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Prefacio

A motivacao para a elaboracao deste material se deu na dificuldade apresentada por
muitos alunos do Curso de Ciéncias Econdémicas da UFPel no desenvolvimento de
trabalhos aplicados nas disciplinas relacionadas a elaboracao do Trabalho de Conclusao
de Curso. Mesmo que possa parecer surpreendente, alguns académicos ainda nao
sabem como utilizar planilhas eletronicas, um tema que é fundamental para andlise
e manipulacao de dados.

Dessa forma, o gretl foi o software escolhido para podermos introduzir nossos
alunos a Econometria Aplicada. Esta ferramenta, é bastante amigavel, nao sendo
necessario o conhecimento prévio em programacao. Adicionalmente, o software
possibilita o uso de diversas técnicas estatisticas e econométricas, o que possibilita
a realizacao de uma gama de anédlises.

Descubra o fascinante mundo da econometria e analise estatistica com a apostila
“Uma introdugao ao uso do gretl”. Projetada para iniciantes e entusiastas que
desejam mergulhar no universo da modelagem economica, esta apostila oferece uma
abordagem abrangente e pratica para a utilizagdo do gretl, um poderoso software
estatistico de codigo aberto.

Através de uma narrativa didatica e exemplos elucidativos, os leitores serao guiados
desde os conceitos basicos até a aplicagao avangada do gretl. Aprenda a manipular
dados, realizar andlises de regressao, testar hipéteses e interpretar resultados, tudo isso
utilizando uma ferramenta eficiente e amigavel.

Os capitulos apresentam exercicios praticos que ajudam a consolidar o conhecimento
adquirido, permitindo que os leitores desenvolvam habilidades prontamente aplicaveis
em suas pesquisas, estudos académicos ou projetos profissionais.

Seja vocé um estudante de economia, pesquisador em ciéncias sociais ou profissional
que busca aprimorar suas habilidades estatisticas, “Uma introdu¢ao ao uso do gretl”
¢ o guia essencial para desbravar o vasto terreno da andlise economica com confianga
e destreza. Transforme dados em insights valiosos e leve sua compreensao estatistica
para o préoximo nivel com esta apostila abrangente e acessivel.

Devemos agradecer ao professor Lee Adkins que publicou a quinta edi¢ao do texto
“Using Gretl for Principles of Econometrics” em 2018. Em muitas partes, nosso
material é uma traducao para a lingua portuguesa deste manual. No entanto, fizemos
algumas adaptagoes e utilizamos principalmente o ambiente gréfico do gretl (GUI)
porque a nossa abordagem nao esta relacionada ao uso de programagao.

Por fim, esperamos que esse livro possa servir como um instrumento para um
primeiro contato com a Econometria. Recomendamos que, apds alguma familiaridade
com o software e com as técnicas estatisticas e econométricas, o leitor se aventure no
uso do R e do Python que sao linguagens usualmente mais solicitadas no mercado de
trabalho.

Rodrigo Nobre Fernandez e Alexandre Loures


https://www.learneconometrics.com/gretl/poe5/using_gretl_for_POE5.pdf
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Capitulo 1

Regressao linear simples

O modelo de regressao linear simples, que é estimado usando o principio dos minimos
quadrados, sera apresentado através de um modelo simples de gastos com alimentos.
Mais precisamente, sera calculada uma elasticidade — uma vez que se trata de um
modelo simples, previsoes serao feitas, os dados serao apresentados graficamente
e algumas outras estatisticas calculadas usando resultados de minimos quadrados
ordinarios.

O modelo de regressao simples é dado por:

food_exp; = By + Poincome; +e¢; 1=1,2, ..., n (1.1)

em que food_exp; caracteriza-se como sendo a variavel dependente, income; por sua
vez representa a variavel independente, e; é denominado o termo de erro e (5; e 35 sao
os parametros a serem estimados.

Para iniciar o modelo simples de gastos com alimentos deve-se carregar os dados
contendo as informagoes sobre despesas com alimentos e receitas (renda familiar) no
gretl.!

