -1.273e-01 6.648e-02 -1.915 0.055811 .
stateCalifornia 2.442e-01 2.304e-01 1.060 0.289393
statecolorado -1.051e-01 1.122e-01 -0.937 0.349061
stateConnecticut -9,550e-02 1.348e-01 -0.709 0.478022
stateDelaware 9.760e-02 7.674e-02 1.272 0.203682
statedistrict of Columbia 2.75%9=+00 7.797e-01 2.530 0.000418 w#ww
stateFlorida 6.771e-01 1.135e-01 5.0685 3.2Be-00 ww=
stateGeorgia 2.253e-02 5.385e-02 0.418 0.675707
statreHawaii -1_1?8e+00 7. 530a-01 -4_%54 1._.4/Re-N5 ##=

Repare que a variavel law aparece como lawyes e algo similar ocorre com os estados
dos EUA. Claro que o valor no da variavel law é a categoria de referéncia (e algum dos
estados cumpre esta fungdo de forma similar, claro). Podemos redefinir a referéncia, por
exemplo, para a variavel law, simplesmente digitando o seguinte.

exemplo =- Im(log{violent) ~ law + prisoners + density + income +
population + afam + cauc + male+state, data = Guns)
summary (exemplao)

ey

Gunsilaw=-relevel (Guns%law, "yes")

Uma visdo parcial da saida da nova regressao nos mostra que tivemos sucesso aqui.

Estimate std. Error t wvalue Pr{=|t]|)

{(Intercept) 3.991e+00 3.960e-01 10.078 <= 2e-16 ===
Tawno 4,614e-02 1.887e-02 2.446 0.014613 *
prisoners -7.101e-05 9.360e-05% -0.759 0.448240
density -1.723e-01 B.504e-02 -2.026 0.042994 =
income -9.204e-06 5.908e-06 -1.558 0.119572
population 1.152e-02 E.724e-03 1.321 0.1867586
afam 1.043e-01 1.776e-02 5.873 5.65e-09 #®¥
cauc 4.086e-02 5.074e-03 §.052 2.07e-15 ##¥
male -5.027e-02 6.404e-03 -7.851 9.68e-15 #¥%¥
statealaska 5.596e-02 7.272e-02 0,770 0.441712

Podemos aproveitar para ilustrar outro ponto interessante do R: os termos ndo-
lineares. Digamos que haja motivos tedricos para imaginar que a violéncia seja impactada
negativamente pela renda mas que também existam efeitos de segunda ordem. Basta usar a
funcao I().
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exemploZ =- Im{log(violent) ~ law + prisoners + density + income +I(income’2)+
population + afam + cauc + male+state, data = Guns)
summary (exemploZ)

Eis a visdo parcial dos resultados.

Coefficients:
Estimate std. Error T value Pr=|t]|)

{(Intercept) 3.176e+00 2.963e-01 B.014 2.8B0e-15 #w*
Tawno 7.76le-02 1.B69e-02 4.153 3.53e-05 #¥%%
prisoners 1.540e-05 9.140e-05 0.168 0.866255
density -3.700e-01 B&.5Ble-02 -4.312 1.760e-05 #¥%*
income 2.035e-04 2.599e-05 7.828 1.15e-14 =#=*
I{incomeA2) -6.810e-09 8§.118e-10 -8,388 < Z2e-16 #**
population 4,498e-03 B&.300e-03 0.529 0.597021
afam 9.560e-02 1.726e-02 5.539 3.80e-08 ##=
cauc 2.327e-02 5.351e-03 4,349 1.49e-05 #*#*
male -3.040e-02 6.649e-03 -4.572 5.36e-06 #*#¥
5 7 0.933444

stateAlaska -5.926e-03

.094e-02 -0.084

1

Serd que este ultimo modelo estd especificado corretamente? O teste RESET é o
adequado para se fazer o teste. Vamos comparar este modelo - “exemplo2”- com o original
(“exemplo”). Para fazer isto, precisaremos do comando linearHypothesis do pacote car.

B LR S L R - arm o - om rom o . -

> TinearHypothesis(exemplo2, matchCoefs(exemploZ, "income"))
Linear hypothesis test

Hypothesis:
income = 0
I{incomer2) = 0

Model 1: restricted model
Model 2: log{violent) ~ law + prisoners + density + income + I(incomeA2) +
population + afam + cauc + male + state

Res.Df rss DF sum of =g F Pr{=F)
1 1115 28.839
2 1113 27.066 2 1.7738 36.471 4.554e-1§ #ww

Signif. codes: 0 *#=#%' Q0,001 **+=° 0.01 **° 0.05 “." 0.1 * " 1
=
Outro uso da dummy é na forma de termo de interacdo. Assim, suponha, apenas para
fins de ilustracdo, que tenhamos motivos para imaginar que o coeficiente da variavel density
possa ser alterado conforme a lei assuma um de seus valores (vale lembrar que, no caso, “1”
diz respeito ao fato de que a lei que permite o porte de armas estd ativo no estado em
questdo). Como fazer esta estimagao?

exemplo3 <- Tm({log(violent) -~ law + law*(density)+ prisoners + density + income +I{income 2)+
population + afam + cauc + male+state, data = Guns)
summary (exemplo3)

O resultado? Vejamos (a tabela é extensa, note que resumi um pouco...).
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Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr{=|t]|)

{(Intercept) 2.890e+00 3.979e-01 7.263 7.12e-13 ===
Tawno 1.486e-01 2.424e-02 6.130 1.22e-009 ww*
density 5.140e-01 2.125e-01  2.419 0.015708 *
prisoners 2.816e-05 9.065e-05 0.311 0.756135
income 1.964e-04 2.581e-05 7.610 5.8le-14 www
I{incomea) -6.734e-09 E.049e-10 -8. 366 <« 2e-1g #¥¥
population -4.084e-03 E.641e-03 -0.473 0.6365395
afam 1.111e-01 1.745e-02 6.370 2.76e-10 w¥*
statevVermont -4, /98e-01 1., 333e-0U1 -7.352 F.78e-13 FF¥
statevirginia -5.848e-01 5.923e-02 -9.873 < Ze-1g ##*
statewashington 4.602e-02 1.016e-01  0.453 0.650569
stateWest Virginia -6.603e-01 1.223e-01 -5.401 8.11e-08 #=®
stateWisconsin -6.041e-01 1.147e-01 -5.267 1.66e-07 #=*
statewyoming -3.425e-01 1.183e-01 -2.896 0.003850 =¥
Tawno:density -9.05%-01 1.995e-01 -4.541 6.22e-06 ##%=
signif. codes: O *#%=' Q0,001 **%° Q.01 =" 0.05% *." 0.1 °* " 1

Residual standard error: 0.1546 on 1112 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.94586, Adjusted R-squared: 0.9427

No caso, vemos que o efeito de interagao é significativo o que significa que quando a
law varia, o coeficiente associado a variavel density também varia (estados nos quais a lei
que permite o porte de armas ndo é adotada, ou seja, law assume valor “0”, sdo tais que o
impacto da densidade sobre a violéncia sao menores (aproximadamente: -.5 - 0.9 = -1.4).

Repare que este efeito de interacdo poderia ndo existir mas é justamente isto que estd sendo
testado.

Um exercicio interessante, contudo, é considerar os efeitos de painel desta base de
dados. Sim, eu nao disse nada, mas o que foi feito ai em cima foi simplesmente aplicar um

“minimos quadrados ordinédrios” sobre um painel empilhado, mas vocé ndo vai me dar um
tiro na testa por conta disto, certo?

6.5. A Lei de Wagner, a Guerra do Paraguai e o teste “t”

A Lei de Wagner é uma correlacado cléssica na Histéria do Pensamento Econdmico e
na Economia do Setor Pablico. A bem da verdade, acho que ndo seria incorreto dizer que
suas raizes remontam a famosa Methodenstreit (literalmente: “a disputa entre métodos”).
Mas correlacado entre que varidveis? Basicamente entre o nivel de gastos do governo e o PIB.
A ideia é que o aumento do PIB levaria a um aumento dos gastos do governo. A

causalidade, neste caso, é ad hoc, apenas por suposicao do autor, por isso chamo-a de
correlacao.

Vejamos o caso do Brasil. Gracas a Goldsmith (1987), temos uma série de PIB e de
Gastos do Governo que se inicia em 1850, o que nos permite ilustrar outro aspecto
interessante do R por meio do uso de dummies, qual seja, os fatores de interacao.
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No exemplo, introduzimos uma varidvel dummy que capta os periodos de conflitos
internacionais do Brasil: a Guerra do Paraguai e as duas guerras mundiais. A regressao
pretende testar se a lei de Wagner sofre algum tipo de efeito com as guerras. Os dados
foram importados e foram deflacionados. Em seguida, foram transformados em séries de
tempo.

EETEIR

> wag<-read.table("c:/Users/cdshi_000,/Documents /Meus Documentos/Meus Documentos/minicurso em R/Teiwagner_m
inicurso.csv”,
+ header=TRUE, sep=",", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)
= wag<-data. frame(wag)
= head(wag)
inflacao gov PIB war

1 1.000000 29.0 365 0
2 1.022740 33.2 405 0
3 1.065047 42.8 417 0
4 1.152634 31.7 429 0
5 1.235000 36.2 452 0
6 1.312285 38.7 492 0
= #
> wag$pib_real<-wag$PiB/wag$inflacao
= wag$gov_real<-wag$gov/wag$inflacao
> wag<-ts(wag, start=c(1850))
> head(wag)

inflacac gov PIB war pib_real gov_real
[1,] 1.000000 29.0 365 0 365.0000 29.00000
[2,] 1.022740 33.2 405 0 395.9952 32.46183
[3,] 1.065047 42.8 417 0 391.5319 40.18601
[4,] 1.152634 31.7 429 0 372.1909 27.50222
[5,] 1.235000 36.2 452 0 365.9918 29.31174
[6,] 1.312285 3B8.7 492 0 374.9185 29.49054
=

O passo seguinte € estimar a regressao.

= wagner=-Im{gov_real-war*pib_real, data=wag)
= summary (wagner)

call:
Im{formula = gov_real ~ war * pib_real, data = wag)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-873.64 -125.75% -41.61 111.17 1&651.09

Coefficients:
Estimate std. Error T value Pr=|t]|)
(Intercept) 406.71708 67.19613 6.053 3.05e-08 ##%

war 637.19408 123.04097 5.179 1. 31e-06 #¥¥
pib_real -0. 336746 0.08963 -3.757 0.000301 #=w»*
war:pib_real -1.23433 0.29571 -4.174 6.78e-05 #¥¥
Signif. codes: O f##%' 0,001 ***' 0,01 **' 0,05 . 0.1 F ' 1

Residual standard error: 350.5 on 92 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4453, Adjusted R-squared: 0.4273
F-statistic: 24.62 on 3 and 92 DF, p-value: B.75Be-12

Curiosamente, a lei de Wagner aparece com o sinal invertido. A dummy de guerra
(war) é significativa. Repare no ultimo termo, war:pib_real, que diz respeito ao termo de
interacdo. Todos os coeficientes estimados foram significativos. Vamos interpretar alguns
deles. Sabemos que o gasto real do governo tem, ceteris paribus, uma média de 406.71. Em
periodos de guerra, este valor é acrescido de 637.19. O coeficiente do pib_real é de -0.33 mas,
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em periodos de guerra, o coeficiente é menor ainda (-0.33 + (-1.23)). Perceba que o comando

para criar o efeito de interacao é simples?’.

Anexo 2 - Tabelas com varias regressdes no R: salvando o dia do bolsista

Uma das tarefas mais inglérias do estagiario/ monitor/bolsista é fazer tabelas com
varias regressoes. Existem algumas op¢des no R que minimizam este problema. Por
exemplo, suponha que tenhamos estimado trés fungdes consumo e queiramos um quadro
resumo. Podemos usar o programa stargazer para nos ajudar.

= stargazer {cons_key, cons_rp, cons_hab, type = "text™)

Dependent variable:

consumption

oLS dynamic
Tinear
(o)) (2) 3)
dpi 0.922%%* -0.003 -0.004
(0.004) (0.015) (0.017)
L{consumption) 1.012%%= 1.013%%*
(0.017) (0.018)
constant -B0.355%%*% 0.5335
(14.3086) (3.845)
observations 204 203 203
R2 0.996 1.000 1.000
adjusted R2 0.998 1.000 1.000

Residual std. Error 87.210 (df = 202) 21.470 (df = 201) 21.523 (df = 200)

F statistic 56,669, 720%%% (df = 1; 202) 2,458,600.000%%= (df = 2; 201) 462,699,600%** (df = 2; 200)
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
=
Outro exemplo.
> stargazer(cons_key, cons_rp, cons_hab, title="Exemplo", no.space = TRUE, type="text")
Exemplo
Dependent variable:
consumption
oLs dynamic
Tinear
(&)} 2) (3

dpi 0.922%=* -0.003 -0.004

(0.004) (0.015) (0.017
L (consumption) 1.012%%* 1.013%%*

(0.017) (0.018)

Constant -80. 355%%% 0.535

(14.306) (3.845)
observations 204 203 203
R2 0.996 1.000 1.000
Adjusted R2Z 0.996 1.000 1.000
residual std. Error §7.210 (df = 202) 21.470 (df = 201) 21.523 (df = 200)
F statistic 56,660.720%%% (df = 1; 202) 2,458,600.000%*= (df = 2: 201) 462,699.600%%% (df = 2; 200)
NotTe: *p<0.1; **p<0.03; ***p<0.01
=

27 Veja também este exemplo, para uma variavel dummy categdrica com trés categorias.
http:/ / datascienceplus.com/ assessing-significance-of-slopes-in-regression-models-with-interaction/
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Repare que o comando tem também a opgao de gerar o cédigo da tabela para LaTex.
A vignette do programa é bastante Gtil?® e o lamentavel é que nem todos os pacotes do R sao
compativeis com stargazer. Mesmo assim, ajuda a alegrar a vida do pesquisador, ndo ajuda?

Anexo 3 - Sorvetes, Matrizes e MQO (prof. Rodrigo N. Fernandez)
Agora faremos um exemplo relembrando nossas aulas de econometria. O R é um
software bastante poderoso quando desejamos trabalhar com matrizes. Primeiramente

vejamos 0 Nosso f:

g =XX)"XY

Para calcularmos nosso parametro usaremos a base de dados Icecream do pacote Ecdat.
Este pacote contém um diverso conjunto de dados para aplicagdes em econometria. Nossa
primeira tarefa serd instalar este pacote ou carrega-lo com os seguintes comandos:

install.packages(“Ecdat”)

library(“Ecdat”)

data(”Icecream”)

Apo6s carregarmos os dados usaremos o comando attach(“Icecream”) para podermos
usar os nomes das varidveis que estdo na base de dados. Se vocé for curioso como eu e
deseja saber o que est4 na base de dados digite head(Icecream,10) :

28 https: / /cran.r-project.org/web/packages /stargazer / vignettes / stargazer.pdf.
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R RGui (64-bit) [E=5ESE (5
Arquivo  Editar Visuslizar Misc Pacotes Janelas Ajuda
IR R Console =N =R =

> head (Icecrean, 10}
cons income price temp
1 0.386 78 0.270 41
2 0.374 282 56
0.383
0.425

3 63
4

5 0.406

&

(33
69
85
61
a7
32
24

0.344
7 0.327
2 o0.288
9 0.289
10 0.256
>

Vocé vera as dez primeiras observagdes do nosso conjunto de dados. Nessa base de
dados temos 30 observagdes para o consumo semanal de sorvete nos EUA entre margo de
1951 a novembro de 1953 nos EUA. As variaveis sdo as seguintes:

cons = consumo de sorvete por pessoa (em litros)
income = renda semanal média da familia por semana (em Ddlares)
price = preco do sorvete (por litro);

temp = temperature média em graus Fahrenheites

O préximo passo € “traduzir” o nome das varidveis fazendo o seguinte:
CONSUmMo=cons
renda=income
preco=price

temperatura=temp

Tendo nossos dados é necessério criar nosso vetor de constantes para podemos
utilizar na nossa regressao multipla:

n=nrow(Icecream)
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uns = rep(1,n)

O primeiro comando nos retorna quantas linhas a nossa base de dados possui, como
mencionamos previamente o tamanho de n é igual a 30. O segundo comando cria o vetor

de constantes. Em seguida construiremos as nossas matrizes X e Y da seguinte forma:
X = cbind(uns,renda,preco, temperatura)
Y = cons

O comando cbind monta uma matriz com todos os nossos vetores coluna, que sao as
varidveis dependentes na nossa regressao multipla. O préoximo passo é fazermos operacdes
com essas matrizes. Para isso usaremos o seguinte:

solve(t(X) % *% X)

Aqui estamos fazendo a primeira parte do calculo do nosso £3. Na linguagem do R o
comando %*% indica a multiplicagdo de matrizes, t(X) é a matriz transposta e solve calcula
a matriz inversa, deste modo temos (X'X)ﬁl. Para facilitar nossas contas adicionaremos ao

comando acima o seguinte:
xlinhax = solve(t(X) % *% X) % *% t(X)
Por fim multiplicamos por Y:

beta.hat=xlinhax%*%Y

> heta.hat

[,1]
uns 0.19731507
renda 0.00330776
preco -1.04441399
temperatura 0.00345843

F

Para calcularmos nosso Y estimado e os residuos fazemos o seguinte:
y.hat = X% *%beta.hat
e.hat =Y - y.hat
Podemos também calcular a matriz de variancia e covaridncia fazendo o seguinte:
k = ncol(X)
sig.2=sum(e.hat"\2)/(n-k)
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cov.b = sig.2*solve(t(X) % *% X)