1O arquivo de dados food.gdt estd disponivel em: http://www.learneconometrics.com/gretl/
poe5/POE5SData.zip


http://www.learneconometrics.com/gretl/poe5/POE5Data.zip
http://www.learneconometrics.com/gretl/poe5/POE5Data.zip
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Ed gren - O X
Amuive  Ferramentas Dados  Ver Acrescentar Amestra  Varidvel Modelo  Ajuda =
food.gdt Chlsershalexa\Documents'gretl
n? 1D Mome da variavel Descrigdo

0 const

1 food_exp household food expenditure per week

2 income weekly household income

Sem data: Intervale completo 1 - 40

BEOE B4l 2 8B

Figura 1.1: Janela principal do gretl.

Os dados com gastos dos alimentos sao carregados através do comando
Arquivo>Abrir dados>Arquivo do usudrio,’ na barra de menu, e escolhendo
o conjunto de dados de alimentos — food.gdt — disponivel no arquivo POE5Data. A
primeira observacgao que se faz é que, a coluna Descrigao contém algumas informacoes
sobre as variaveis que estao na memoria do programa. Importante destacar que nem
sempre essas informagoes estao disponiveis, entretanto, é possivel rotular manualmente
uma varidvel. Por exemplo, a Figura 1.2 mostra que se deve destacar (i.e., sombreado
de azul claro) a varidvel para qual se ird acrescentar o rétulo e, entdo, clica-se com o
botao direito do mouse para abrir um menu que ird conter algumas opgoes, entre essas
estd Editar caracteristicas. Selecione essa opcao para que se possa abrir uma janela,
Figura 1.3, em que sera possivel escrever uma descricao para a variavel selecionada —
no presente caso food_exp.

20u simplesmente clique duas vezes sobre o icone da base de dados.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Ed grel - [} x
Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar  Amostra  Varidvel Modelo  Ajuda =]
food.gdt Ch\Users\alexa\Documents' gretl
n? D Nome da variavel Descrigdo

0 const

1 food_exp household food expenditure per week

2 income weekly household income Mostrar valores

Editar valores
Estatisticas descritivas
Distribuicde de frequéncia
Diagrama de caixa

$ Editar caracteristicas
Copiar para a drea de transferéncia

Apagar

Acrescentar log

Definir nova varidvel...

Sem data: Intervalo complete 1- 40

I S R CE R 2 = R S N -~ !

Figura 1.2: Destacando a variavel de interesse.

Note que nessa janela que se abre serd possivel alterar o nome da variavel, rotular
a variavel bem como adicionar um nome que sera apresentado nos graficos. Para
exemplificar, na opgdo Nome a apresentar (mostrado nos gréaficos) coloca-se
Despesas alimentagao/semana para a varidvel food_exrp e Renda semanal ($100)
para a variavel income. Essas manipulagoes nas variaveis da base de dados se justificam
para tornarem as saidas mais facil de entender.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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ﬁ gretl: atributos das variaveis x
Mome: food_exp MNamero ID: 1 - : RIS
Descrigdo: =

household food expenditure per week

Mome a apresentar (mostrado nos graficos):  Despesas alimentagdo/semana

Ajuda Fechar oK

Figura 1.3: Caixa de didlogo de edi¢ao de variavel.

1.1 Representando graficamente os dados

Para gerar um grafico de dispersao entre as varidveis food_exp e income, na barra
de menu, deve-se seguir o seguinte comando Ver>Grafico das variaveis>X-Y em
dispersao. Essa sequéncia de passos abrird a janela mostra na Figura 1.4. Outra forma

seria usar o quarto icone da direita para a esquerda, 2 , na barra de ferramentas do
gretl, parte inferior da janela principal. Note que os rétulos aplicados na Figura 1.4
aparecem nos eixos do grafico, Figura 1.5.

Ed gretl: definir grafico - O hd

Grafico de dispersdo XY

food_exp WVariavel do eixo X
income é income
Wariaveis do eixo ¥
food_exp
Ajuda Lirnpar Cancelar oK

Figura 1.4: Caixa de didlogo para o grafico de dispersao.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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A Figura 1.5 mostra os gastos semanais com alimentagao no eixo y enquanto no
eixo x tem-se a renda semanal. Por padrao, o gretl também traca a linha de regressao
ajustada. Agora torna-se mais facil compreender a utilidade em se rotular as variaveis
por meio da caixa de didlogo da Figura 1.3. A saida do grafico mostra ambos os eixos
x e y rotulados de uma forma intuitiva bem como o titulo do grafico.