Digite cov.b e veja o resultado no terminal:

uns renda preco temperatura
uns T.301677e-02 -1.656223e-04 -2.069700e-01 -4.034752e-035
renda -l.656223e-04 1.372221e-06 1.482448e-04 1.776084e-07
preco -2.0659700e-01 1.482448e-04 6.961521e-01 5.657431e-05

temperatura -4.034752e-05 1.776084e-07 5.657431e-05 1.985120e-07
>

Para calcularmos o desvio padrao precisamos da raiz quadrada da diagonal
principal da matriz de variancia e covariancia:

dp.b = sqrt(diag(cov.b))
Para obtermos nossa estatistica t:
est.t = beta.hat/dp.b
E agora nossos p-valores:
p.valor.t=2%pt(abs(est.t),df=n-k, lower.tail=FALSE)

Finalmente temos tudo que precisamos referente a nossa regressdo. Vamos entdao
construir uma matriz que resuma estes resultados:

sumario=matrix(1,nrow=4,ncol=4)
sumario = cbind(beta.hat,dp.b,est.t,p.valor.t)

colnames(sumario)=c("Beta","DP","Estat-T"," P-Valor")

> sumario=matrix(l,nrow=4,ncol=4
» sumario = cbind(beta.hat,dp.b,est.t,p.valor.t)
> colnames (sumario)=c("Beta™, "DP","E=ztat-T", "P-Valor™)
>
> sumario

Beta LF Estat-T F-Valor
uns 0.18731507 0.2702161566 O0.730212 4.71783%94e-01
renda 0,00330776 0.0011714185 2.823722 B.988730e-03
preco -1.04441399 0,8343573214 -1.251759 2.218027e-01
terperatura 0.,00345843 0.000445546%9 7.762213 3.100024e-08
>

Que tal compararmos nossos resultados com o da funcdo Im? Para isto devemos usar
o seguinte comando:
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reg = Im(consumo~renda+temperatura+preco,data=Icecream)

Obtemos o resumo da regressao com o comando summary(reg):

H R Console

temperatura —1.212664=-05 2.240786e2e—07 —-5.2T73816=-05 1.748438e-07

> reg = lm(consumo~renda+temperatura+preco,data=Icecream)
> summary (reg)
Call:
Im(formala = consumo ~ renda 4+ temperatura + preco, data = Icecream)
Residuals:
Min 1 Median 3IQ Max

—-0.065302 —0.011873 0.002737 0.015953 O.078988

Coefficients:

Estimate Std. Erxrror t walue Px(>|t])

T
(Intercept) 0.1973151 0.27T02162 0.730 D.47179
renda 0.0033078 0.0011714 2.824 D.00893 ==
cemperatcura 0.00345849 0.00049455 T.T62 3.1e—-08 =*=*
preco —1.04494494140 0.8343573 —1.252 0.22180
Signif. codes: 0 YEEEF 0.001 **%Ff Q.01 " 0.05 *.f 0.1 ™ *f 1
Residual standard error: 0.03683 on 26 degrees of freedom
Multiple R—sguared: o.719, Adjusted R—s=sguared: O.6866

F—=statistic: 22.17 on 3 and 2& DF, p—wvaluse: 2.451e—-07

> |

Veja que acertamos na mosca! Desde aquela época o consumo de sorvete dependia
positivamente da renda e da temperatura. Também observamos que o preco afeta
negativamente o consumo da delicia gelada, mas esta varidvel ndo é estatisticamente
significativa.

Adicionalmente, usaremos a matriz de White para termos erros padrdes robustos e
corrigirmos um possivel problema de heterocedasticidade:

V=(X'X) (62X X X' X)*
Construiremos a nossa matriz v.hat:
v.hat = matrix(0,ncol=n,nrow=n);

Inseriremos na diagonal principal da nossa matriz de White os erros padrdes
estimados ao quadrado:

diag(v.hat) = e.hat\2;
Calculamos entao segunda parte com os seguintes comandos:
xlinhax1=X% * % solve(t(X) % * % X)

v.white = xlinhax % *%v.hat % *% xlinhax1
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> v.white

uns
uns T.167345e-02
renda -1.6838010e-04
preco -2.034772e-01
temnperatura —-1.212664e-05
>

Obtemos entdo os erros padrdes robustos:
dp.b.rob = sqrt(diag(v.white))

Vocé pode estar se perguntando, serd que o R nao faz isso de um jeito mais facil? E
claro que sim, primeiro carregue o pacote sandwich (library(sandwich)). E digite o seguinte

comando:

vcovHC(reg, type="HCO")

O leitor observara que os resultados sdo equivalentes aos apresentados acima. Como
se vé, sorvetes também podem nos ajudar a aprender Econometria e, melhor ainda,

Econometria em R.

[

.689010e-04 L0347722-01
L174210e-04
.724605e-01

.273816e-05

o kR

L174210e-04
240786207

|5 T

temperatura
.2126642-05
.240786e-07
.273816e-05
. T48438e-07
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7. Modelos Microeconométricos

7.1. Coca ou Pepsi? ®

O exemplo cléssico de bens substitutos perfeitos estd resumido no subtitulo acima.

Em Hill, Griffiths & Lim (2011), cap.7, temos uma aplicacdo econométrica desta pergunta

por meio de modelos lineares generalizados (binomial, gaussiano ou Poisson). Os dados

sdo relativos a uma amostra de 1140 individuos. A base contém o preco relativo entre uma

lata de Coca-Cola e uma de Pepsi-Cola, a existéncia ou ndo (dummies) de antincios no ponto

de venda de um ou de outro e, finalmente, duas dummies indicando se o sujeito comprou

um ou outro refrigerante.

Vejamos o arquivo.

~ coke<-read.table("C: /Users/cdshi_000/Documents /Meus Documentos/Meus Documentos/minicurs

o em R/coke.csv",header=TRUE, sep=",

, ha.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

= summary({coke)

coke pr_pepsi pr_coke disp_pepsi disp_coke
Min. :0. 0000 Min. 10,680 Min. :0. 68 Min. :0. 000 Min. 10, 0000
1st Qu. :0.0000 1st Qu. :0.980 1st Qu.:0.89 1st Qu. :0.000 1st Qu. :0.0000
Median :0.0000 Median :1.190 Median :1.19 Median :0.000 Median :0.0000
Mean :0.4474 Mean ;1. 203 Mean :1.19 Mean :0. 364 Mean ;0. 3789
Ird qQu. :1.0000 3rd qu.:1.390 Ird qu.:1.39 Ird Qu.:1.000 Ird qu. :1.0000
Max. ;1. 0000 Max. 1.790 Max. 1.7 Max. 1.000 Max. 1.0000
pratio

Min. :0.4972
1st Qu. :0. 8571

L D000

Median :1

- 4

AT

Os autores, inicialmente, os autores estimam um modelo linear por meio de MQO,

para a Coca-Cola. A leitura é a de que estamos estimando os determinantes da

probabilidade do individuo da amostra comprar uma lata de Coca-Cola. Eis os resultados.

= coke_Tinear<-Im{coke~pratio+disp_coke+disp_pepsi, data=coke)
= summary (coke_linear)

call:
Im{formula = coke ~ pratio + disp_coke + disp_pepsi, data = coke)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.7681 -0.4186 -0.1560 0.4547 1.2073

Coefficients:
Estimate 5td. Error t wvalue Pri=|t])

(Intercept) 0.89022 0.06548 13.594 < Z2e-1f ##®
pratio -0.400886 0.06135 -6.534 9.64e-11 =#®
disp_coke 0.07717 0.03439 2.244 0.025 *

0

disp_pepsi -0.16560 03560 -4.654 3.65e-06 ##w

Signif. codes: 0 “#==' 0,001 “#*=' 0,01 “*' 0.0% “." 0.1 * " 1
Residual standard error: 0.4672 on 1136 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.1201, Adjusted R-squared: 0.1177
F-statistic: 51.67 on 3 and 1136 DF, p-value: = 2.2e-16

2 Particularmente, eu preferiria escolher entre Coca Zero e Pepsi (comum).
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A leitura é a seguinte: a existéncia de antincios de Coca-Cola, ceteris paribus,
aumentam em 0.07% a probabilidade de se comprar este refrigerante. A propaganda do
concorrente, por sua vez, tem um efeito negativo, ceteris paribus, de queda de 0.16%.A razdo
de pregos, medida como o preco relativo da Coca-Cola em relagdo a Pepsi, tem um impacto
negativo sobre a probabilidade de compra do primeiro. Seguindo os autores, se a diferenca
de pregos for de 10%, com a Coca-Cola mais cara do que a Pepsi (ou seja, pratio = 1.10),
entdo a probabilidade do individuo comprar a Coca diminui em 0.04% (= 0.10 x 0.04), sem
considerar a existéncia de antincios (ndo se esqueca: ceteris paribus).

Sabemos que este modelo pode ndo ser adequado dado seu carater linear e a
necessidade de que as probabilidades estejam entre zero e um. Assim, podemos usar o
comando glm para estimar um probit ou um logit para a mesma base. Eis os resultados para
ambos.

> coke_probit =-gIm({coke~pratio+disp_coke+disp_pepsi, data=coke, family=binomial(link="pr
obit"))
> summary{coke_probit)

call:
gIm(formula = coke ~ pratio + disp_coke + disp_pepsi, family = binomial(link = "probit"),

data = coke)
Deviance Residuals:

Min 10 Median 3q Max
-1.7273 -1.0192 -0.6052 1.0938 L7335

coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.10804 0.19250 5.756 B.61le-09 *®*

pratio -1.14594 0.18392 -6.231 4.64e-10 #=¥*

disp_coke 0.21719 0.09622  2.257 0.024 *

disp_pepsi -0.44730 0.10103 -4.427 9.54e-0g§ #¥*

signif. codes: 0 “*%%' 0,001 “**° 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

NMull deviance: 1567.7 on 1139 degrees of freedom
residual deviance: 1421.9 on 1136 degrees of freedom
AIC: 1429.9

= coke_logit =-gIm{coke—pratio+disp_coke+disp_pepsi, data=coke, family=binomial(link="Tog
it")

= summary (coke_Togit)

call:
glm{formula = coke ~ pratio + disp_coke + disp_pepsi, family = binomial(link = "logit"),
data = coke)

Deviance Residuals:
Min 1g Median 3q Max
-1.7476 -1.0031 -0.5872 1.0913 2.6377

coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) 1.9230 0.3258 5.902 3.50e-00 #*¥

pratio -1.9957 0.3146 -6.344 2,23e-10 ***
disp_coke 0.35186 0.1585 2.218 0.0286 *

disp_pepsi  -0.7210 0.1678 -4.356 1.33e-05 ##*

signif. codes: 0 f##=' Q.001 **+** 0.01 ‘*" 0.05 *." 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 1567.7 on 1139 degrees of freedom

Residual dewviance: 1418.9 on 1136 degrees of freedom
AIC: 1426.9
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Repare que, com distintas distribuicdes, os coeficientes mudam de magnitude, mas
nao de sinal. A significncia estatistica também é mantida. Em relacdo ao modelo linear,
repare que o impacto do preco relativo € muito maior. Os coeficientes relativos a
propaganda também sao maiores, em magnitude, quando se os comparam com o modelo
linear. Entretanto, salta aos olhos a importancia relativa dos precos relativos em relacdo a
propaganda. Em qualquer das trés estimativas, a variacdo dos precos é muito mais
importante, o que é uma evidéncia favoravel, creio eu, a visao de que estes bens,
teoricamente, sao substitutos perfeitos para o consumidor.

Os efeitos marginais podem ser calculados, no caso do probit, para fins de
comparacdo com o modelo original. Eis os resultados:

> coke_marg<-mean{dnorm(predict (coke_probit, type="1ink"}))
= coke_marg*®coef (coke_probit)

{(Intercept) pratioc disp_coke disp_pepsi

0.39613890 -0.40968928 0.07764731 -0.15991392

Repare que os efeitos marginais ndo sdo muito distintos daqueles obtidos pelo
modelo linear. Os efeitos marginais foram obtidos, neste caso, por meio da média dos
efeitos marginais amostrais. Como destacam Kleiber & Zeileis (2008), é possivel calcular os
efeitos sobre a média do regressor, mas a existéncia de fatores do lado direito da regressao
(disp_coke, disp_pepsi) faz com que o procedimento reportado seja preferivel.

Em termos de ajuste aos dados, podemos calcular o pseudo-R? de McFadden ou
verificar a previsao do modelo (considerando um ponto de corte de 0.5).

= coke_marg<-mean{dnorm{predict{coke_probit, type="Tink")))
= coke_marg*coef (coke_probit)

(Intercept) pratioc disp_coke disp_pepsi
0.329613890 -0.40968928 0.07764731 -0.15991392
= coke_probit0 <=- update(coke_probit, formula =, ~1)

=1 - as.wvector(logLik(coke_probit) TogLik{coke_probit0))
[1] 0.0920162
=
= Table(true = cokefcoke, pred = round(fitted(coke_probit)))
pred
true 0 1
0 507 123
1 263 247

Da tabela, temos que 66% ((507 + 247) / (507+123+263+247) = 0.66 ) das observacoes
sao previstas corretamente. Hill, Griffiths & Lim (2011), em sua andlise dos dados, indicam
que os trés modelos - linear, probit e logit - tém desempenho semelhante no que diz
respeito a previsdo. Por meio do pacote ROCR, pode-se obter algumas outras medidas de
previsdo. Portanto, sem entrar em mais detalhes, eis os comandos e os resultados gerados.

30 Ok, aqui eu creio que valeria a pena pensar em modelos de competigdo (duopdlio) e gastos em propaganda.
Creio que é uma discussdo bem interessante para o usudrio de R com vicio em questdes econémicas.
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= library("ROCR")
Loading required package: gplots

Attaching package: ‘gplots’

The following object is masked from ‘package:stats
Towess

= pred<-prediction(fitted(coke_probit), cokeicoke)
= plot(performance(pred, "acc"))

= plot(performance(pred, "tpr", "fpr"))

= abline(0,1, Tty=2)
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Observe a ultima linha. Resumidamente, o primeiro grafico nos diz que o ponto de
corte é um pouco maior que 0.5, sugerindo que a tabela das previsdes que apresentamos
acima (baseada no corte em 0.5) ndo é uma medida adequada. O segundo grafico, por sua
vez, nos diz que o modelo tem bom desempenho. Segundo Kleiber & Zeileis (2008), o
desempenho é melhor quanto mais a noroeste da reta de 45 graus esta a curva. 3!

Seguindo Hill, Griffiths & Lim (2011), pode-se fazer um teste de hipéteses sobre o
efeito das propagandas dos dois refrigerantes. Por meio do pacote car, podemos fazer tal
teste. Eis os resultados.

31 Para detalhes sobre estas medidas, ver Kleiber & Zeileis (2008), secdo 5.2.
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= linearHypothesis(coke_probit, "disp_coke=-disp_pepsi")
Linear hypothesis test

Hypothesis:
disp_coke + disp_pepsi =10

Model 1: restricted mode]l
Model 2: coke ~ pratio + disp_coke + disp_pepsi

rRes.Df Df Chisq Pr(>=Chisq)
1 1137
2 1136 1 5.4362 0.01972 =

signif. codes: 0 *#*#*' Q0,001 ***° 0.01 “*° 0.05 “." 0.1 * " 1

Assim, a10%, a hipétese nula é rejeitada. Vale lembrar que, para testes de hipoteses
em modelos GLM, Kleiber & Zeileis (2008) nao recomendam o uso de erros-padrao
robustos (sandwich), exceto em regressdes do tipo Poisson. Para outros testes, o leitor é
convidado a consultar Kleiber & Zeileis (2008) e a documentacdo do R.

7.2. Esporte Espetacular

Nesta secao reproduzimos o exemplo das medalhas em Olimpiadas de Hill, Griffiths
& Lim (2011). A ideia é implementar o exemplo de uma regressao Poisson, ja que os dados
da variavel dependente sdo de contagem (nimero de medalhas). Repare que a regressao foi
feita apenas para o anos de 1988, por meio de subset=olympics$year=="88" . Note que a
forma de delimitar a amostra é ligeiramente distinta da que vimos anteriormente. O
arquivo é olympics.csv.

= 51ympic5<—read.tab1e(“c:fuser5jcdshﬁ_DDDjDocumentﬁjMeus pDocumentos,/Meus Documentos/minicurso
em R/olympics.csv”,

+ header=TRUE, sep=",", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)
= summary {olympics)
country year gdp pop
Min. 1.0 Min. 160 Min. :3.910e+07 Min. :1.4962+04
1st Qu.: 54.0 15t Qu. :68 1st Qu.:1.492e+09 1st Qu.:1.428e+086
Median :105.0 Median :78 Median :5.790e+09 Median :5.353e+06
Mean :105.1 Mean 7B Mean :1.173e+11 Mean 1 2.677e+07
3rd Qu.:156.0 3rd Qu. :88 3rd Qu. :4.190e+10 3rd Qu.:1.675e+07
Maw L B Maw QR Maw =7 PRMNae+1? Maw =1 22MNe+Na

Eis a regressao.
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= medal_pois <- glm(medaltot~log{gdp)+Tog(pop), data=olympics, family=poisson, subset=0lympics$
year=="88")
= summary{medal_pois)

call:
glm{formula = medaltot ~ Tog(gdp) + Tog(pop), family = poisson,
data = olympics, subset = olympics3year == "88")

Deviance Residuals:
Min 10 Median iq Max
-8.1558 -1.B279 -1.0438 -0.4300 18.0856

Coefficients:
Estimate std. Error z value pPri=|z|)

(Intercept) -15.8E8746 0.51180 -31.042 <« Z2e-16 ¥%¥
log{gdp) 0. 57660 0.02472 23.324 < 2e-16 #%¥
log(pop) 0.18004 0.03228 5.577 2.44e-08 ww#
Signif. codes: 0 *#*%%° Q0.001 ‘%%’ 0.01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 2994.5 on 150 degrees of freedom
Residual deviance: 1266.5 on 148 degrees of freedom
(54 observations deleted due to missingness)
ATIC: 1450.7

Mumber of Fisher Scoring iterations: 7

E interessante pensar em alguma coisa similar a um ponto 6timo neste exemplo.
Afinal, pode-se imaginar que exista um ntimero de medalhas 6timo relativamente ao PIB
ou a populacdo de um pais. Eis o que encontramos ao incluir alguns termos nado-lineares
nesta mesma regressao.

Console
= medal_pois3 <- gim{medaltot~Tog(gdp)+log{pop)+I({log(pop))~2)+I{(Tog{gdpllr2) ~
+ +I((log(pop))~3)+I((Tog{gdpl)~3), data=olympics, family=poisson, subset=ol

ympicsfyear=="88")
= summary{medal_pois3)

call:

gim{formula = medaltot ~ log(gdp) + Tog(pop) + I((log{pop)l 2} +
I((Tog{gdp))»2) + I{(Tog(pop))*3) + I((log(gdp))*3), family = poisson,
data = olympics, subset = olympics$year == "88")

Deviance Residuals:
Min 1g Median g Max
-6.9403 -1.7146 -0.877 -0.2052 17.0361

Coefficients:
Estimate 5td. Error z value Pr>|z|)

(Intercept) -11.363333 64.473746 -0.176 0.8601
Tog(gdp) -9.420762 6.962864 -1.353 0.1761
log(pop) 12.994670 6.058992 2.145 0.0320 *
1((log(pop))#+2) -0.746512 0.346498 -2.154 0.0312 *
I1((log(gdp))~2)  0.423077 0.270091 1.566 0.1172
1((log(pop))#~3)  0.014352 0.006565 2.186 0.0288 *
1((log(gdp))+3) -0.005864 0.003479 -1.686 0.0919 .
signif. codes: 0 *##%° 0,001 *¥%*’ 0,01 **' 0.05 .’ 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 2994.5 on 150 degrees of freedom
rResidual deviance: 1232.8 on 144 degrees of freedom
(54 observations deleted due to missingness)
ATIC: 1425.1

Number of Fisher Scoring iterations: 7 ha
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Repare que, nesta especificacdo, apenas a populagdo tem algum efeito diferente de
zero, e ndo-linear (a 10%). Uma questdo interessante seria pensar também no modelo em
funcdo do PIB per capita, ao invés dos termos separados. A racionalizagdo, para nao-
linearidades, poderia ser similar a de uma curva de Engel. Eis os resultados.

> medal_poisd <- glm{medaltot~Tog(gdp/pop)+I({(log(gdp/pop))Ar2)+I((log(gdp/pop))A3), data=olympi
cs, family=poisson, subset=olympics$year=="88")
= summary(medal_pois4)

call:

gIm(formula = medaltot ~ log(gdp/pop) + I((Tog(gdp/popll)r2) +
I{(log(gdp/pop))~3), family = poisson, data = olympics, subset = olympics$year ==
"88™)

Deviance Residuals:
Min 1q Median 3qQ Max
-4,828 -3.053 -1.555 -1.058 22.BES8

coefficients:

Estimate std. Error z value pr{=|z|)
(Intercept) 20.98745 . 58015 2.769 0.005027 #*
Tog(gdp,/pop) -10.29864 .87828 -3.578 0.000346 *#%
1((logCgdp/pop))~2)  1.55029 .35824 4,328 1.5le-05 ¥#%
1({log(gdp/pop))*3) -0.07069 .01463 -4.831 1.36e-06 ##%

Signif. codes: 0O f#%%’ 0,001 ‘*%’ 0.01 **’ 0.03 . 0.1 * "1

[ e ¥ IR )

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 2994.5 on 150 degrees of freedom
Residual deviance: 2461.6 on 147 degrees of freedom
(54 observations deleted due to missingness)
AIC: 2647.9

Number of Fisher Scoring iterations: 8

Podemos analisar esta especificagdo, por exemplo, em termos de super-dispersao
(overdispersion), um problema comum em regressdes Poisson. Para tanto, usamos o pacote
AER. Ha dois testes de super-dispersao neste pacote, conforme a especificagdo que se
queira supor para a variancia. Apresentamos, sem maiores discussdes, os resultados destes
testes32.

32 Para detalhes sobre sua especificagdo, ver Kleiber & Zeileis (2008), cap.5. Para detalhes sobre o problema,
ver Fox & Weisberg (2011), secdo 5.10.4. Basicamente, o problema diz respeito ao fato de que a variancia
amostral geralmente ndo é igual a média, como se supde quando a distribui¢do assumida é a de Poisson.
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= dispersiontest(medal_poisd)
overdispersion test

data: medal_poisd
z = 2.2358, p-value = 0.01268
alternative hypothesis: true dispersion is greater than 1
sample estimates:
dispersion
39, 88167

= dispersiontest(medal_pois4, trafo=2)
overdispersion test

data: medal_poisd
z = 2.3111, p-value = 0.01041
alternative hypothesis: true alpha is greater than 0
sample estimates:
alpha
6.334819

Ambos sugerem problemas de super-dispersao e, segundo Kleiber & Zeileis (2008), o
procedimento comum é usar uma distribuicdo binomial negativa em lugar da Poisson ou
usar erros-padrao robustos (Huber-White). Primeiramente, vejamos a binomial negativa
obtida por meio do pacote MASS.

= 1ibrary("MASS™)

= medal_nb <- gim.nb{medaltot~log{gdp/pop)+I({Tog{gdp/pop))~2)+I{{Tog{gdp/popl)~3), data=olympi
cs,subset=0lympicsiyear=="88")

= summary (medal_nb)

call:

gim.nb(formula = medaltot ~ log(gdp/pop) + I((Tog(gdp/popl)~2) +
I({Tog{gdp/pop))~3), data = olympics, subset = olympics$year ==
"88", init.theta = 0.1291593362, link = log)

Deviance Residuals:
Min 10 Median iq Max
-1.0781 -0.9254 -0.7149 -0.2759 2.7780

Coefficients:

Estimate 5td. Error z wvalue Pr{=|z|)
(Intercept) 24.45577 30. 69854 0.797 0.4286
1og(gdp/pop) -11.43740 12.32573 -0.928 0.3253
1((log(gdp/pop))»2)  1.66964 1.61278 1.035 0.301
1((log(gdp/pop))~3) -0.07470 0.06882 -1.085 0.278

(Dispersion parameter for Negative Binomial(0.1292) family taken to be 1)
Null deviance: 119.86 on 150 degrees of freedom
rResidual deviance: 102.14 on 147 degrees of freedom
(54 observations deleted due to missingness)
ATIC: 519.48
Number of Fisher scoring iterations: 1
Theta: 0.1292
std. Err.: 0.0224

2 x log-1ikelihood: -509.4790
> |
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A segunda opgao é reestimar nossa regressao Poisson com a matriz de variancia-

covaridncia ajustada por Huber-White.

PR vy [ i P LT S A

> coeftest(medal_poisd, vcov=sandwich)

z test of coefficients:

Estimate
{(Intercept) 20.987455
log(gdp/pop) -10. 298644

I((Tog(gdp/poplla2) 1.550291
I((log({gdp/pop)la3) -0.070690

e

std. Error
30. 528174
11.625568
1.460205
0. 060445

z value pPr(=|z|)

0.6E75
-0.E8859
1.0617
-1.1695

0.4918
0.3757
0.2884
0.2422

Percebe-se que os resultados da binomial negativa sdo mantidos e a relacao entre PIB

per capita e medalhas mantém-se ndo significativa aos niveis usuais®?. Vale a pena ser sede

de uma Olimpiada? Talvez ndo. Pelo menos é o que este exercicio aponta. Como melhora-

lo? Eis a pergunta que vale uma medalha de ouro.

7.3. Os motivos da traicao: o retorno dos casos extra-conjugais!

Nesta secado, basicamente repetiremos o exercicio de Kleiber & Zeileis (2008) com os

dados de casos extraconjugais, um exemplo de dados censurados (caso observados,

assumem valores positivos, sendo, zero). Lembre-se que ja tratamos desta base de dados na

secdo 5 deste texto.

O objetivo é estudar os determinantes de casos extraconjugais. Entdo, quais os

motivos da traicdo? Vejamos o resultado da estimacao.

3 Para maiores detalhes sobre outros modelos de contagem, ver Kleiber & Zeiles, cap.5, especialmente a

discussao sobre zero-inflated Poisson e Hurdle Models. Ambos sao estimaveis por meio do pacote pscl.
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Console

> aff_tob<-tobit(affairs~aget+yearsmarried + religiousness +occupatiomtrating, data=affairs)
= summary (aff_tob)

call:
tobit{formula = affairs ~ age + yearsmarried + religiousness +
occupation + rating, data = Affairs)

observations:
Total Left-censored Uncensored Right-censored
601 451 150 0

coefficients:
Estimate 5td. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) §.17420 2.74145 2.982 0.00287 =¥

age -0.17933 0.07909 -2.267 0.02337 =
yearsmarried 0.55414 0.13452 4,119 3.80e-05 #=#¥
religiousness -1.68622 0.40375 -4.176 2.96e-05 #*%¥%
occupation 0.32605 0.25442 1.282 0.20001

rating -2.28497 0.40783 -5.803 2.11e-08 #=%¥
Log(scale) 2.10986 0.06710 31.444 < 2e-1g #%¥

Signif. codes: 0 “#*%%' 0,001 “*%*" 0.01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1

scale: B.247

Gaussian distribution

Number of Newton-Raphson Iterations: 4
Log-Tlikelihood: -705.6 on 7 Df

wald-statistic: 67.71 on 5 Df, p-value: 3.0718e-13

Os resultados mostram evidéncias de que pessoas felizes no casamento (rating)
tendem a trair menos. Também observamos que a religiosidade é um fator com influéncia
negativa sobre a ocorréncia de casos extraconjugais. Poderiamos seguir adiante com a
discussdo sobre a vida conjugal das pessoas (um bom tema para fofocas, eu sei), mas o
objetivo, aqui, é apenas o de mostrar como se estima um modelo Tobit no R.

De qualquer forma, fica aqui uma observacao importante: a variavel dependente,
lembre-se, é o nimero de casos extraconjugais do individuo no ano anterior. Em outras
palavras, é uma variavel de contagem e, portanto, o modelo mais adequado para a
estimacao seria uma regressao de Poisson. Assim, a regressao mais adequada talvez fosse
esta.
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Console
= summary{ml <- glm(affairs~aget+yearsmarried + religiousness +occupatiomn+rating, family="poisso .
n", data=affairs))

call:
glm(formula = affairs ~ age + yearsmarried + religiousness +
occupation + rating, family = "poisson”, data = affairs)

Deviance Residuals:
Min 10 Median Ela) Max
-4.5968 -1.5728 -1.1627 -0.7067 B.3473

Coefficients:
Estimate 5td. Error z value Pri{>|z|)
(Intercept) 2.533905 0.196924 12.867 <« Ze-1lg #¥¥

age -0.032255 0.005851 -5.512 3.54e-08 =#=
yearsmarried  0.115698  0.009908 11.677 < Ze-1§ #==®
religiousness -0.354037 0.030892 -11.460 < 2e-16 #*=*
occupation 0.079828  0.019449 4.105 4.05e-05 ===
rating -0.409443  0.027381 -14.953 < 2e-16 ***
signif. codes: 0 *#®¥' 0,001 “**' 0.01 “*' 0.05 *." 0.1 * "1

{Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 2925.5 on 600 degrees of freedom
rResidual deviance: 2360.1 on 595 degrees of freedom
ATC: 2866.1

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Repare que, neste caso, todas as varidveis tornam-se estatisticamente significantes e,
comparando-se com a estimacdo obtida pela regressdo Tobit, os sinais dos coeficientes,
emboras as magnitudes mudem um pouco. O modelo da traicdo traiu o Tobit e foi estimado
por dois diferentes métodos no ano passado? Eis ai uma pergunta que ndo desperta a
menor vontade de rir, ndo é? Pelo menos vocé ja sabe como estimar os modelos tobit e
Poisson no R.

7.4. As decisoes do Banco Central e nossa vida

Uma das perguntas mais interessantes em termos de analise de conjuntura
econdmica é, no contexto da politica monetaria, tentar prever o que o Banco Central fara
com a taxa de juros SELIC34. Sabidamente, o volume de informagdes envolvido nesta
analise é consideravel. Entretanto, com um pouco de Econometria, podemos tentar uma
resposta que envolva probabilidades acerca das a¢des do Banco Central.

3¢ Nesta secdo, ilustro o trabalho de alguns anos de experiéncia didatico-pedagégica na faculdade com o
grupo de alunos denominado “Nepom” (Ntcleo de Estudos de Politica Monetaria). Juntamente com o entao
aluno Pedro H.C.G. Sant’Anna (campedo do Econometric Game em sua edigdo de 2013 e, atualmente, professor
da Vanderbilt University), comegamos a experiéncia do extinto “Nepom” no inicio de 2008. O modelo
apresentado abaixo é, basicamente, a versio ampliada, ao longo dos anos, por varios outros alunos, do
modelo criado por Pedro (vale lembrar alguns nomes aqui. Primeiro, o criador do modelo, Pedro H.C. G.
Sant’Anna. Além dele, correndo o risco de estar me esquecendo de alguns alunos: Luiz André B. Miranda,
Jéssica Dutra, Lucas Farias Lima, Raphael Molina, Leonardo Oliveira e Thomaz Lino Amorim. Este exemplo &,
de certa forma, o produto de seu trabalho. Para maiores detalhes sobre o que foi o Nepom, ver
http:/ /nepom.wordpress.com. Tenho ci comigo um texto sobre esta experiéncia que nunca consigo terminar.
Caso eu desapareca da face da Terra nos préximos minutos, pode ser interessante deixar isto registrado.
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Neste exemplo, ilustramos um dos modelos utilizado pelo Nepom em suas
apresentagdes em nossa faculdade. O modelo tem como varidvel dependente as categorias
de acdao do Banco Central. Especificamente, a varidvel categoriza as diversas decisdes do
Copom em termos da taxa Selic. A base de dados é uma série de tempo irregular, iniciando-

se em 2001. Primeiramente carregamos os dados e verificando as primeiras observagdes.

= nepom<-read.table("C: /Users/cdshi_000/Documents /Meus Documentos/Meus Documentos/base_lagmini.
csv',
+ header=TRUE, sep=",", na.strings="NA", dec="."
= head(nepom)

lTag_decisoes_copom decisoes_copom inflacaoc_esperada meta_inflacao prod_ind_dessaz

, strip.white=TRUE)

1 0 0 4. 84 3.5 94.7

2 0 -1 4,62 3.5 95.02

3 -1 -1 4,74 3.5 97. 38

4 -1 0 4,83 3.5 99.13

5 0 0 4,42 3.5 100. 32

[ 0 0 4,54 3.5 99.13
prod_ind_hp hiato

1 96.10798 -1.367979

2 96. 39618 -1.376180

3 96. 68429 0.695713

4 96.97211 2.157892

5 97.25950 3.060499

] 97.54647 1.583526

=

Renomeando os dados, obtemos nomes mais compactos.

dec=-nepom$decisoes_copom
declag=-nepom$lag_decisoes_copom
infesp<-nepom$inflacao_esperada
meta<-nepomimeta_inflacao
prod_dess<-nepom$prod_ind_dessaz
prod_ind_hp<-nepom$prod_ind_hp

VoW W MY

Repare que as decisdes do Copom foram convertidas em uma varidvel ordenada.
Desta forma, por exemplo, “0” significa que o Copom nao alterou a taxa. Caso tenha
ocorrido um aumento de 0.25 pontos percentuais (p.p.), entdo a variavel assume valor “1”.
Definimos aumentos de 0.25 em 0.25 pontos (e quedas de forma analoga). O periodo de
analise se inicia em 2001.

Entretanto, alguém poderia querer criar as categorias dentro do R. Neste caso, o
comando seria:

novacategoria<-factor(nepom$decisoes_copom)

Neste caso, as categorias serdo criadas a partir dos dados originais e, diferentemente
do caso anterior, no qual construimos os extremos das probabilidades agrupando alguns
pontos, neste temos treze categorias, ilustradas no histograma a seguir.
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35
I

30
I

20
I

15

10

-10 -8 B -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 12

As categorias sao:

= summary{novacategoria)
-1 -8 -& -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 12
1 1 3 5 5 20 10 35 6 12 4 2 2

Este é um exemplo de um modelo no qual a varidvel dependente representa
respostas ordinais. Uma forma de se estimar um modelo como este é por meio de um probit
ordenado. Considere as seguintes varidveis independentes - sob a 6tica de um Banco
Central que segue um sistema de metas de inflacdo - a decisao do Copom no periodo
anterior, a diferenga entre a inflacdo e a meta de inflacdo (o centro da meta, no caso do
exemplo) e o hiato do produto.