ﬁ gretl: grafico — >

Despesas alimentagao/semana versus Renda semanal ($ 100) (com ajustamento por minimos quadrados)

¥ =834+ 10,28 —— =]
]
. o]
m 450 °
b o]
&
£ ool o
1% [#]
) o ) o
£ o
a 330 o
g -
] a -
@ | o (o]0
g 3 o =" 0o
z T a
& o 0 [s] o
o 250 F o
[#] o o]
. o Q
200 o o
o o]
o ©
g 2 o
| | | | o | |

Renda semanal (% 100)

Figura 1.5: Grafico de dispersao dos dados de gastos com alimentos.

1.2 Estimando o modelo de gastos com alimentacao

Nesta secao, sera demonstrado como usar o gretl para estimar os parametros da
equacao de gastos com alimentacao:

food_exp; = pB1 + Paincome; +e; 1=1,2,...n (1.2)

Na barra de menus, selecione Modelo>Minimos Quadrados Ordinarios no
menu suspenso, Figura 1.6, para abrir a caixa de didlogo mostrada na Figura 1.7.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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B gren - 0o X
Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra  Varidvel | Modelo  Ajuda ]
food.gdt * Minimos Quadrados Ordinarios shgretl
n® 1D Meme da varidvel Descrigdo Varidveis instrurentais >
? ;0”:: . old food G . Outros modelos lineares >
T
.DD -S4P ousenoicios ex_pen fHUTE per wee Variavel limitada dependente >
2 income weekly household income
Estimagdo robusta >

Minimos Quadrados Nao-Linear (NLS)
Maxirna verossimilhanga

GMM

Equagdes simultdneas

State space model

Sem data: Intervalo completo 1 - 40

I O =1 N "+ L = N L B =

Figura 1.6: Caixa de didlogo para os minimos quadrados ordinarios.

B gretl: especificar madelo — O >
+ MQO
const Varidvel dependente
food_exp

= food_ex
income é =P

[ Definir como padric

Regressores
const
Q income
[] Erros padrdo robustos
Ajuda Limpar Cancelar oK

Figura 1.7: Caixa de didlogo para especificagao do modelo.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Nessa caixa de dialogo, Figura 1.7, deve-se informar ao gretl qual variavel usar como
variavel dependente e qual sera a variavel independente. Observe que, por padrao, o
gretl assume que se deseja estimar um intercepto (f) e, assim, inclui uma constante
como variavel independente — colocando a variavel const na lista de regressores por
padrao. Por outro lado, para colocar x, no presente caso income, como uma variavel
independente, destaque-a com o cursor (i.e., sombreado azul claro), Figura 1.7, e

clique no botao de seta verde, , para adiciona-la. Para adicionar a variavel
dependente destaque-a (i.e., sombreado azul claro) com o cursor e clique no botao de

&

seta azul, e, por sua vez, para retirar um regressor da lista basta destaca-lo
(i.e., sombreado azul claro) e clicar no botao de seta vermelha, , para exclui-lo.
Uma vez especificado o modelo clique no botao 0K da caixa de didlogo da Figura 1.7.
Isso reportara a janela mostrada na Figura 1.8.

Ed gretl: modelo 1 - O hd

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise =

Modelo 1: MQO, usando as cbservagdes 1-40
Variavel dependente: food exp

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const 83,4160 43,4102 1,922 0,0622 *

income 10,2096 2,09326 4,877 1,95e-05 =%
Média var. dependente 283,5735 D.P. wvar. dependente 112,&752
Soma resid. guadrados 304505, 2 E.PF. da regressao §9,51700
R—guadrado 0,385002 R—guadrado ajustado 0,368818
F(l, 38) 23,7888 P-valor (F) 0,000018
Log da wverossimilhanca -235, 5088 Critério de Rkaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,3954 Critério Hannan-Quinn 476,2389

Figura 1.8: Resultados da regressao.