Para se estimar um probit ordenado pode-se usar o pacote MASS.
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> hiatoinf = infesp-meta
> hiatoprod = prod_dess/prod_ind_hp
> 1ibrary("mass™)
nepom_polr_ex2 <-polr{novacategoria~hiatoinf+log(hiatoprod), Hess=TRUE, method=c("pro
bit"))
> summary(nepom_polr_ex2)
call:
polr(formula = novacategoria ~ hiatoinf + log(hiatoprod), Hess = TRUE,
method = c{"probit"))

W

Coefficients:

value std. Error t wvalue
hiatoinf 0. 5904 0. 09808 0,020
log(hiatoprod) 22.4373 3.54911 a.322

Intercepts:

value std. Error t wvalue
-10|-8 -3.9066 0.5702 -6.8516
-8|-6 -3.488B7 0.4806 -7.2583
-6|-4 -2.7182 0.3711 -7.3270
-4|-3 -1.8468 0.2573 -7.177
-3|-2 -1.3443 0.1997 -6.7329
-2]-1 -0.3691 0.1514 -2.4385
-1|0 -0.0082 0.1472 -0.0421
01 1.2009 0,177 7.3341
1|2 1.577 0.1897 §.3141
2|3 2.4031 0.2571 9.3478
314 3.0022 0.3741 §.18064
4|12 3.8041 0.5718 6.6532

Residual Deviance: 342,831
AIC: 370.831

—

As probabilidades podem ser estimadas por meio do comando predict.
Phat_nepom_polr_ex2  <- predict(nepom_polr_ex2, type="probs")

Neste exemplo, temos as seguintes probabilidades para a altima observagao da
amostra (a reunido de 16/01/2013:

Acgdo sobre a Taxa Selic (em Probabilidade (%)
p-p.)
Cai 2.5 0.00
Cai 2 0.00
Cai-1.5 0.01
Cail 0.29
Cai 0.75 0.96
Cai 0.50 9.08
Cai 0.25 8.08
Nao se altera 47.41
Sobe 0.25 9.47
Sobe 0.50 18.14
Sobe 0.75 5.05
Sobe 1 1.32
Sobe 3 0.18
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Uma vez que tenhamos as previsdes para os hiatos, é possivel fazer a previsao um
passo a frente e, assim, tentar verificar as probabilidades das agdes do Copom nestes
cendrios. Obviamente, o modelo acima poderia ser modificado, por exemplo, em sua
categorizagdo, ou mesmo na especificagdo, ja que, por exemplo, imagina-se que a decisdo
do Copom sobre a taxa SELIC incorpore alguma variavel indicadora de desempenho futuro.

Este tipo de exercicio é bem interessante, notadamente para vocé que curte estudar
politica monetaria e discutir com colegas da faculdade, sejam eles economista ou nao®.

7.5. Vamos dividir o Estado do Para?

Ok, vocé ja se deparou com diversas especificagdes para a varidvel dependente de
uma regressao. Agora, o que fazer quando esta é expressa apenas em forma de percentual
como, por exemplo, o percentual de votos em uma urna?

Pensemos em um exemplo que une motivos econdmicos e politicos. No final do ano
de 2011, a populacdo do Paré foi as urnas decidir se o estado continuaria sendo o mesmo ou
se seria dividido em trés: Para, Carajas e Tapajos. Este é um problema que se enquadra
exatamente no escopo desta se¢cdo. O modelo mais adequado, neste caso, é a regressdo beta
que, no R, é implementada pelo pacote betareg3®.

Como dito acima, quando a varidvel dependente é uma proporgao, o modelo
adequado é a regressao beta®. Neste exemplo, a variavel dependente é justamente a
proporcdo de votos (resultado da votacao) em cada municipio do Pard. Quanto as variaveis
independentes, elas sdo: o logaritmo da area de cada municipio em 2010, o logaritmo do
PIB municipal de 2009, o logaritmo do PIB per capita por municipio de 2009, a distancia do
municipio para a capital, Indice FIRJAN de Desenvolvimento Municipal (IFDM) de 2009 e o
Indice FIRJAN de Gestao Fiscal (IFGF) de 2009, uma dummy para os municipios que fariam
parte de Carajés e outra para os municipios que fariam parte de Tapajos (sendo 1 para os
que fariam parte da regido e 0 para os que fariam parte de outra).

3% Obviamente, o modelo acima é bem simples e sujeito a diversas criticas (como qualquer modelo
econométrico ou de concurso de Miss). Destaco, por exemplo, dois problemas sempre apontados por varios
colegas: (a) a auséncia de uma variavel de expectativa forward looking e (b) a auséncia de algum termo capaz
de captar mudangas radicais na politica monetéria (como a politizacao do Banco Central em detrimento do
sistema de metas).

3 Fernanda Faria, uma ex-aluna, decidiu explorar este tema e seu trabalho resultou em Shikida, Faria e Araujo
Jr (2014) (http://portalrevistas.ucb.br/index.php/EALR/article/view/5%20EALR%?201). Esta secdo baseia-se
neste artigo.

37 Para detalhes sobre a regressao beta, ver, por exemplo, Cribari-Neto & Zeileis (2009).

3 As dummies para Carajas e Tapajos foram adicionadas ao modelo para avaliar a influéncia estatistica do
pertencimento do municipios a regido que pleiteia tornar-se novo estado. Espera-se que coeficientes
estimados das dummies sejam positivos. Para Carajas a dummy foi denominada “dum_car” e para Tapajos
“dum_tap”.
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Primeiramente, carrega-se o pacote betareg e, em seguida, sdo estimadas algumas
especificacdes. Vejamos os comandos para estimar uma delas®.

paracar31<-carajsim~ifdm+ifgf+Ipib+Ipib_pcap+larea+dist_cap+dum_car+dum_tap

paracar31_logit<-betareg(paracar31,data=fer,type="BR")

summary(paracar31_logit)

O comando na primeira linha especifica a regressao. A segunda linha estima a
regressao beta com a familia logistica, utilizando a base de dados “fer”, na qual estdo as

varidveis citadas. A estimagdo é feita com reducao de viés (bias reduction, BR). Finalmente, a

visualizagdo dos resultados é obtida com o comando summary().

= paracaril<-carajsim-ifdmifgf+Ipib+lpib_pcap+larea+dist_cap+dum_car+dum_tap
> paracar3l_logit<-betareg(paracar3l,data=zy,type="BR")

= summary{paracar3l_logit)

call:

betareg(formula = paracar3l, data = zy, type = "BR")

standardized weighted residuals 2:
Min 1q m™median Elv] Max
-2.3118 -0.6260 0.0945 0.6838 2.7436

Coefficients (mean model with logit Tink):
Estimate std. Error z value pPr(>|z|)

(Intercept) -1.7772746 1.0824636 -1.642 0.100615
ifdm -2.6137810 1.6184587 -1.615 0.106315
ifgf -0.3819611 0.4309806 -0.886 0.375477
Tpib 0.2217971 0.0914566 2.425 0.015302
Tpib_pcap -0.1430727 0.191677 -0.746 0.435411
larea -0.2215384 0.0600050 -3.692 0.000223
dist_cap 0.0018556 0.000277 6.689 2.24e-11
dum_car 5.5804174 0.2030224 27.516 < 2Ze-16
dum_tap 4.6041371 0.3065156 15.021 < 2e-16

R
R
R

R

Phi coefficients (precision model with didentity Tink):

Estimate 5td. Error z value Pr(=|z|)
(phi) 60.92 §.64 7.051 1.77e-12 w#ww=

signif. codes: 0O "#%%' Q_001 "#*' 0.01 "% 0.05 ".

Type of estimator: BR (bias-reduced)
Log-1likelihood: 250 on 10 pf
Pseudo R-squared: 0.9656

'0.

Number of [dterations: 22 (BFG5) + 15 (Fisher scoring)

Repare que um resultado adicional é a estimacdo do coeficiente ® (phi). Valores
elevados do mesmo indicam baixa dispersdo da varidvel dependente. A ocorréncia de

observagoes influentes e outliers pode afetar a estimacdo. Assim, deve-se analisar os residuos

da regressdo estimada e, se necessario, reestimar o modelo sem estas observagdes. O
comando plot() retorna varios testes de diagnéstico de residuos como a distancia de Cook,
por exemplo. Desta forma, o passo seguinte seria reestimar a especificagao, retirando tais

observacoes.

3 Nesta parte do script vocé vai se deparar com alguns ajustes prévios na base de dados. Para nos poupar

tempo, apresento apenas o resultado final.
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Mas vale comentar alguns dos resultados. Vejamos as trés altimas: dist_cap, dum_car,
dum_tap. A primeira é a distancia do municipio a capital do Paré. O sinal positivo, embora
baixo, é fortemente significativo, estatisticamente falando, o que indica um impacto
positivo na probabilidade de se votar pela emancipacdo do, entdo, “estado de Carajas”.

As duas outras varidveis sdo dummies para os municipios que estariam,
respectivamente, nos potenciais estados de Carajas e Tapajos. O efeito positivo verificado
em ambos os coeficientes, supondo que seja realmente digno de andlise (e que eventuais
ajustes do modelo nado alterem este resultado) parece indicar uma espécie de efeito
“solidario” entre as populacdes envolvidas no processo de criacdo dos estados*.

40 Lembra, de certa forma, o famoso logrolling (ou “comércio de votos”), exemplo classico em livros-texto de
Public Choice.
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8. Econometria de Séries de Tempo em R (Parte I)

O estudo de dados no dominio do tempo é um dos mais interessantes e dificeis da
Econometria moderno. Nestas duas préximas segdes veremos algumas abordagens
tradicionalmente usadas em dados que se situam no dominio do tempo.

Antes de mais nada, contudo, vamos tratar de um problema muito comum para o
usuario do R: a questdo de como trabalhar com séries de tempo. Primeiramente, sabemos
que séries de tempo podem ocorrer em intervalos regulares (e.g., didrios, semanais, mensais,
trimestrais, semestrais, anuais, etc) e irregulares. O formato padrdao do R para dados no
tempo regulares é o formato ts. Para dados irregulares ou de elevada frequéncia (e.g.
didrios, semanais, etc), existe o pacote zoo*!.

Veja o que acontece, por exemplo, com esta base de dados de taxas de cAmbio didrias.

> base =- read.table("C: /users/cdshi_000/Documents /Meus Documentos /Meus Documentos,/camb
jo_Brasil.csv",
+ header=TRUE, sep=",
= head(base)

Data BRL_usd

, ha.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

1 1/2/1995 0.844
2 1/3/1995  0.845
3 1/4/1995  0.845
4 1/5/1995  0.843
5 1/6/1995  0.840
6 1/9/1995  0.844

Note que os dados sao didrios e, claro, ndo existem valores para sdbados e domingos.
Alguém poderia querer usar o comando ts, mas o mesmo s6 funciona, como dito, para
intervalos regulares. A saida, neste caso, é usar o formato zoo. Veja como a base pode ser
lida neste caso.

= base =- read.zoo("C:/Users/cdshi_000/Documents, /Meus DoCumentos /Meus Documentos/cambio
_Brasil3.csv",

+ header=TRUE,sep=",",format = "%y-%m-%d")

= head(base)

1995-01-02 1995-01-03 1995-01-04 1995-01-05% 1995-01-06 1995-01-09
0. 844 0.845 0. 845 0.843 0. 840 0. 844

A aplicacao simples do comando plot nos da o grafico da série.

41 Vale a pena consultar as documentacées do zoo: https:/ /cran.r-project.org/web/packages/zoo/index.html.
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Outro formato que ¢é utilizado na comunidade R é o das séries de tempo em formato
xts, do pacote homonimo#?. Aparentemente, a pretensdo é que este formato seja tal que se
possa trabalhar com todas as séries de tempo de formato zoo ou fs.

Finalmente, o formato mais popular para dados de frequéncia mensal, trimestral ou
anual, é fs, cuja sintaxe é razoavelmente simples. Vejamos o caso do indice da taxa de
cambio real efetivo calculado pelo BIS. Os dados sdo mensais e seguem o formato ilustrado
abaixo. Note que, para a China, por exemplo, o c6digo da varidvel é RBCN.

1 BIS effective exchange rate
2 |Real (CPl-based), Broad Indices
3 Monthly averages; 2010=100
4 EER for: Algeria Argentir Australi: Austria Belgium Brazil Bulgaria Canada Chile  China  Chinese Colombi Croat
5 [REDZ !REIAF{ RBAU RBAT RBBE RBBR RBBG RBCA RBCL RBCHN RBTW RBCO RBHF
6 01-1994| 175,35 25107 74.28 105.79 100 8313 4635 8828 935 6BAHAE 14453 7115 86
7 02-1994| 18245 25026 7536 10569 10071 8112 4687 8532 9336 6587 14432 7275 8T
8 03-1994| 183.77 24743 743 1068 10153 8146 3889 B343 93 6608 14269 8363 B85
Pode-se marcar a planilha a partir da célula B5, copiar seu contetido e...
= exemp=-read.table(file="clipboard",sep=""1" ,header=TRUE)
= head(exemp)
REDZ REAR RBALU REAT REBEE REBR REBG RBCA RBCL RBCN RETW

1 175.35 251.07 74.28 105.79 100.00 EB3.13 46.35 BE.2E 93.50 65.58 144.53

2 182.45 250.26 75.36 105.69 100.71 B1.12 46.87 85.32 93.36 65.87 144.32

3 183.77 247.43 74.30 106.80 101.53 81.46 3B.89 83.43 93.00 66.08 142.69

4 137.33 247.53 74.50 106.04 101.23 80.92 40.70 B2.08 94.43 67.20 143.08

5 12B8.55 246.55 74.90 106.67 102.04 B80.10 42.76 B1.72 94.99 67.60 141.20

6 124.91 244.40 75.37 107.05 102.61 B1.65 44.72 81.34 95.58 67.93 138.49

REDE. REEE RE>M REFI REFR REDE REBEGR REHE. REHU REIS RBIN

42 Para detalhes, ver: https:/ /cran.r-project.org/web/packages/xts/vignettes / xts.pdf.
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Repare que o primeiro comando “cola” a &rea copiada da planilha a partir da area de
transferéncia (clipboard) para o R. O segundo comando serve apenas para uma conferéncia
superficial. Note que o R ndo atribuiu as colunas qualquer propriedade associadas ao
tempo. Sabemos, contudo, da figura anterior, que as séries comecam em 1994. Vamos usar
apenas a série da China.

L R

> china<-ts(exemp$RBCN,start=c(1994,1),freg=12)
= plot(china)

110
|

china
30

70
|

1995 2000 2005 2010

Time

O comando informa o inicio da série e sua frequéncia (mensal = 12, trimestral = 4,
anual = 1, etc). Objetos ts como este podem ser trabalhados sob diferentes janelas de tempo.
Por exemplo, suponha que se quisesse trabalhar com esta série apenas no periodo de
jan/2009 até dez/2012. O comando window() pode ser aplicado aqui. Digamos que eu
queira salvar a nova série. Entdo, a sintaxe seria: novo_nome <-window(china, start = ¢(2009,
1), end = ¢(2012,12)). Nao é dificil perceber que boa parte dos dados macroeconémicos pode
ser tratada como objeto ts e que dados financeiros geralmente sdo tratados como zoo ou xts*3.

8.1. E facil assim fazer a previsao da producio industrial brasileira?

Eis ai uma pergunta com uma resposta direta: ndo, ndo é facil. Para entender o
porqué, lembre-se do problema das tendéncias na secao que tratou da fun¢do consumo. O
leitor ja familiarizado com a literatura sabe que um dos problemas mais estudados é o da
nao-estacionaridade das séries. No R, este problema pode ser trabalhado com vérios
pacotes e veremos um pouco sobre isto adiante. Apds importar os dados, transformarmos a
série em um objeto de série de tempo.

4 Veja esta comparagdo entre objetos zoo e xts: http:/ /blog.revolutionanalytics.com/2014 /01 /quantitative-
finance-applications-in-r-plotting-xts-time-series.html.
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> base<-read.table("c:/users/cdshi_000/Documents /Meus Documentos/Meus Documentos/prod_ind_teacher.csv", header=TRUE, sep=",",
+ na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

= summary(base)

prodind

Min. 1 60.75

1st Qu.: 88.50

Median : 99.54

Mean :102.99

3rd Qu.:117.94

Max. :139.76

> base$prodind <- ts(base$prodind,start=c(1991,1),freg=12)

= prod<-base$prodind

= lprod<=-log(prod)

Como sempre, é bom visualizar o grafico de uma série de dados. Em nosso caso,
temos o indice da producao industrial brasileira (IBGE) (sem a aplicacdo prévia de qualquer
método de dessazonalizagdo). Iniciamos com o gréafico da mesma, em escala logaritmica.

Producao Industrial

48

46

Iprod

42

1995 2000 2005 2010

Time

No pacote bésico do R, stats, temos o comando st! que serve para decompor a série
de tempo em componentes sazonais, tendéncia e componente irregular. Vejamos como
nossa série se apresenta em ambas as decomposicoes.
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Como se vé, ndo hé grande diferenca nos resultados da decomposicdo, seja por um
método, seja pelo outro.
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Um outro resumo da série pode ser obtido pelo comando tsdisplay do pacote
forecast#4.

= Tibrary(forecast)

Loading required package: timeDate

This is forecast 7.1

attaching package: ‘forecast’

The following object is masked from ‘package:astsa’:
gas

= tsdisplay(log{prod))

=

log(prod)

4.8

4.2
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A metodologia Box-Jenkins exige uma andlise detalhada da série, partindo dos
graficos e do padrdo dos correlogramas. Para se estimar modelos SARIMA em R ¢é
necessario observar, inicialmente, os correlogramas das séries. Como apontado por alguns
autores, os correlogramas do R apresentam a desconfortavel propriedade de apresentar
uma correlagdo (unitdria) na defasagem zero. Sabemos que isto é verdade, mas usualmente,
ndo é assim que correlogramas sdo apresentados. Os pacotes mais tteis, neste caso, sdo a
forecast e astsa.

4 Pode-se utilizar os comandos Acf( ) e Pacf() da biblioteca astsa. Até a versdo atual (3.2.5), os comandos acf()
e pacf () do pacote basico stats apresentam o desconfortdvel problema de visualizagdo de apresentar uma
correlagdo no ponto de defasagem zero...
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Faremos uso do pacote forecast para estimar um SARIMA para a producao industrial.
O leitor poderia querer usar o comando arima, do pacote basico do R, stats. Ocorre que este
comando gera problemas de interpretacdo na estimacao do intercepto de alguns modelos.
Para maiores detalhes, ver Shumway & Stoffer (2011)4.

Desta forma, o comando que utilizaremos é o sarima (lembre-se: do pacote forecast)®.
Eis o primeiro modelo, um SARIMA (2,1,1) x (2,0,2).

call:

stats::arimalx xdata, order = c(p, d, g), seasonal = list(order = c(P, D,
Q), period 5), include.mean = !'no.constant, optim.control = Tist(trace = trc,
REPORT = 1, reltol = tol))

coefficients:
arl ar2 mal sarl sarz2 smal smaz2
-0.8215 -0.3693 0.4839 0.2952 0.7047 -0.18B26 -0.7753
5.8, 0.1233 0.0620 0.1213 0.3326 0.3326 0.2929 0.2827

sigmat2 estimated as 0.001041: Tog likelihood = 532.15, aic = -1048.31

$AIC
[1] -5.816919

$ATICC
[1] -5.807759

$BIC
[1] -6.725337
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Vejamos como fazer a previsao dois passos a frente.

45 O problema nédo é exclusivo do R, mas aparece em saidas de outros programas como o Eviews e o Gretl e
diz respeito ao problema da interpretacdo do intercepto em modelos ARIMA. Embora nido haja maiores
consequéncias para os outros parametros estimados, caso o seu objetivo seja estimar modelos deste tipo para
previsdo, entdo este é um problema relevante.

46 O autor do pacote forecast, Rob Hyndman, tem varias dicas boas para o trabalho com séries de tempo em R.
Confira mais a partir daqui: http:/ /robjhyndman.com/.
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= sarima.for{log{prod),2,2,1,1,2,0,2,12,n0. constant=TRUE)
$pred

Feb Mar
2014 4,721579 4.835933

fse
Feb Mar
2014 0.03263715 0.03914554

o] i na A 7y
< | o i @ ¢~ I ] A
@ o ) i o) i @ <
< | & T T o o
(=] P u] i
E o © o iy =
“a " o & ul J & ¥
h=l % o
~ @
T | b ) !
© o
< 7 4
T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014
Time

Eis uma forma alternativa de se obter o mesmo modelo. Usamos o pacote astsa e o

comando Arima (ndo confundir com o comando arima).
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= library(astsa)

= Arima(log(prod),order=c(2,1,1), seasonal=list(order=c(2,0,2), period=12))
series: log(prod)

ARIMA(Z,1,10(2,0,2)[12]

Coefficients:
arl arz mal sarl sarz smal smaz
-0, 8215 -0.3693 0.4839 0.2952 0.7047 -0.1826 -0.7753
5.8, 0.1233 0.0620 0.1213 0.3320 0.3326 0.2929 0.2827

sigmar2 estimated as 0.001068: Tlog likelihood=532.15
ATIC=-1048.31 AICC=-1047.77 BIC=-1019. 34
= fitl<-aArima(log(prod),order=c(2,1,1), seasonal=list{order=c(2,0,2), period=12))
= plot(forecast(fitl, h=2))
= accuracy(fitl)
ME RMSE MAE MFE MAPE MASE
Training set -0.0006340156 0.03220905 0.02508822 -0.01686626 0.5482307 0.4561027
ACF1
Training set 0.02835718
-

Forecasts from ARIMA(2,1,1)(2,0,2)[12]

4.8

4.8

4.2

| | | | |
1995 2000 2005 2010 2015

Repare que aproveitei para obter também as medidas de acurécia para a previsao,
tteis para fins de comparagdo entre modelos. Um detalhe: o comando accuracy é do pacote
forecast, mas eu o apliquei ao SARIMA estimado pelo comando Arima do pacote astsa. Esta
flexibilidade é bem ttil em alguns casos, nao acha?

Voltando as medidas de acuracia, vocé provavelmente ja as viu mas caso ndo se
lembre, independentemente de sua escala de medida, a leitura é trivial: modelos com
menores erros de previsdo, sob qualquer escala de medida escolhida, possuem maior
acuracia. Logo, em ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE ou MASE, queremos sempre o menor
valor possivel, comparado a correspondente medida do(s) modelo(s) concorrente(s).

Vamos estimar um outro modelo, que chamaremos de fit2, que serd um SARIMA
(3,1,0)x(1,0,1). Vamos usa-lo para ilustrar o teste de Diebold-Mariano (e vocé mesmo pode
checar as medidas de acurécia). No pacote forecast, este teste é executado facilmente.
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Diebold-Mariano Test

data: residuals{fitl)residuals{fit2)

oM = 0.30003, Forecast horizon = 1, Loss function power = 2, p-value =
0.7644

alternative hypothesis: two.sided

A hipétese nula é a de que ambos os modelos tém a mesma acuréacia preditiva. O p-
valor indica uma forte evidéncia de que esta hipdtese ndo é rejeitada. Em outras palavras, o
desempate dos modelos ndo serd obtido por este teste.

E bem provavel que vocé esteja se perguntando sobre um aspecto central do estudo
de séries de tempo na abordagem ARIMA: o namero de diferenciagdes de uma série. Em
termos modernos, o procedimento envolve, geralmente, o recurso a algum teste de raiz
unitéria.

Voltemos ao inicio desta analise. Tinhamos, basicamente, que apresentava um forte
carater sazonal e também uma tendéncia. Isto significa que é possivel que a série possa ser
diferenciada em seu nivel e também em seu nivel sazonal. O pacote forecast nos fornece dois
comandos tteis para uma analise rapida acerca disto: ndiffs e nsdiffs.

O que os comandos nos dizem sobre a série?

= ndiffs{1prod)
1] 1

= nsdiffs{1prod)
[1] ©

Obviamente, aquele que ja teve contato com a Econometria deve estar se
perguntando sobre qual teste foram utilizados. Use “?ndiffs” e “?nsdiffs” para descobrir que
o default de cada teste ¢, respectivamente, o KPSS e o Osborn-Chui-Smith-Birchenhall®’.

Finalmente, na abordagem ARIMA, um comando tutil do pacote forecast é o
auto.arima. Nao se deve confiar cegamente em algoritmos autométicos, mas é divertido
comparar o que fazemos com um modelo e o que um algoritmo automatico faz (no caso , o
melhor modelo estimado pelo comando foi um SARIMA (3,1,3)x(1,0,0)).

A produgdo industrial poderia ser modelada de outras formas. O leitor é convidado
a verificar, por exemplo, as possibilidades no pacote forecast. Também é recomendével
analisar outros tipos de modelos como os apresentados, por exemplo, em Hyndman et al

(2008). Finalmente, a famosa “marolinha”, um aspecto tdo comentado na imprensa, poderia

47 OQutra opgdo é usar os testes de raiz unitaria da biblioteca urca. Veremos isso adiante.
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ser testada por meio de testes de quebra estrutural. Nao faremos isto aqui, mas a proxima
secdo da pistas sobre fazé-10*8.

Anexo 4 - Modelos ARIMA degenerados

Nesta secdo vimos como usar o R para a estimacdo de modelos (S)ARIMA.
Entretanto, é bom lembrar que, em alguns casos, pode ser importante estimar modelos
desta classe degenerados. Suponha que vocé obteve uma outra série, ppi, e estimou o modelo
SARIMA (2,1,1) x (2,0,2) e notou que os termos sazonais autoregressivo e de médias méveis
de primeira ordem ndo sdo estatisticamente significativos a 5%. Entao, poderiamos querer
estimar um SARIMA (2,1,1) x (2% 0, 2*) no qual o “*” ilustra a auséncia apenas dos termos
de primeira ordem autoregressivos e de média mével.

O comando sarima nao faz isso e, assim, temos que usar o arima ou Arima, vistos

previamente. O comando seria assim:
Arima(ppi, order = ¢(2,1,0),seasonal=list(order=c(2,0,2)),include.constant=TRUE,
fixed = ¢(NA,NA, NA, O,NA, 0, NA), transform.pars = FALSE)

Repare em fixed = c(NA,NA, NA, O,NA, 0, NA). Ele nos diz que o programa ndo deve (os
dois primeiros “NA”) colocar restrigdes na ordem p da parte ndo-sazonal do modelo. Em
seguida, ele restringe I = 1 a zero, mas permite o termo autoregressivo sazonal de segunda
ordem (os “0” e “NA” seguintes). A mesma coisa para q =1 e q =2 (os seguintes “0” e
“NA”). Finalmente, o altimo “0” indica que nao se deve restringir o drift*.

Anexo 5 - Tendéncias, dummies sazonais e algumas dicas basicas

Um outro jeito de se tratar a sazonalidade é por meio de dummies sazonais. Desta
forma, cria-las, no R, pode ser um bocado trabalhoso. Entretanto, existem atalhos. Por
exemplo, no pacote forecast, podemos usar a frequéncia da varidvel “CA” para criar
dummies sazonais.

library(forecast)

SEASON <- ts(seasonaldummy(CA), start = start(CA),frequency = frequency(CA))

Os dados sao mensais e, assim, sao onze dummies (excluindo Dezembro). Esta é uma
forma rapida e simples de se criar dummies no R, quando o estudo envolve amostras de
dados de séries de tempo.

Outras dicas tteis dizem respeito a como criar uma tendéncia determinista e como
tranformé-la em uma série de tempo. Ja vimos anteriormente como criar a série de

48 Uma nota rapida, mas necessaria. Suponha que se quisesse trabalhar com a producéo industrial apenas no
periodo de jan/2009 até dez/2012. Poderfamos usar o comando window(), adequado para trabalhar com sub-
amostras em séries de tempo. Eis a sintaxe: novo_nome <-window(log(prod), start = c¢(2009, 1), end = ¢(2012,12)).
49 A convergéncia deste tipo de algoritmo, contudo, nem sempre ocorre.
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tendéncia. Entretanto, para transforma-la em série de tempo basta fazer como na leitura de
dados como séries de tempo. Assim, por exemplo, uma tendéncia como a série trend pode

ser facilmente criada como se vé a seguir.
trend<-seq(1:349)
Para transforma-la em série de tempo:
tendencia<-ts(trend, start=c(1985), freq=12)

Implementar uma regressao com estas varidveis é bem simples. Por exemplo,
fazendo uso do pacote dynlm, obtemos:

dynlm(Imp_US~Yen_Dolar+tendencia+SEASON))
O restante do trabalho é trivial.

8.2. A funcao consumo keynesiana é estavel para o Brasil? (O Segundo Ato)

A pergunta é muito pretenciosa, mas serve para introduzirmos alguns testes de
quebra estrutural. Respectivamente, o teste CUSUM e o sup_F. O procedimento é estimar a
regressdo e fazer o teste. Nesta secdo aproveitamos para alterar nossa base de dados:
usaremos dados da famosa Penn World Tables. Existem dois pacotes em R para estas bases:
pwt e pwt8 sendo que o ultimo inclui as atualizagdes mais recentes da base: 8.0 e 8.1. Deve-
se construir a série do consumo, isolar os dados do Brasil e, finalmente informar ao R que o
consumo e o PIB sao séries de tempo. Isto é feito nos comandos abaixo.

Tibrary(pwtE)
pwtE.1%cons<-{pwtB.1%csh_c)*pwtE.1%cgdpe
pwitE. 1%pmec<-pwt8.1%cons / pwtB.1l%cgdpe

data =- subset(pwt&.0, isocode %in% c("BRA"))

datajcons<-ts{data%$cons, start=c{1950),freg=1)
datafcgdpe<-ts{datafcgdpe, start=c{1950), freg=1)

WO W W W MY

Em seguida, estima-se a fun¢do consumo keynesiana.
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= consbr_keyn<=-Tm({data%cons~data%cgdpe)
= summary{consbr_keyn)

Ccall:
Im(formula = dataf$cons ~ dataf$cgdpe)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-155548 -18722 -4489 29488 104369

Coefficients:

Estimate std. Error € value Pri=|t])
(Intercept) 2.434e+04 B.929e+03 2.726 0.00838 ==
data%$cqgdpe 6.006e-01 1.044e-02 57.519 <« 2e-1§ #%%

Signif. codes: O f##%' 0,001 *#*' Q.01 **' 0.0% °." 0.1 ° '

Residual standard error: 42290 on 60 degrees of freedom
Multiple R-squared: O0.9822, Adjusted R-squared: 0.9819
F-statistic: 3308 on 1 and &0 DF, p-value: < 2.2e-16

Percebemos que a propensdao marginal a consumir, nesta especificacdo, é de
aproximadamente 0.6. A questdo é se esta funcdo é “estavel” no sentido de que os
parametros estimados - dentre os quais a propensdo marginal a consumir é claramente a
que mais nos interessa - é constante ao longo do periodo. Como sempre, vamos aos testes.
O pacote utilizado é strucchange. A hipotese nula de qualquer um dos testes é a de que nao
ha quebra estruturais. Vejamos o primeiro teste.

= library(strucchange)
= consbr_keyn_ocus<-efp(datafcons—~datafcgdpe, type="OLS5-CUSUM")
> sctest{consbr_keyn_ocus)

OLS-based CUSUM test

data: consbr_keyn_ocus
50 = 1.137, p-value = 0,1507

= plot{consbr_keyn_ocus)

s

O resultado ndo é tdo animador e, assim, vale a pena ter uma ideia visual do teste.
Para tanto, basta usar plot(consbr_keyn_ocus). O grafico mostra que nao existem quebras (a(s)
mesma(s) ocorreria(m) se o processo da flutuagdo ultrapassasse(m) alguma das fronteiras
(inferior ou superior).
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OLS-based CUSUM test

w
w
[V |
=4 b
a
a

c 2
o o
=
36'
5 O
3

—

= _
O

= o
o D
=B

Ll

I T T T I T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Time

O segundo teste, o teste do sup F, abaixo ilustrado, mostra que deve existir uma
quebra estrutural na série.

= plot{consbr_keyn_ocus)
= consbr_keyn_fs<-Fstats(datafcons~datafcgdpe,from=0.1)
= sctest{consbr_keyn_fs)

SUpF test

data: consbr_keyn_fs
sup.F = 76.967, p-value = 7.037e-16

= plot{consbr_keyn_fs)

80

F statistics
40

20
|

I I I I I
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Time

Como destacam Kleiber & Zeileis (2008), ndo existe um teste de quebra estrutural
superior a outro. Assim, o importante é estudar o contexto histérico da série. Como altimo
exemplo, vamos aplicar o teste de quebras enddgenas de Bai- Perron nesta regressao.
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BIC and Residual Sum of Squares
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Vejamos o que diz a saida do teste.

= consbr_bp <-breakpoints{data$cons~data%$cgdpe,h=0.1)
= consbr_bp

optimal 4-segment partition:

call:
breakpoints. formula(formula = data%$cons ~ data%$cgdpe, h = 0.1)

Breakpoints at observation number:
29 40 49

Corresponding to breakdates:
1978 1989 1998
> plot{consbr_bp)

=

Quais seriam 0s segmentos e quais seriam as propensdes marginais a consumir
estimadas em cada um deles?

= coef (consbr_bp, breaks=3)
(Intercept) data$cgdpe

1950 - 1978 -1957.113 0.6843976
1979 - 1989 152850.608 0.4638467
1990 - 1998 320425.498 0.29658064
1999 - 2011 -304792.264 0.8299015

Perceba que a propensdo marginal a consumir oscila um bocado e, claro, é
importante lembrar que alguns segmentos sdo muito pequenos como os dois
intermedidrios. Vejamos como fica o grafico com as quebras para uma visualiza¢gdo melhor.
plot{data%cons)

Tines (fitted{consbr_bp, breaks=3), col=4)
Tines (confint (consbr_bp, breaks=3))

oW oW W
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Claro, a discussao sobre a estabilidade da fungdo consumo nao termina aqui e vocé
poderia continuar o exercicio escolhendo outros paises ou formas funcionais para a fungao
consumo.

No exemplo seguinte, mostramos como realizar um teste de quebra estrutural em
uma Unica série, em homenagem a Historia Econdmica do Brasil.

8.3. Rui Barbosa importa?

Uma famosa discussao em histéria econdmica brasileira diz respeito ao Encilhamento
e ao seu “criador”, o famoso Rui Barbosa. No item anterior, vimos como fazer alguns testes
de quebra estrutural em uma regressao. Neste item, vemos como fazer o teste em uma série.
Basicamente, o processo é o mesmo s6 que, ao invés de se fazer uma regressdo multipla, a
série que se deseja estudar é regredida contra uma constante.

Considere, assim, os dados de Calégeras (1960)>° para a taxa de caAmbio (libra por
mil-réis) abaixo reproduzido.

cambiot

15
-

50 Edicao original de 1910.
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Facamos apenas o teste de Bai-Perron. Usamos o pacote strucchange aqui. Os

comandos e o gréfico pertinente sdo:

=
> plot({cambiot)

=

= plot({cambiot_dd)

cambiot =- ts(tanurifpence_mil_reis,start=c(1889,1),freq=12)

cambiot_dd=-breakpoints(cambiot~1, data=tanuri,h =0.1)

BIC and Residual Sum of Squares
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=~ coef(cambiot_dd, breaks = 5)

1889(1) - 1891(2)
1891(3) - 1893(4)
1893(5) - 1896(9)
1896(10) - 1900(5)
1900(6) - 1905(2)
1905(3) - 1906(12)

(Intercept)

24482981
13.518479
10. 016006
7.589015
11.774671
16. 299006

Shikida & Cortes (2013) buscaram explicar as quebras acima e vocé pode consultar o

texto para mais detalhes sobre o Encilhamento e quebras estruturais. Quanto aos aspectos

Z

econométricos, lembre-se que o trade-off, neste caso, é sobre o critério de quebra

relativamente o consenso dos historiadores. Nao ha motivo para se escolher um sobre o

outro, mas uma combinacdo convexa de ambos é uma boa forma de se comecar uma anélise

economeétrica (no caso, cliométrica)s?.

51 A Cliometria é a aplicacdo da econometria a problemas de histéria econdmica. Vérios artigos cliométricos
tém sido publicados no Journal of Economic History e, claro, no Cliometrica.
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9. Econometria de Séries de Tempo em R (Parte II)

Nesta secdo desta apostila - j& estamos todos cansados deste minicurso, nao? -
tratamos dos problemas sistémicos de varidveis econdmicas em um contexto dindmico. Na
verdade, queremos fazer uma andlise multivariada. Por exemplo, quem nao se lembra de
ter estudado os métodos de equacdo simultanea? Naquele contexto, fica claro que a
estimacao de uma funcdo consumo nao é isenta de viés (dado o aspecto simultaneo das
varidveis envolvidas em um ambiente macroeconémico)>?. Embora a simultaneidade ja
tenha sido brevemente tratada em tépico anterior, no contexto de séries de tempo pode ser
mais interessante pensar em sistemas de equagdes autoregressivas, ou seja, em vetores
autoregressivos (VAR).