Destaca-se que, uma vez estimado o modelo, pode-se realizar operacoes
subsequentes (graficos, testes, anélises, etc.) sobre o modelo. Uma forma mais elegante
para apresentar os resultados, especialmente em modelos muito pequenos como a
regressao linear simples, é usar a forma de equacao. Neste formato, os resultados
para o modelo de gastos com alimentacao podem ser apresentados como:

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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food_exp = 83,4160 + 10,2096 income
(43,4102) (2,09326)

n=40 R?=0,3688 F =(1,38)=23,789 & =89,517

(erros padrao entre parénteses)

1.3 Elasticidade

A elasticidade é um conceito importante em economia e caracteriza-se como sendo o
percentual de variacao em uma determinada varidavel, dada uma variacao percentual
em outra variavel. Pode ser relacionada com sensibilidade ou reacao da variavel em
questao em relacao a outras variaveis.

mudancga percentual emy Ay (13)

mudanca percentual emz Az

Em termos do modelo de gastos com alimentagao, esta interessado na elasticidade
dos gastos médios com alimentos em relagao as mudancas da renda:

AW/EW) _, @
Az /x *E(y)’

em que E (y) e x sdo usualmente substituidos por suas médias amostrais e S5 por
sua estimativa. Note que a média para food_exp e renda (x) pode ser obtidas através
do comando Ver>Estatisticas descritivas. Na caixa de didlogo que abrir, Figura
1.9 use o cursor para destacar (i.e., sombreado azul claro) ambas as varidveis e, em

€ =

(1.4)

g

seguida, clique no botao de seta verde, , e clique no botao OK.
ﬁ gretl: estatisticas descritivas x
estatisticas descritivas
food_exp food_exp
income income

Limpar Cancelar oK

Figura 1.9: Caixa de didlogo para estatisticas descritivas.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Isso ira produzir a saida mostrada na Figura 1.10. Assim, a Equacao 1.4 pode
ser calculada manualmente. Entao, usando o parametro da regressao e as estatisticas
descritivas tem-se que: (5 x (income | E (food_exp)) = 10,2096 x (19,605 / 283, 54) =
0,705855. Assim, como o valor para a elasticidade ficou abaixo de 1, os gastos com
alimentacao sao inelastico a variagoes na renda. Mais precisamente, a variacao nos
gasto com alimentacao é proporcionalmente menor que a variagao na renda.

ﬁ gretl: estatisticas descritivas - O *
=== )
Média Mediana Minimo Maximo
income 15,605 20,030 3,6900 33,400
food exp 283,57 264,48 109,71 587,66
Desv. Padrio c.Vv. Enviesamento Curtose Ex.
income 6&,8478 0,34529 -0,62651 0,275973
food exp 112,68 0,39734 0,49208 -0,14848
Perc. 5% Perc. 95% Interv. IQ Cbs. ausentes
income 44,4080 25,361 7,7825 o]
food exp 114,57 481,44 173,48 o]

Figura 1.10: Estatisticas descritivas.

1.4 Predicao

Uma vez de posse dos resultados da estimacgao, pode-se fazer previsoes sobre os gastos
com alimentacao para uma dada renda x qualquer. Por exemplo, suponha que se
queira saber qual o gasto com alimentacao para uma familia cuja renda média semanal

$2.000
familiar é de $2.000. Como a renda é medida em $ 100, entao, 5100 20. Logo,
fo@pi = 83,42 + 10, 21 income; = 83,42 + (10,21 x 20) = 287,61 (1.5)

Ou seja, uma familia cuja renda média semanal é de $2.000 terd um gasto semanal
com alimentagao de $287,61.

1.4.1 Estimando a variancia

Uma vez que o modelo é estimado empregando Minimos Quadrados Ordinarios,
as variancias e covariancia estimadas podem ser obtidas selecionando o comando
Analise>Matriz de covariancias dos coeficientes, Figura 1.11.
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Ed gretl: modela 1 — O >

Arquive  Editar  Testes Salvar  Grafices = Analise =

Modelo 1: MQO, usando as obserwve

Muostrar efetive, ajustado, residucs
Varidwvel dependente: food exp

Previsdes...
coeficiente Exrro Intervales de confianga para os coeficientes

Elipse de confianga...

const 83,4160 43, ¢ i . ..
. P o Matriz de covaridncias dos coeficientes
income 10,2096 2,0

Média war. dependente 283,3731  QObservagdes influentes
Som id. quadrad 304505,:
oma resi quadrados 205:5 Anova
R-quadrado 0,38500:
F(l, 38) 23,7888 Bootstrap..
Log da verossimilhanca —-235,5083 Criterio de Akaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,35954 Critéric Hannan-Quinn 476,2389

Figura 1.11: Obtendo a matriz das variancias e covariancia.

Na Figura 1.12 apresenta as variancias estimadas do estimador de Minimos
Quadrados Ordinarios para o intercepto (1) e para a inclinagdo () que sao,
respectivamente, 1.884,44 e 4,38175. Note que os erros padrao, na Figura 1.8, sao
simplesmente as raizes quadradas desses valores. Por sua vez, a covariancia estimada
entre o intercepto e a inclinacao é —85,9032.

B gretl: covariancias dos cosficientes — O >
= EE =
-4 =
Matriz de covaridncias dos coeficientes de regressdo:
const income
1884, 44 -85,9032 const
4,38175 income

Figura 1.12: Matriz de variancia-covariancia.
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Capitulo 2

Estimacao de intervalo e teste de
hipoteses

Discutiremos como gerar intervalos de confianca e testar hipéteses usando gretl. O
software inclui varios utilitarios tteis que o ajudarao a obter valores criticos e valores
p de vérias distribuicoes de probabilidade importantes. Uma maneira de fazer isso
é observar a estimativa do parametro dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)
juntamente com uma medida de sua precisao, ou seja, seu erro padrao estimado.

O intervalo de confianca serve a um propédsito semelhante, embora seja muito
mais simples de interpretar porque fornece limites superiores e inferiores entre os
quais o parametro desconhecido ficara com uma determinada frequéncia em amostras
repetidas.

No gretl, vocé pode obter intervalos de confianga por meio de uma caixa de dialogo
ou construindo-os manualmente usando resultados de regressao salvos. Vocé pode
procurar o valor critico apropriado em uma tabela ou usar a funcao critica do gretl.
Considere a equacgao de um intervalo de confianga:

P [bk—tcse (bk) S ﬁk S bk—FtcSG (bk)} =1—« (21)

Lembre-se de que by, é o estimador de MQO de fi, e que se (bg) é seu erro padrao
estimado. A constante t. é o valor critico de v / 2 da distribuicao t e o é a probabilidade
total desejada associada a drea de “rejeicao” (a area fora do intervalo de confianga).
Vocé precisara saber o valor critico t., que pode ser obtido de uma tabela estatistica,
da caixa de didlogo Ferramentas>Tabelas estatisticas contidas no programa.

Primeiro, tente usar a caixa de didlogo mostrada na Figura 2.1. Escolha a guia para
a distribuicao t e diga ao gretl quanto peso colocar na cauda direita da distribuicao
de probabilidade e quantos graus de liberdade sua estatistica t tem, no nosso caso, 38.
Depois de fazer isso, clique em OK. Vocé obterd o resultado mostrado na Figura 2.2.
Ele mostra que para o t3g com a / 2 probabilidade de cauda direita de 0.025 e a = 0.05,
o valor critico é 2.02439.
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B8 oretl: valores criticos — O >

normal t  qui-quadrade F binomial Poisson  Weibull DWW

gl 38

probabilidade da cauda direita D.DES{

Eechar 8] 4

Figura 2.1: Obtencao dos valores criticos Ferramentas>Tabelas estatisticas.

B8 gretl: valores criticos — O X
=YIE IS =
t(38)
probabilidade da cauda direita = 0,025
probabilidade do complementar = 0,975

probabilidade bicaudal = 0,05

Valor critico = 2,02439

Figura 2.2: O valor critico obtido na caixa de didlogo Ferramentas>Tabelas estatisticas.