Comegamos entdo com um exemplo quase a-tedrico,

9.1. O leite nosso de cada dia

Do Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (ESALQ/USP) obtivemos
algumas séries de precos para alguns derivados do leite, quais sejam, leite cru integral, leite
pasteurizado, leite UHT, queijo prato, leite em p6, manteiga e queijo mugarela®. Como as
mesmas possuem alguns problemas de compatibilidade (auséncia irregular de dados),
optamos por trabalhar com o leite pasteurizado, cujo preco médio é encontrado para Goiés,
Minas Gerais, Parand, Rio Grande do Sul e Sdo Paulo.

De posse destes dados, faremos uma andlise de cointegra¢do. A hipétese bésica é que
estas séries devem ter uma relacdo de longo prazo. O leitor interessado pode consultar os
livros de Econometria de Séries de Tempo para maiores detalhes. Inicialmente, carregamos
os dados e transformamos as varidveis em séries de tempo.

= 'Ie-ite-:&—r"ead.taib'le("c:fLISér"sfcdsh'i_bbDfDucumentSHMeus Documentos,/Meus Documentos,/minic
urso em R/leitepasteurizado.csv",

+ header=TRUE, sep=",", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)
= summary(leite)
LP_GD LP_MG LP_FR LP_RS LP_5SP
Min. :0. 840 Min. 0. 890 M. 0. 840 M. :0. 8OO Min. :0. BEO
15t Qu. :0.930 1st Qu. :0.955 15t Qu. :0.950 1st Qu. :0.970 1=t Qu. :0.960
Median :1.170 Median :1.220 Median :1.120 Median :1.110 Median :1.200
Mean :1.139 Mean 1.167 Mearn :1.135 Mearn :1.114 Mear :1.173
Ird Qu.:1.300 Ird Qu.:1.300 Ird qu.:1.305 Ird qQu.:1.290 3rd qQu.:1.320
Max. :1. 540 Max. :1.420 Max. :1.480 Max. :1.400 Max. :1. 500

TeitefLP_Go<-ts({leitedLP_GO, start=c(2004,7), freg=12)
Teite$LP_MG=-ts(leite$LP_MG, start=c(2004,7), freg=12)
TeitefLP_PR=-ts({leite$LP_PR, start=c(2004,7), freg=12)
lTeite$LP_R5«<-ts(leite$LP_RS, start=c(2004,7), freg=12)
TeiteiLP_sP<-ts(leiteiLP_s5P, start=c(2004, 7), freg=12)
Tpgo<-Tleite$LP_GO
Tpmg<-TeitefLP_MG
Tppr=-Tleite$LP_PR
Tprs<-leite$LP_RS
Tpsp=-leite$LP_SP

VY Y Y Y YWY YWY Y

52 Johnston (1991), cap.11 é uma boa exposigdo sobre o tema.

53 Originalmente em: http://cepea.esalq.usp.br/leite/?page=160. Tratam-se de pregos nominais, isto é, ndo
apliquei qualquer deflator nestes dados. O exercicio interessante envolveria a deflagdo por indices de precos
regionais, mas isto fica para algum leitor mais interessado no tema (eu mesmo ndo aprecio leite...).
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Vale a pena visualizar as séries.

par {mfrow=c(3,2))
plot(Tpgo)
plot (Tpmg)
plot{lppr)
plot{1psp)
plot{lprs)
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Podemos notar que as séries parecem apresentar comportamento ciclico (sazonal)
com tendéncia. Além disso, observamos uma mudanga perceptivel no nivel médio dos
precos de todas elas por volta do ano de 2007. A decomposicao das séries (ndo mostrada)
mostra um claro padrdo sazonal (ou ciclico) e uma tendéncia que parece mudar de
inclinagdo mais de uma vez. Uma hipétese plausivel é a de que cada uma das médias de
precos dos cinco estados sejam tendéncias estocasticas.

Sempre que nos deparamos com visualizagdes aparentes de tendéncias, a pergunta
que salta aos olhos é: que tipo de tendéncia estamos observando na série?>* Trata-se de uma
tendéncia determinista ou estocastica? Para responder esta pergunta, utilizamos os testes
de raiz unitdria. No R, é possivel fazer vérios deles. O pacote utilizado aqui é o urca®.
Assim, vejamos como fazer alguns testes de raiz unitdria nas séries. Como primeiro
exemplo, vejamos a média do preco em Minas Gerais e o tradicional teste ADF.

summary(ur.df(lpmg, type = c("trend"), lags = 10,selectlags = c¢("BIC")))

54 Tentei explicar a diferenga entre os tipos de tendéncias com uma interpretagao macroecondémica aqui.
55 Mas veja também o pacote fUnitRoots.
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No commando, o “trend” é a opgdo para que o teste inclua tendéncia e drift. O

procedimento se inicia com dez defasagens e seleciona o namero ideal conforme o critério
BIC.

Test regression trend

call:
Im{formula = z.diff ~ z.lag.1 + 1 + tt + z.diff.lag)

Residuals:
Min 1q Median Els] Max
-0.097067 -0.014725 -0.002792 0.015532 0.073352

Coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pri=|t])

(Intercept) 0.1266067 0.0381695 3.317 0.00133 ==
z.lag.1 -0.1451613 0.0429794 -3.377 0.00110 ==
Tt 0.0008425 0.0002661 3.166 0.00213 **
z.diff.lagl 0.2368649 0.0994480 2.382 0.01941 =
z.diff.lag2z 0.2330529 0.1020690 2.283 0.02485 *
signif. codes: 0O f#*=' 0,001 **=' 0.01 ‘%' 0.05 *." 0.1 * ' 1

Residual standard error: 0.03039 on 87 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1767, Aadjusted R-squared: 0.1389
F-statistic: 4.669 on 4 and 87 DF, p-value: 0.00184

value of test-statistic is: -3.3775 4.0215 5.7573
critical wvalues for test statistics:

lpct Spct 10pct
Ttaui -3.99 -3.43 -3.13

phi2z 6.22 4.75 4.07
phi3 B8.43 6.49 5.47

A saida é bem completa. Repare nas informacdes abaixo das estatisticas da regressao.
Temos trés estatisticas, tau3 (-3.3775), phi2 (4.0215) e phi3 (5.7573) que podem ser
comparados com os valores criticos da tabela para 1, 5 ou 10%. Cada estatistica diz respeito
a uma modalidade do teste ADF no que diz respeito a inclusdo de termos deterministas.
Em resumo, o que os resultados acima nos dizem sdo equivalentes a tabela abaixo com a
observacao de que tau3 equivalea 7, .

Percebe-se que, em qualquer uma das trés especificacdes possiveis da equagdo
estimada (correspondente ao primeiro modelo da tabela abaixo), ndo rejeitamos a existéncia
de raiz unitéria a 1 ou a 5%. E bom lembrar que, conforme Gujarati & Porter (2011), a
equagdo de teste pode ser desconsiderada se o coeficiente da varidvel em nivel defasada for
positivo, pois isto implicaria em uma tendéncia explosiva. Em nosso caso, o coeficiente é
negativo (-0.1451), o que ndo nos causa problemas.

Pode-se proceder ao restante dos testes. O comando seria, para cada linha da tabela
anterior: ur.df(lpmg, type = c("drift"), lags = 10,selectlags = c("BIC")) geraria o modelo com
drift e, finalmente, ur.df(lpmg, type = c("none"), lags = 10,selectlags = c("BIC")) geraria a
altima equacdo de teste.

Sumario dos testes de Dickey-Fuller
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Modelo Hipoétese Nula | Estatistica  de
Teste

Ay, =a+ BT +(p-1)y,+Y 54y, +& | (P-1)=0 z,
(P-1)=B=0 | ¢
(P-1)=Pp=0o|d
=0

Ay, :a+(p—1)yt_1+25kAyt_k +é P-1)=0 7,
(P-D=a=0 |4

AY, =(p-1yy+ D 5y, +¢& (p-1)=0 r

Fonte: Enders (2004). Obs: A distribuigdo dos testes T é unicaudal.

Podemos fazer o exercicio para as outras séries. Em homenagem aos patrocinadores
deste minicurso, trabalhemos com o preco médio no RS. Podemos fazer outros testes de
raiz unitdria para esta série, além, claro, do ADF. Sem reportar os resultados, os comandos
sao (ja com a saida do resumo dos resultados):

summary(ur.df(lprs, type = c("trend"), lags = 10,selectlags = c("BIC")))
summary(ur.ers(lprs, type = c("DF-GLS"), model = c("constant", "trend"),lag.max = §))
summary(ur.kpss(lprs, type = c("tau"), lags = c("long"),use.lag = NULL))

summary(ur.pp(lprs, type = c(" Z-alpha" ), model = c("trend"),lags = c("long"), use.lag =
NULL))

O leitor pode consultar a documentagdo do pacote para compreender as opgdes do
comando. Partiremos do pressuposto, para fins didéaticos, de que as séries envolvidas
possuem apenas uma raiz unitaria®.

Tendo em mente os gréaficos das séries, pode-se testar se existe raiz unitaria na
presenca de quebra estrutural. Por exemplo, o teste de Zivot-Andrews para uma quebra
endégena é facilmente implementado no mesmo pacote. Usando doze defasagens e
testando a possibilidade de que a quebra possa ocorrer na tendéncia e no intercepto, temos

56 Qutra opgao seria usar o pacote forecast e o comando ndiffs como vimos anteriormente.
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que apenas a série de precos para Minas Gerais possui uma provavel quebra na 34°

observacdo. Os comandos e resultados estdo a seguir.

= ZaP 5<-Ur

= Zamg-=-ur.
= Zapr<-ur.
= Z45p<-Ur.
» Z4aQ0<-uUr.

.zal(lprs,

za(lpmg,
za(lppr,
za(lpsp,
za(lpgo,

mode’
modea’
mode’
mode’
mode’]

c("both"),
c("both"),
c("both™),
c("both™),
c("both™),

Tag=12)
Tag=12)
Tag=12)
lag=12)
lag=12)

Por exemplo, veja o resultado para Ipmg, dividido em duas partes.

> summary(zamg)

FHEHEREF IR SRS ARSI RS AR RS RS R A
# Zivot-Andrews Unit Root Test #
#HSRER AR AR AR AR AR R R AR

call:
Tm{formula =

rResiduals:
Min
-0.088244 -0.

Coefficients:

(Intercept)

| GRS EEEEETEN
=1
2
=]

d17 -

testmat)

1qQ

Median

-

3Q Max

011986 -0.001152 0.015407 0.047742

Estimate 5td. Error t value Pr(=|t|)

0.3291352
0.6361183
0.0003472
0.2258067
0.2423400
0.0956245
0.0594849
0.0262456
0.0402855
0.1847940
0.0686489
0.2020695
0.0260240
0.0511987
0.0249194
0.0838216
0.0007867

signif. codes: 0 f#w=’

Com a quebra identificada ao final desta saida na 34® posicao, conforme o recorte

0.

0727375

0.0714716

(=]

o000 000000O00o0O0

. 0009441
.1018491
.1023624
.1014924
.1019013
.1029951
. 0969229
0968763
. 0958340
. 0950415
. 0980914
. 0968087
. 0970657
. 0188563
. 0010327

L001 e’ 0,01 %7 0.05 °.

RO OMNORP OO0 ORRMO

4.

O

EE54

525 2.29e-05
§.900 2.86e-13
. 368 0.7141
. 217 0.0297
367 0.0206
942 0.3492
584 0.5612
255 0.7996
.416 0.6789
908 0.00604 .
716 0.4761
126 0.0369
265 0.7915
529 0. 5985
257 0.7981

445 3.07e-05

. 762 0.4486

abaixo (que tem, note, uma intersecdo com a figura anterior).

o

0.1
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y.dl1 0.2258067 0.1018491 2.217 0.0297 *
y.d12 0.2423400 0.1023624 2.367 0.0206 *
y.d13 0.0956243 0.1014924 0.942 0.3492
y.dl4 0.0594849 0.1019013 0.584 0.5612
y.dls -0.0262456 0.1029951 -0.255 0.7996
y.dlé 0.0402855 0.0969229 0.416 0.6789
y.d17 -0.1847940 0.0968763 -1.908 0.0604 .
y.d18 0.0686489 0.0958340 0.716 0.4761
y.dlg 0.2020693 0.0950415 2.126 0.0369 *
y.d110 0.0260240 0.0980914 0.265 0.7915
y.d111 0.0511987 0.0968087 0.529 0.5985
y.dl1lz -0.0249194 0.0970657 -0.257 0.7981

du 0.0838216 0.0188563 4.445 3,07e-05 ®#*
dt 0.0007867 0.0010327 0.762 0.4486
signif. codes: 0 f#=%' 0,001 **=' 0,01 °*' 0.05 *.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.02576 on 73 degrees of freedom
(13 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9805, Adjusted R-sgquared: 0.9763

F-statistic: 229.9 on 16 and 73 DF, p-value: < 2.2e-146

Teststatistic: -5.0913
critical values: 0.01= -5.57 0.05= -5.08 0.1= -4.82

potential break point at position: 34

Note que a mesma aparece significativa a 5%. Podemos visualizar os gréficos dos

testes. Como exemplo, apresento apenas o relativo a Minas Gerais.

t-statistics for lagged endogenous variable

Zivot and Andrews Unit Root Test

0 20 40 60 80 100

Time
IModel type: both

Inicialmente, geramos a matriz de dados em logaritmos.

logsleite=ts.intersect(log(lpmg), log(lprs), log(Ipsp), log(Ippr), log(Ipgo))

Por meio do pacote vars, inicialmente, selecionamos o ntimero de defasagens do

VAR para a base logsleite, iniciando com um maximo de doze defasagens.
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Loading required package: Imtest
= WaRselect(logsleite, lag.max=12, type="both")

$selection

ATIC{n) HQ{n)

12 2 1
tcriteria

1
AIC(n) -3.455609e+01
HQ(n) -3.416648e+01
scin) -3.35903Be+01
FPE{n) 9.B8B43322e-16
)
AIC(N) -3.479610e+01
Ha(n) -3.301504e+01
sc{n) -3.038140e+01
FPE(N) 9.043213e-16
11
AIC({n) -3.548304e+01
HO(n) -3.231144e4+01
scin) -2.7620260e+01
FPE{n) 1.156454e-15

-3.
-3.
-3.

-3.
-2.

-3.
-3.
-2.

sc{n) FPE{N)

2

2
50327 5e+01
436485401
337724401

.1492E80e-16

L475420e+01

269485e+01
96497 0e+01

.034457e-15

12
603781e401
258701401
748433e+01

.003496e-15

-3.
-3.

-3

3
464328e+01
3697009e+01

. 220797401
.209950e-16

8

L484630e+01
-3.
-2.
LO72228e-15

250866e+01
905201e+01

-3.
-3.
-3.

8.

-3.
-3.
-2.

9.

4
472382e+01
349935e+01
16887 2e+01
72047 2e-16

9
515176e+01
2533583e+01
Bob7o7e+01
3941 80e-106

-3.
-3.
-3.

8.

-3.
-3.
-2.

9.

3
480466e+01
330190e+01
107976401
403724e-186

10
541747 e+01
252326e+01
824359%e+01
07947 3e-16

Diante da diversidade de resultados, o exercicio prosseguira com duas defasagens. A

saida parcial do teste do maximo autovalor de Johansen encontra-se a seguir (com duas
defasagens e dummies sazonais).

> leite.vecm_eigen <- ca.jo(logsleite, ecdet=c("trend"),type="eigen", K=2, spec="longru
n"',season=12)
= summary{leite.vecm_sigen)

FEFFFFFERFFFFFEREFFFFHF
# Johansen-Procedure #
Eiid i e e e e

Test type: maximal eigenvalue statistic (lambda max) , with linear trend in cointegrati
on

Eigenvalues (lambda):
[1] 4.101880e-01 2.915460e-01 2.081621e-01 1.4935902-01 2.552224e-02 1.120161e-17

values of teststatistic and critical wvalues of test:

test 10pct Spct 1pct
r <=4 | 2.61 10.49 12.25 16.26
r==3 | 16.34 16.85 18.96 23.65
r=<=2 | 23.57 23.11 25.54 30.34
r==1] 34.81 29.12 31.46 36.65
r==0 | 53.32 34.75 37.52 42.36

Eigenvectors, normalised to first column:
(These are the cointegration relations)

Too. Ioma. .12 Ton. Tors. .12 Ton. Tnsn. .12 oo, Tonr. .12 loa. Tnaon. 12

Usando 1% como critério, analisamos sequencialmente o teste comecando da
hipétese de que nao ha cointegracado e decidimos por um vetor. A 5%, terfamos a evidéncia
de que seriam dois vetores.
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O teste do traco também pode ser estimado e encontra-se a seguire, a 1%, a
evidéncia é a de que existiriam, no méximo, dois vetores de cointegracdo®’.