Exemplo: com arquivo food.gdt

Este exemplo é baseado no modelo de gastos com alimentos:

food_exp; = 1 + B income + e; i=1,...,n (2.2)

O objetivo é estimar um intervalo de confianca de 95% para a inclinacao, (.
Estime o modelo usando os minimos quadrados da maneira usual. Clique em
Modelo>Minimos quadrados ordinarios no menu principal, preencha as variaveis
dependentes e independentes na caixa de didlogo do MQO e clique em OK.
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“ gretl: especificar modelo

— O *
gk Mo
const Varidgvel dependente
food_exp f
= ood_ex
income # Sl
Definir como padrio
Regressores
const
@ income
(] Erros padrie rebustes  HC |
Ajuda Lirnpar Cancelar 0K

Figura 2.3: Configuracao usual do modelo de MQO.

Agora escolha Andlise>Intervalos de confianga para coeficientes no menu
suspenso da janela de modelos para gerar o resultado mostrado na Figura 2.3. O

icone o em caixa pode ser usado para alterar o tamanho do intervalo de confianca,
que:

ﬁ gretl: intervalos de confianga para os coeficientes

— a X
BEDE A o™ S
t (38, 0,025) = 2,024
Variavel Coeficiente 95% Intervalo de Confianga
cCoOnst 83,4160 -4,46328 171,285
income 10,2096 5,97205 14,4472

Figura 2.4: O intervalo de confianca de 95% para o coeficiente de renda no exemplo de
gasto com alimentacgao usando o didlogo.
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2.1 Teste de hipdteses

Testes de hipdteses permitem comparar o que supomos ser verdade com o que
observamos por meio de dados. Suponha que eu acredite que o gasto autonomo semanal
com comida nao seja inferior a $40, eu extraio uma amostra, calculo uma estatistica
que mede o gasto com comida e entao comparo minha estimativa com minha conjectura
usando um teste de hipoteses. A hipétese nula é que s = 0 contra a alternativa de
que é positivo (ou seja, B2 > 0). A estatistica de teste é:

(82— 0)

t= m ~ t38 (23)

se By = 0 (a hipdtese nula é verdadeira). Selecione o = 0.05 o que torna o valor
critico para a alternativa unilateral (5 > 0) igual a 1,686. A regra de decisao é rejeitar
Hj em favor da alternativa se o valor calculado da estatistica t estiver dentro da regiao
de rejeicao do teste; isto é, se for maior que 1,686. A informagao necessaria para
calcular t esta contida nos resultados de estimativa de minimos quadrados produzidos
por gretl:

Ed gretl: modelo 2 - O d

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Andlise  LaTeX ]

Modelo 2: MQO, usando as observagdes 1-40
Variavel dependente: food exp

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const 83,4160 43,4102 1,922 0,0622 *

income 10,2096 2,09326 4,877 1,95e-05 ==
Média var. dependente 283,5735 D.P. var. dependente 112,&752
Soma resid. guadrados 304505, 2 E.P. da regressiao §9,51700
R—guadrado 0,385002 R—guadrado ajustado 0,36B8E818
F(l, 38) 23,7888 P-valor (F) 0,000019
Log da wverossimilhanca -235, 5088 Critério de RAkaike 475,0176
Critério de Schwarz 78,3954 Critério Hannan-Quinn 476, 2389

Figura 2.5: Resultados do modelo de MQO

Os calculos:

_(Ba—0) _ _
1=y = (1021 -0)/2.00 = 1889 (2.4)

Como esse valor esta dentro da regiao de rejeicao, ha evidéncias suficientes no nivel
de significancia de 5% para nos convencer de que a hipdtese nula estd incorreta; a
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hipétese nula é rejeitada neste nivel de significancia. gretl é usado para obter o valor
p para este teste usando o menu superior Ferramentas (Figura 2.5). Nesta caixa de
didlogo, voce insere os graus de liberdade desejados para sua distribuicao t3g, o valor

de:

BA oretl: localizador de p-valor — O >

normal  t  qui-quadrade F  gama binomial Poisson Weibull

gl 38

valor 4.88

Eechar K

Figura 2.6: Ferramentaas>Localizador de p-valor

Substituindo na Equagao 2.4 f5 (10.21), seu valor sob a hipdtese nula - algo que
gretl se refere como “média” (0) e o erro padrao estimado da impressao (2,09). Isso
produz as informagoes da Figura 2.6:

B8 gretl: p-valor — O x

5 =N )
t(38): area & direita de 4,88 = 9,65032e-006
(valor bicaudal = 1,%93006e-005; complemento = (0,955581)

Figura 2.7: Ferramentas>Localizador de p-valor

Assim, a area de uma variavel aleatoria t3g a direita de 4,88, ou seja, o valor p
do teste, é quase zero. Como o valor de p estd bem abaixo de a = 0.05, a hipdtese é
rejeitada.
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Capitulo 3

Previsao, qualidade do ajuste e
problemas de especificacao

Neste capitulo serao apresentadas diversas extensoes do modelo de regressao linear
simples. Primeiramente, predi¢oes condicionais serao geradas usando os resultados
armazenados na memoéria do gretl apds estimar um modelo. Logo apds se discute
um teste estatistico comumente utilizado para checar a qualidade do ajuste do modelo
fornecida pela regressao. Mais precisamente, este teste estatistico determinard quao
bem os dados da amostra se ajustam a uma distribuicao de uma populagao com
distribuicao normal. Simplificando, este teste levanta a hipotese se uma amostra é
distorcida ou representa os dados que se esperaria encontrar na populacao real.
Destaca-se que a escolha de uma forma funcional adequada para uma regressao
linear é de suma importancia. Sendo assim, este capitulo apresentara algumas formas
funcionais para uma regressao linear, entre as seguintes especificagoes possiveis:

1. Polinomiais;

2. Logaritmicas;

3. linear-log — variavel dependente em nivel e variavel(is) independente(s) em log;
4. log-linear — varidvel dependente em log e variavel(is) independente(s) em nivel ;

5. log-log — varidvel dependente em log e variavel(is) independente(s) também em
log.

3.1 Previsao no modelo de gastos com alimentacao

A geracao de valores previstos para os valores de gastos com alimentacao para uma
familia com um dado nivel de renda é muito simples no gretl. Isto ja foi demonstrado
na Secao 1.4 em que, para uma familia que possui uma renda semanal igual a incomey =
$ 2000, foi previsto que essa familia gaste aproximadamente $ 287,61 com alimentagao
por semana (lembre-se que a renda é medida em US$ 100 no conjunto de dados).

Por outro lado, para obter o intervalo de confianca de 95% é um pouco mais dificil
uma vez que nao existem comandos no gretl para realizarem esse calculo. No entanto,
essa estatistica pode ser obtida manualmente através da seguinte férmula:
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5ar (f) = 6% + = + (income, — income)” x var(3,) (3.1)

Na Figura 1.8 nota-se que o erro padrao da regressao € igual a 89,517, logo, tem-se
que 62 = (89,517)% = 8013,29. Por sua vez, da Figura 1.12 tem-se que var(fs) =
4,3818. J4 o comando para obter o valor médio da renda foi apresentado na Sec¢ao 1.3,
Figura 1.10, sendo o valor igual a 19, 605. O valor critico de t33 5% ¢é de 2, 0244, Figura
2.2. Assim, o célculo do intervalo de confianga sera:

8013, 2941

var = 8013, 2941
var (f) , + 10

+ (20 — 19,605) x 4,3818 = 8214,31  (3.2)

Entao, o intervalo de confianca para os valores previstos é dado por:

food_expy = %t se (f) = 287,6069 + 2,0244,/8214, 31 = [104, 132; 471,086] (3.3)

Isso implica que o intervalo de confianca de 95% centrado em 287,609 ¢é
(104, 132; 471, 086).