= leite.vecm_tr =- ca.jo(logsleite, ecdet=c("trend"),type="trace", k=2, spec="longrun",
season=12)

= summary{leite. vecm_tr)

HAERSSSARARRR R R RS SRR

# Johansen-Procedure #

FHSSER LR R BB R R LR R ERRS

Test type: trace statistic , with Tinear trend in cointegration

Eigenvalues (lambda):
[1] 4.101880e-01 2.915460e-01 2.081621e-01 1.493599e-01 2.552224e-02 1.120161le-17

values of teststatistic and critical wvalues of test:

test 10pct 5Spct  1lpct

r«<=4 | 2.61 10.49 12.25 16.26
r <=3 | 1B8.95 22.76 25.32 30.45
r<=2 | 42.52 39.06 42.44 48.45
r <=1 | 77.33 59.14 62.99 70.05
r =0 | 130.66 B3.20 87.31 96.58

Eigenvectors, normalised to first column:
(These are the cointegration relations)

log.lpmg..12 log.lprs..12 log.lpsp..12 Tlog.lppr..12 log.lpgo..12
log.lpmg..12 1.000000000 1.00000CCCC 1.0000000000 1.000000000 1.000000000
Tan Inrs 12 -0 254407448 -0 515722728 -0 43744R22R0 1 NRAIGIITN -0 ATNARSRRAT

O passo seguinte é estimar o VECM com duas relacdes de cointegracao. Optei por
seguir com as dummies sazonais (vocé as vera como “sd1, sd2, ..., sd11” na saida a seguir).

“u_rr

57 No teste do maior autovalor (maximo autovalor), a hipdétese nula é a de que existem “r” relagdes de
cointegracdo contra a alternativa de que existem “r + 1”. Ja no teste do traco, a hipotese nula é a de que
existem “no maximo r relagdes de cointegracdo” e a alternativa é a de que existem “no maximo r + 1 rela¢des
de cointegragao”.
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= leite_duas<-cajorls(leite.vecm_eigen, r=2)
= leite_duas
rim

call:
Tm{formula = substitute(forml), data = data.mat)

Coefficients:
log.Tpmg..d Tlog.lprs..d log.lpsp..d Tog.lppr..d log.lpgo..d

ectl -0.0295937 0.2834592 0.1668958 0. 2855710 0.2266958
ect? 0.0152138 -0.1286230 -0. 0892883 -0.1148808 -0.0687937
constant 0.0059134 -0.0299966 -0.0163176 -0.0274555 -0.0179235
sdl -0.0014674 0.0045055 -0.0144352 -0.0303163 -0.0078403
sd2 -0.0106708 0.0046376 -0. 0180788 -0.0534789 -0.0181460
sd3 -0.0063818 -0.0140101 -0.0115046 -0.0376185 -0.0199795
sd4 -0.0134473 0.0178936 -0. 0087681 -0.0224432 -0.0002042
sd5 -0.0012276 0.0217859 -0.0117914 -0.03237024 -0.0368365
sdé -0.0079594 0.0336057 -0.0221464 -0.0121471 -0.0543989
sd7 -0.0146533 0.0066111 -0.0190166 -0.0360627 -0.0305116
sdg 0.0131122 0.0433585 0.0119991 -0.0079002 0.0056550
sd9 0.0015761 0.0176888 -0.0137884 -0.0397468 -0.0052050
sd10 -0.0041502 0.0283508 0.0007195 0.0099472 -0.03021594
sdil 0.0081397 0.0365967 -0.0050336 0.0138921 -0.0229861
log. Tpmg..d11 -0.1392349 0.3670917 0. 3738500 0.4965890 0.2542332
Tog.lprs..dl11 0.2073981 -0.0509907 0.0840258 0.1228169 0.1791627
Tan Tnsn A4 N 2RATING N RIA148K - TARRNOA N R17RO2N N /14920402

Na parte inferior desta tela, temos os vetores de cointegracao estimados.

theta

ectl ect
log. Tpmg. .12 1.000000000 0. 00000000
log.lprs..12 0.000000000 1. 00000000
log. Tpsp..12 10.969770408 24.28138924
log.lppr..12 -4.349075187 -B.06891648
log.lpgo. .12 -6.555309647 -13.21721565
trend. 12 -0.008118012 -0.02316313

Observando o vetor de cointegracdo, temos que a média do preco do leite
pasteurizado em Minas Gerais, possui uma forte relacdo negativa com a média de Sao
Paulo. Leitura similar pode ser feita para o segundo vetor. O comando
summary(leite_duas$rim) nos da as saidas das equagdes individuais do VECM com a
significAncia dos pardmetros estimados. Segundo estes resultados, o preco de Minas Gerais
seria exdgeno aos dois vetores de cointegracdo. Andlise similar pode ser feita para as
demais equacdes.

Testes de diagnostico podem ser feitos sem grandes dificuldades. Para os testes
ARCH e de normalidade (multivariado) 58, deve-se, em caso de uso do pacote wvars,
converter o VECM em um VAR inicialmente. O comando é vec2var e os resultados seguem
abaixo.

58 Conforme destacado por Pfaff (2008), no caso do teste Jarque-Bera multivariado, o resultado é dependente
da ordenacéo das variaveis.
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= leite_testes<-vec2var (leite.vecm_eigen,r=2)
= arch.test{leite_testes)

ARCH (multivariate)

data: Residuals of VAR object Teite_testes
Chi-squared = 1175.6, df = 1125, p-value = 0.1433

= normality.test{leite_testes)
$I1B

JB-Test {multivariate)
data: Residuals of VAR object Teite_testes
Chi-squared = 26.629, df = 10, p-value = 0.00298
fskewness

Skewness only (multivariate)
data: Residuals of VAR object Teite_testes
Chi-squared = 5.6351, df = 5, p-value = 0.3434
fKurtosis

kKurtosis only (multivariate)

data: Residuals of VAR object Teite_testes
Chi-squared = 20.994, df = 5, p-value = 0.0008121

A analise dos resultados fica por sua conta, ok?

Outro teste importante para a andlise de cointegracdo é a de estabilidade dos
parametros. No caso do pacote vars, testes de mudanca estrutural s6 estao disponiveis para
vetores autoregressivos sem cointegracao (VAR). Para o caso de VECM, o teste disponivel é
o de Liitkepohl, Saikkonen & Trenkler (2004) apud Pfaff (2008), que estima uma quebra
(endégena) na média do processo analisado e, em seguida, estima o VECM ajustando os
dados pela quebra. A seguir, apresentamos o resultado deste procedimento. O comando é
cajolst().
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= leite_duas_st=-cajolst{logsleite,k=2)
= summary{leite_duas_st)

AR AR R AR RRERAR
# Johansen-Procedure #
i e e e e e e e

Test type: trace statistic , with Tinear trend in shift correction

Eigenvalues (lambda):
[1] 0.49705087 0.39706978 0.22721158 0.15556124 0.05867109

values of teststatistic and critical wvalues of test:

Test 10pct 5Spct  1lpct

r==4| ;.76 5.42 6.79 10.04
r <=3 | 20.36 13.78 15.83 19.85
r==2 | 41.04 25.93 2B.45 33.76
r==11] 74.81 42.08 45.20 51.80
r=0 | 115.57 61.92 65.66 73.12

Eigenvectors, normalised to first column:
(These are the cointegration relations)

A saida parcial nos mostra um resultado distinto do anterior. Agora, a 1%, teriamos
evidéncia de quatro relacdes de cointegracdo.

O teste de exogeneidade fraca pode ser realizado por meio do pacote urca. Por
exemplo, testamos a seguir a exogeneidade fraca dos precos do RS. Inicialmente
fornecemos a matriz das velocidades de ajustamento:

Al <- matrix( c (1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0, 0,0,0,1,0,0,0,0,0,1),nrow=>5, ncol=4)
Em seguida fazemos o teste:
H41 <-summary (alrtest( z = leite.vecm_tr, A=Al ,r=2))

Os resultados, por sua vez, sao:
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>~ Al <- matrix( ¢ (1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0, 0,0,0,1,0 ,0,0,0,0,1),
+ nrow=5%, ncol=4)

> H41l <-summary (alrtest( z = leite.vecm_tr, A =41 , r = 2) )
= H4l

ik b e e e e e e e e
# Johansen-Procedure #
FREEFFFFEEEFFFSFEEFIFSES

Estimation and testing under linear restrictions on beta

The VECM has been estimated subject to:
beta=H*phi and/or alpha=a*®psi

(.11 [,2]1 [,3] [.4]

[1,] 1 0 0 0
2,1 0 0 0 0
[2,] 0 1 0 0
[4,] 0 0 1 0
[5,] 0 0 0 1

Eigenvalues of restricted var (lambda):
[1] 0.3991 0.2439 0.2082 0.0255 0.0000 O.0000

The wvalue of the Tikelihood ratio test statistic:
8.44 distributed as chi square with 2 df.
The p-value of the test statistic is: 0.01

Eigenvectors, normalised to first column
of the restricted VAR:

[,1] [,2]
RK.log.Ipmg..12 1.0000 1.0000
RK.log.lprs..12 0.1175 0.0631
RK.log. Ipsp..12 6.0473 -1.1494
RK.log. Ippr..12 -2.7470 -0.2923
RK.log. Tpgo..12 -3.9440 -0.0796
RK.trend.12 -0.0038 0.0028

weights w of the restricted vAR:

[,1] [.2]
[1,] -0.0024 -0.0923
[2,] 0.0000 0.0000
[3,] -0.0334 0.1844
[4,] 0.0737 0.1751
[5,] 0.1387 0.0877

O leitor pode verificar que a hipétese nula de exogeneidade fraca em RS nao é
rejeitada a 0.01 (1%). Em outras palavras, RS deve ser end6geno®.

Os pacotes vars e urca, conjuntamente, possibilitam-nos ainda a estimacao de um
VECM estrutural com as correspondentes fungdes resposta ao impulso e decomposicdes de

5 Testes sobre o vetor de cointegracdao podem ser feitos por meio do comando blrtest. Outros testes possiveis
sdo com restrigdes conjuntas nas matrizes de ajustamento e dos coeficientes de cointegracao (ablrtest) e com
conhecimento parcial do vetor de cointegracdo (bhSlrtest).
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varidncia. Nao prosseguiremos com este exemplo porque seria necessario conhecer melhor
o mercado de leite para que tivéssemos analises mais elaboradas. O leitor é convidado a
aperfeicoar esta analise®.

9.2. Quem veio primeiro: o ovo ou a galinha?

Uma pergunta filosofica interessante - e divertida - diz respeito a quem veio
primeiro: o ovo ou a galinha. Esta pergunta foi explorada, pela primeira vez, por meio do
teste de causalidade de Granger, por Thurman & Fisher (1988). Recentemente, Shikida,
Araujo Jr & Figueiredo (2011) replicaram a pergunta para o Brasil. Enquanto nos EUA, ovos
precedem galinhas, para o Brasil, haveria bicausalidade.

O tom divertido de ambos os artigos sugere que o uso do R pode transformar o
altimo tépico destes encontros em algo mais interessante. Nosso objetivo é utilizar o pacote
var para testar a causalidade entre ovos e galinhas. Inicialmente, vejamos as séries. Ovos

estdo em mil ddzias e o nimero de galinhas poedeiras sao medidas por cabegas. Os dados
sao do IBGE®.

ovo
5e+05
|

2e+05
1

1990 1995 2000 2005 2010

Time

galinha
1.0e+08

6.0e+07

1990 1985 2000 2005 2010

Time

Fazendo uso dos comandos Acf e Pacf (pacote forecast) obtemos os correlogramas das
mesmas.

60 Vocé pode usar também o pacote tsDyn para andlises similares a estas. Outro pacote interessante, mas
apenas para o uso com duas variaveis, ou seja, com o mecanismo de corregdo de erros de Engle- Granger é o
egcm.

61 http:/ /www.sidra.ibge.cov.br/bda/pecua/default.asp?z=t&o0=24&i=P .

120


http://www.sidra.ibge.gov.br/bda/pecua/default.asp?z=t&o=24&i=P

Shikida, Fernandez (2016)
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Antes de prosseguirmos, transformamos ambas as séries em logaritmos. Poderiamos
fazer alguns testes de raiz unitaria, j& vistos anteriormente, mas vamos recorrer, novamente,
aos comandos ndiffs e nsdiffs do mesmo pacote, afim de resumir nosso trabalho em termos
do ntmero de diferenciacbes para estacionarizar as séries. Os resultados apontam para
apenas uma diferenciagao.

= ndiffs{lovo)

1] 1

= nsdiffs{Tovo,m=4)

[1] 0

= ndiffs(lgalinha)

[1] 1

= nsdiffs{1galinha,m=4)

[1] O
=

Criamos entdo a matriz “granger” (o comando é: granger=ts.intersect(lovo, Igalinha)).
Antes de testar qualquer causalidade, vejamos o nimero de defasagens para as séries em
nivel.
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——em e = e h e m e e m——— =

= VARselect(granger, lag.max=4, tType="both")
$selection
ATIC(n) HQ(n) sCc{n) FPE(N)

4 4 3 4

fcriteria

1 2 3 4
ATIC(n) -1.647613e+01 -1.668599%9a4+01 -1.683932e4+01 -1.689120e+01
Ho(n) -1.639128e+01 -1.655872e4+01 -1.666963e+01 -1.667908e+01
scin) -1.626042e+01 -1.637143e+01 -1.641991e+01 -1.636693e+01
FPE(n) ©6.991138=-08 5.668845e-08 4.864990e-08 4.622188=-08

Diante disso, assumimos que o VAR em diferengas deve ter trés defasagens. Eis o
comando:

granger1<-VAR(dgranger, p=3,type="both")

Vejamos os resultados.

= dgranger=ts.intersect{diff (lovo),diff{1galinhal)
= grangerl<=-var(dgranger, p=3,type="both")
= summary{grangerl)

VAR Estimation Results:

Endogenous variables: diff.lovo., diff.lgalinha.
Deterministic variables: both

Sample size: 99

Log Likelihood: 566.218

Roots of the characteristic polynomial:

0.8B8732 0.BEV3 0.6259 0.473E 0.47328 0.4709

call:

vaR(y = dgranger, p = 3, type = "both")

Estimation results for eguation diff.lovo.:

diff.lovo. = diff.lovo..11 + diff.1galinha..11 + diff.lovo..12 + diff.Tgalinha..12 + di
ff.lovo. .13 + diff.1galinha..13 + const + trend

Estimate std. Error € value Pr>|t|)

diff.lovo. .11 -7.55%e-01 1.420e-01 -5.322 7.33e-07 =#w¥®
diff.1galinha..11 5.568e-01 1.477e-01 3.769 0.000291 ===
diff.lovo. .12 -5.250e-01 1.447e-01 -3.627 0.000473 =#=¥®
diff.1galinha..12 2.927e-01 1.548e-01 1.890 0.0061943 .
diff.lovo..13 -2.206e-01 1.336e-01 -1.651 0.102190
diff.1galinha..13 1.955e-02 1.563e-01 0.125 0.900760
const 9.878e-03 4.022e-03 2.456 0.015952 =
trend 8.343e-03 6.691e-05 1.247 0.215596
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Signif. codes: 0O f#%%° Q. 001 f**' Q.01 “*’ 0.05 ." 0.1 ¢ " 1

Residual standard error: 0.01827 on 91 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4387, Adjusted R-squared: 0.3955
F-statistic: 10.16 on 7 and 91 DF, p-value: 2.445e-09

Estimation results for equation diff.lgalinha. :

diff.l1galinha. = diff.lovo..11 + diff.l1galinha..11 + diff.lovo..12 + diff.1galinha..
+ diff.lovo..13 + diff.1galinha..13 + const + trend

Estimate std. Error t wvalue Pr=|t]|)

diff.lovo..11 -2.463e-01 1.352e-01 -1.822 0.0717 .
diff.1galinha. .11 -1.014e-01 1.406e-01 -0.721 0.4726
diff.lovo..12 -6.716e-02 1.377e-01 -0.488 0.68270
diff.1galinha..12 -3.111e-01 1.474e-01 -2.111 0.0375 *
diff.lovo..13 2.071e-01 1.272e-01 1.628 0.1069
diff.1galinha..13 -2.546e-01 1.488e-01 -1.711 0.0905 .
const 8.156e-03 3.828e-03 2.131 0.0358 =
trend 1.033e-04 6.367e-05 1.622 0.1083
Signif. codes: O “%%%° 0,001 ‘**' Q.01 °“*" 0.05 °." 0.1 °* " 1

rResidual standard error: 0.01739 on 91 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.3939, Adjusted R-squared: 0.3473
F-statistic: &.45 on 7 and 91 DF, p-value: 6.212e-08

Covariance matrix of residuals:
diff.lovo. diff.lgalinha.

diff. Tovo. 0.0003338 0.0002392

diff.lgalinha. 0.0002392 0.0003023

Correlation matrix of residuals:
diff.lovo. diff.lgalinha.

diff. Tovo. 1. 000 .753

diff.lgalinha. 0.753 1.000

Antes de prosseguirmos com conclusoes acerca da causalidade, é necesséario verificar
alguns testes. Usando o comando plot(grangerl) obtemos os residuos.
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Diagram of fit and residuals for diff lovo.
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Como ja vimos os testes de diagnostico e de estabilidade, deixarei por sua conta
reproduzir o exercicio.

A leitura dos resultados do VAR ndo parece nos dar resultados muito promissores
em termos de causalidade (possivelmente ndo ha causalidade em qualquer dire¢ao). Uma
outra forma de se fazer o teste é usar o comando grangertest do pacote Imtest, que retorna,
entretanto, um resultado bem menos detalhado. Para efeitos de comparacao, ai vai.
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= grangertest(diff (lovo)~diff(TIgalinha), order=3)
Granger causality test

Model 1: diff(lovo) ~ Lags{diff(lowvo), 1:3) + Lags{diff(lgalinha), 1:3)
Model 2: diff{lovo) ~ Lags{diff({lovo), 1:3)

rRes.Df DF F Pr{=F)
1 a2
2 95 -3 B8.957 0.0002854 =#=%#

Signif. codes:

0 feww? 0 001 fee’ Q.01 ¢ Q.05 L7 0.1 T 1

= grangertest(diff({1galinha)~diff{lovo), order=3)
Granger causality test

Model 1: diff{lgalinha) ~ Lags{diff({1galinha), 1:3) + Lags{diff({lovo), 1:3)
Model 2: diff{lgalinha) ~ Lags(diff{lgalinha), 1:3)

rRes.Df Df F Pr{=F)
1 a2
2 a5 -3 3F.68654 0.01515 =
Signif. codes: O f#%=' Q. 001 ‘#*%' Q.01 °*#' 0.05% *." 0.1 °* " 1

S

A hipétese nula, no primeiro modelo, é a de que galinhas ndo Granger-causam ovos,
o que é rejeitado a 1%. Para a hipétese de que ovos ndo Granger-causam galinhas, a 1%, nao
é rejeitada. Ou seja, a 1%, galinhas “causam” ovos, e ndo o contrério. Entretanto, a 10%,
teriamos bicausalidade.

Anexo 6 - Ovos e Galinhas e a causalidade de Granger no pacote vars

No pacote vars, o teste pode ser feito pelo comando causality. No caso deste exemplo,
como geramos a varidvel em diferenca de forma indireta, temos que ter cuidado ao indica-
la. Eis os comandos e as saidas. Repare na grafia da variavel cuja causalidade se pretende
testar.
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» causality(grangerl, cause="diff.lovo.™)
SGranger

Granger causality HO: diff.lovo. do not Granger-cause diff.lgalimha.
data: VAR object grangerl
F-Test = 3.2637, dfl = 3, df2 = 182, p-value = 0.0228&7
S$Instant
HO: No instantaneous causality between: diff.lovo. and diff.lgalinha.
data: VAR object grangerl
Chi-squared = 35.8217, df = 1, p-value = 2.162e-09
> causality(grangerl, cause="diff.lgalinha.")
SGranger
Granger causality HO: diff.lgalinha. do not Granger-cause diff.lovao.
data: VAR object grangerl
F-Test = 6.0766, dfl = 3, df2 = 182, p-value = 0.000573
¢Instant
HO: No instantaneous causality between: diff.lgalinha. and diff.lovo.
data: VAR object grangerl
Chi-squared = 35.8217, df = 1, p-value = 2.162e-09
Repare em “diff.Igalinha.” e “difflovo.” que sdo as leituras de “diff(lgalinha)” e
“diff(lovo)”, respectivamente. Repare também que, neste comando, pode-se testar a
causalidade instantanea entre varidveis. Aparentemente, ndo se vé causalidade de qualquer
espécie nos resultados. Poderiamos, no caso do teste de causalidade de Granger, usar um
estimador robusto da matriz de variancia-covariancia. Eis os comandos.

causality(grangerl, cause="diff.lovo.", vcov.=vcovHC(granger1))

causality(grangerl, cause="diff.Igalinha.", vcov.=vcovHC(granger1))

Especificamente, no caso deste exemplo, as conclusdes nao se alteraram e, portanto,
os resultados ndo sdo reportados.

Podemos também obter as fungdes de resposta ao impulso e a decomposicao de
variancia do erro de previsdao do VAR.

irf.ovo <-irf(grangerl,impulse="diff.lovo.", response="diff.lgalinha.",n.ahead=10,
ortho=TRUE)

plot(irf.owvo)

irf.galinha <-irf{(grangerl,impulse="diff.lgalinha.", response="diff.lovo.",n.ahead=10,
ortho=TRUE)

plot{irf.galinha)

Wk WY Y
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Orthogonal Impulse Response from diff.lovo.
Orthogonal Impulse Response from diff.Igalinha.
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Para a decomposigao:

> plot (fevd.grangerl, addbars=2)
|

FEVD for diff.lovo.
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O leitor interessado pode obter mais informagdes sobre VAR e VECM estruturais na
bibliografia indicada. Por enquanto, nosso maior interesse ainda é o de saber se é o ovo ou a
galinha o culpado disto tudo. Esperamos que estas notas tenham ajudado na solucao desta
e de outras questoes.
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10. Salario, Etnia e Educac¢do: qual é a relacao? - Uma Introducao a Econometria
dos Dados em Painel no R (Prof. Rodrigo N. Fernandez)

Salarios e discriminacdo. Eis ai uma mistura explosiva. Este exemplo se baseia em
Vella e Verbeek (1998), com uma amostra de pessoas do sexo masculino (n = 545) que
trabalharam em cada ano de 1980-87. Considere a seguinte equagdo para o salario:

Iog(wageit ) =06, + peduc, + Bblack; + S;hispan, +
S.exper, + ﬂ‘gexperit2 + f;married, + g,union, +c, +U,

Podemos observar que na equacao do salario temos varidveis como educagao, etnia,
experiéncia e dados sobre o estado civil destes individuos. Primeiramente carregaremos as
bibliotecas necesséarias:

library(foreign)
library(plm)
library(Imtest)
Em seguida especificaremos o nome do arquivo e carregaremos os dados:
arquivo="wagepan.dta"
diretorio="C;/Users/Rodrigo/Desktop/"
setwd(diretorio)
dados = read.dta(file=arquivo,convert.factors=F)

Para utilizarmos a biblioteca plm referente a dados em painel no R precisaremos
transformar nossos dados em um data frame:

n=nrow(dados)

dados.plm=pdata.frame(dados,n/8)

Primeiramente obtemos o nimero de linhas da base de dados com o comando nrow
e em seguida construimos nosso dataframe dividindo o total de linhas da nossa base de
dados pelo nimero de cortes no tempo, ou seja 8 anos de 1980 a 1987. Também
utilizaremos o comando attach para usar apenas o nome das varidveis de acordo com nossa

base de dados:

attach(dados.plm)
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O primeiro passo é construirmos nossa equacgao de regressao e a estimarmos por

POLS (minimos quadrados agrupados):

uniao = dados.plm$union

reg = lwage~educ+black+hisp+exper+expersq+married+uniao

Os comandos acima constroem a equacdo de regressao, veja que atribuimos o nome

unido para a variavel

union, pois ela é uma funcdo do R. Veja um exemplo ilustrativo:
x=1:10
y=10:20

union(x,y)

Neste caso fazemos a unido dos conjuntos x e y. Agora faremos nossa regressao por

POLS:

Veja que neste
(sem lacunas) :

reg.pols=plm(reg,data=dados.plm,model="pooling")
summary(reg.pols)

caso teremos um painel balanceado, isto é, com todas as observacdes

> reg.pols=plm(reg, data=dados.plm, model="pooling™)
> summary (reg.pols)
Cneway (indiwvidual) effect Pooling Model

Call:
plm(formula = reg, data = dados.plm, model = "pooling"™)

Balanced Panel: n=545, T=8, N=4360
Residuals :

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-5.2700 -0.24%0 0.0332 0.2%60 2.5600

Coefficients :

Estimate 5td. Error t-value Pr(>|t])
[Intercept) -0.03470569 0.06456900 -0.5375 0.5810
educ 0.09938779 0.00467760 21.2476 « 2.2e-16 **¥
black -0.14384171 0.02355950 -6.1055 1.114e-08 #*#&%
hisp 0.015659798 0.0208111% 0.7543 0.4507
exXper 0.08917907 0.01011105 8.8200 < 2.2e-16 ***
eXpersg -0.00284866 0.00070736 -4.0272 5.742e-05 ***
married 0.10766558 0.01569647 6.8532 7.89T7e-12 *#¥
uniao 0.18007257 0.01712053 10.5179 < 2.2e-1g *#*¥

Signif. codes: 0 “**=' 0,001 ***' Q.01 **f 0.05 *.* 0.1 " 1

Total Sum of Squares: 1236.5
Re=idual Sum of Sguares: 1005.8
RE-Sguared H 0.18659
2dj. R-S5guared : 0.18624
F-statistic: 142.613 on 7 and 4352 DF, p-value: < 2.22e-16
> |
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O comando summary nos mostra que temos 545 individuos ao longo de 8 anos o que
nos da um total de 4360 observacdes. Além disso, percebemos que o fato de um individuo
ser hispanico, em média nao afeta seu salario de acordo com este modelo. Adicionalmente
é importante destacar as principais diferencas entre os modelos de dados em painel:

e Modelos “Pooled”: A estimagdo é feita assumindo que os f sdo comuns para todos os
individuos.

e Modelos de Primeira Diferenca: (PD): A estimagao ¢ feita eliminando os termos que sao
constantes ao longo do tempo.

e Modelos com efeitos fixos (EF): A estimacdo é feita assumindo que a heterogeneidade
dos individuos. Se capta na parte constante, que é diferente de individuo para individuo,
captando as diferengas invariantes no tempo.

e Modelos com efeitos aleatérios (EA): A estimacdo é feita introduzindo a
heterogeneidade dos individuos no termo de erro. Esse modelo considera a constante

nao como um parametro fixo, mas como um parametro aleatério ndo observavel.

Podemos também fazer a mesma regressao usando a fun¢do Im:

reg.Im=plm(reg,data=dados.plm)

summary(reg.lm)

Repare que as diferengas nas estimagoes sao sutis:
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> reg.lm=lm(reqg,data=dados.plm)

Call:

Im(formmla = reg, data = dados.plm)

Resgiduals:
Min 1Q Median

30 Max

-5.2689 -0.2487 0.0332 0.2%962 2.5608

Coefficients:

Estimate 5td. Error t walue Pr(>|t]

(Intercept) -0.0347057 0.

educ 0.0933878 0
black -0.1438417 0
hisp 0.0156%80 0
exXper 0.0891781 0O
eXpersg -0.0028487 O
married 0.1076656 O
uniao 0.1800726 O

Signif. codes: Q0 YeRRF o0

0645690 -0.337 0.591

0046776 21.248 < Ze-16 ***
0235595 -6.105 1.11le-09 *#*
0208112 0.754 0.451

.0101110 8.820 <« Ze-1g ***
.0007074  -4.027 5.T74e-05 *#=*
.0156965 6.859 T7.90e-12 *#=*
L0171205 10.518 < Ze-16 *#*

001 w=f Q.01 **f 0,05 '.f 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.4807 on 4352 degrees of freedom

Multiple R-sguared: 0.1866,

Adjusted R-squared: ©.1853

F-statistic: 142.6 on 7 and 4352 DF, p-value: < 2.2e-1&

Em seguida fazemos um teste de

correlacao serial:

pwtest(reg.pols)

> pwtest (reg.pols)

NMooldridge"=s test

data: formala

for unob=serwved individual

z = 10.68497, p—wvalue < 2.2e-1&
alternative hypothesis: unobserved effect

> |

effects

Ap6s realizarmos o teste de do efeito individual nao observado (correlacdo serial),

detectamos que a presenca do efeito individual ndo observado, isto é, cit na presenta

correlacao com ui: e desta forma fizemos um teste t de coeficientes usando os erros padrdes

robustos para este modelo, como segue:

coeftest(reg.pols,vcov=function(reg.pols)

vcovHC(reg.pols,method="arellano",type="HC1",cluster="group"))
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t test of coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) -0.03470565 0.12000704 -0.28%2 0.772444

educ 0.0%9938779 0.003%20082 10.8019 <« 2.2e-16 ##*
black -0.14384171 0.05007130 -2.8727 0.004088 **

hisp 0.015697%8 0.039%916655 0.4008 0.688587

exper 0.08%17907 0.01243303 7.1T728 B.597e-13 =*=
expersg -0.00284866 0.000869%989 -3.2747 0.001066 **
married 0.10766558 0.02606010 4.1314 3.873e-05 =*=
uniao 0.18007257 0.02755815 6.5343 7.1237e-11 ##=*
Signif. codes: O *##*=' 0,001 “*%* Q.01 **7 0.05 *." 0.1 " 1

Usando erros padrdes robustos as estatisticas t e os p-valores diminuem, black e
expersq sao significativas a 1%. O préximo passo é realizarmos a estimacdo com efeitos

fixos e aleatérios. Primeiramente faremos com efeitos aleatérios:

reg.re = plm(reg,data=dados.plm,model="random" )

summary(reg.re)

Vejamos nossos resultados na imagem abaixo:

Oneway (individual) effect Random Effect Model
[Swamy-Arora's transformation)

Call:
plm(formmla = reg, data = dados.plm, model = "random™)

Balanced Panel: n=545, T=8, H=43&0

Effects:

wvar std.dev share
idiosyncratic 0.1234 0.3513 0.539
individual 0.1053 0.3246 0.461
theta: 0.6426

REesiduals
Min., 1=t Qu. Median 3rd Qu. Max.
-4,5800 -0.1450 0.0235 0.1860 1.5400

Coefficients
E=ztimate 5td. Error t-value Pr{>|t])

{Intercept) -0.10746430 0.11070573 -0.9707 0.3317415
educ 0.10122462 0.00891329 11.3566 < 2.3e-16 #*#
black -0.14413068 0.04761483 -3.0270 0.0024843 #*+#

nisp 0.02015107 0.04260112 0.4730 0.6362245

exper 0.11211950 0.00826087 13.5724 < 2.2e-16 #**
expersq -0.00406885 0.00059183 -6.8751 7.0T75e-12 ###
married 0.06279510 0.01677285 3.7439 0.0001836 #*#
uniao 0.10737886 0.01783001 6.0224 1.861le-08 ###
Signif. codes: O Y#%#f 0,001 ‘*#f 0,01 “#f 0.05 *.r 9.1 * f 1
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As estimativas de RE sdo bastante proximas quando estimamos POLS com erros

padrdes robustos, ainda considerando que o efeito aleatério apresenta erros padroes

menores. Agora verificaremos o efeito fixo:

reg.fe = plm(reg,data=dados.plm,model="within")

summary(reg.fe)

Cneway (individual) effect Within Model

Call:

plmiformula = reg, data = dados.plm, model = "within")

Balanced Panel: n=545,

Residuals :
Min. 1=t Qu. Median 3rd Qu.
-4,17000 -0,12600 0.00925 0.16000

Coefficients :
Estimate
exper 0.11684669

expersg —0.00430089
married 0.04530332
uniao 0.08208713

I=8, N=4360

5td. Error

4]

4]
4]
Q

.00841968
00060527
.01830968
.013923073

Max.
1.47000

t—value Pr(>|t])

1

3.

-

2.
4.

Signif. codes: 0 YE&R&EF 0 Q01 MEES

Total Sum of Sguares:

572.05

Residual Sum of Sgquares: 470.2
R-Sqguared : 0.17804

Adj. B-Sguared :
F-statistic: 206.375 on 4 and 3811

> |

0.15563

B8T78 <« 2.2e-16 ***

7.1057 1.422e-12 ===

4743 0.01338 =
2553 2.138e-05 #*#*

0.01 *** Q.05 .7 0.1 " 1

DF, p-wvalue: < 2.22e-1&

Com este modelo eliminamos os termos que sao constantes no tempo, incluindo o

termo constante que pertence ao residuo. Ademais, notamos que varidvel exper

(experiéncia) é importante, pois conforme a adquirimos a tendéncia é que nosso salario

aumente em média 11 pontos percentuais. As varidveis marriage e union quanto realizamos

estimagdo por efeitos fixos perdem poder na explicacao do saldrio, mas continuam sendo

estatisticamente significantes.

Dentro deste contexto, podemos ainda realizar um teste para checarmos qual dentre

os modelos de efeitos fixos e aleatério se mostra mais adequado para nosso problema.
Podemos realizar o teste de Hausmann de duas formas, sendo que a primeira analisa

individualmente se as varidveis possuem alguma variacdo entreie t:

wi = plm(reg,data=dados.plm,effect="individual",model="within")

re = plm(reg,data=dados.plm,effect="individual",model="random")
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phtest(wi,re)
E 0 modo convencional:

phtest(reg.fe,reg.re)

Hausman Test

data: reg
chisg = 31.4515, df = 4, p-value = 2.476e-06
alternative hypothesis: one model is inconsistent

Fazendo os dois testes, podemos concluir que o modelo de efeitos fixos é o mais
adequado para nossa estimacdo. Apenas para apresentarmos o comando, vamos estimar
este modelo na forma de primeira diferenca:

reg.fd = plm(reg,data=dados.plm,model="fd")
summary(reg.fd)

Eis os resultados:

Cneway (individual) effect Firzt-Difference Model

Call:
plm{formmla = reg, data = dados.plm, model = "f£d4")

Balanced Panel: n=545, T=8, N=43&0

BEesiduals :
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-4.5800 -0.1460 -0.0127 0.1330 4.8400

Coefficients :

Estimate 5td. Error t-wvalue Pri(>|t])
{(intercept) O0.1157500 ©0.0195867 5.9096 3.72%9e-09 =**=*
eXpersg -0.0038824 0.0013863 -2.8005 0.005128 #*
married 0.0381377 0.0229283 1.6633 0.096325 .
uniao 0.0427878 0.0196575 2.1767 0.029566 *

Signif. codes: 0 “Y®*#%f 0,001 “Y*#%' Q0,01 ‘%' Q.05 .7 0.1 * " 1
Total Sum of Sguares: 751.19

Re=zidual S5um of Sguares: T48.04

R-Sgquared : 0.0042035

Adj. B-S5guared : 0.004193%1
F-statistic: 5.36242 on 3 and 3811 DF, p-value: 0.0011047

~ 1

Por fim, calculamos alguns testes de diagndstico para dados em painel:
pooltest(reg.pols,reg.fe)

plmtest(reg.pols,effect="twoways", type="ghm")
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pbsytest(reg,data=dados.plm)

> pooltest(reg.pols, reqg.fe)
F statistic
data: reg
F = B.0242, dfl = 541, df2 = 3811, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: unstability
> plmtest (reg.pols, effect="twoways", type="ghm")
Lagrange Multiplier Test - two-ways effects (Gouriercux, Holly and Monfort)
data: reg
chisg = 3216.735, df = 2, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects
» phaytest (reg,data=dadoz.plm)
Bera, Sosa-Escudero and Yoon locally robust test
data: formula

chiszg = 218.972, df = 1, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: AR(1) errors sub random effects

Em suma, o primeiro comando realiza um teste de Chow que verifica o agrupamento
dos dados. O segundo é um teste de multiplicador de Lagrange para efeitos temporais ou
individuais e o ultimo testa a correlagao serial dos residuos. Observe que nosso modelo de
efeito fixo, aparentemente esta bem ajustado.
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