3.2 Qualidade do ajuste

O coeficiente de determinacao é utilizado na teoria da regressao linear e expressa
quao bem a equacgao de regressao se ajusta aos dados, i.e., qualidade do ajuste. Mais
precisamente, qual a propor¢ao da variagao na variavel dependente que é explicada pela
variagao da(s) varidvel(is) independente(s). R? é a razao entre a variagao explicada e
a variacao total; assim, ele é interpretado como a fracdo da variacao amostral em y
que € explicada por x. E muito pouco provavel que se tenha uma correlagao perfeita
(R? = 1) na prética, uma vez que existem muitos fatores que determinam as relagoes
entre variaveis na vida real.

A forma mais simples de se obter o R? é diretamente da saida da regressio no
gretl. Isso é mostrado na figura Figura 3.1 através da estatistica R-quadrado igual a
0, 385002, sombreado com azul claro na janela gretl modelo 1.
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Ed gretl: modela 1 — O >

Arquive  Editar  Testes Salvar  Graficos  Anadlise =

Modelo 1: MQOQ, usando as ckbservacgdes 1-40
Varidwvel dependente: food exp

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

const 33,4160 43,4102 1,922 0,0622 *

income 10,2096 2,09326 4,877 1,95e-05 #*#%
Média war. dependente 283,5735 D.P. war. dependente 112,6752
Soma resid. quadrados 304505,2 E.P. da regresséio 89,51700
R-quadrado 0,385002 R-quadrado ajustado 0,3683818
F(l, 38) 23,73884  P-wvalor (F) 0,000019
Log da verossimilhanca —-235,5083 Critérioc de RAkaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,35954 Critéric Hannan-Quinn 476,2389

Figura 3.1: Coeficiente de determinacao.

Manualmente o coeficiente de determinacao pode ser calculado usando a tabela
ANOVA obtida apés uma regressao usando o comando Analysis>ANOVA no menu
suspenso da janela do modelo conforme a Figura 3.2. Na tabela ANOVA apresenta na
Figura 3.3 sao encontrados os valores para Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR),
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e Soma Total de Quadrados (STQ) bem como
o gretl faz o cdlculo para o coeficiente de determinacao, R?. Entdao, o R? é calculado
da seguinte forma:

g2 SQE _ SQR _ 190627

_ —1— — = 0, 385002 3.4
STQ STQ 495132 (34)

em que, conforme a Figura 3.3, SQE = 190627, SQT = 495132 e SQR = 304505.
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Ed gretl: modela 1 — O >
Arquive  Editar  Testes Salvar  Graficos  Analise  LaTe =
Modelo 1: MQO, usando as obserwv: Muostrar efetive, ajustado, residucs
Varidwvel dependente: food exp .
- Previzdes...
coeficiente Exrro Intervales de confianga para os coeficientes
______________________________ Elipse de confianga...
CONSt 83,4160 43, ¢ . e - ..
income 10,2096 2, Matriz de covaridncias dos coeficientes
Média war. dependente 283,3731  QObservagdes influentes
5 id. drad 304505,:
oma resi quadrados 2 ANOVA
R-quadrado 0,38500:
F({1, 38) 23,7888 Bootstrap..
Log da verossimilhanca —-235,5083 Criterio de Akaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,3954 Critério Hanman-Quinn 476, 2389
Figura 3.2: Tabela ANOVA.
Ed gretl: anova - O *®
= =SS )

Analise de Variancia:

Soma dos guadrados gl Quadrado da média
Fegressdo 1590627 1 1590627
Residuo 304505 38 8013,29
Total 495132 39 12885,7

R"2 = 190627 / 495132 = 0,385002

F(l, 38) = 190627 / 8013,2% = 23,7888 [p-valor 1,95e—005]

Figura 3.3: Saida da tabela ANOVA.
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3.3 Escolhendo a forma funcional

Nao ha razao para considerar que gasto com alimentacao e renda apresentem uma
relacao linear. Na verdade, é bem provavel que essas duas varidveis apresentem uma
relagao nao linear, pois um assalariado de baixa renda gastara todo Real (R$) adicional
em comida enquanto um assalariado de alta renda gastard bem menos de cada Real
(R$) adicional que recebe.

Entretanto, como se sabe, as nao linearidades podem ser contornadas com a
transformagao da varidvel dependente (y) ou independente (x) ou de ambas. Outro
exemplo ¢ relacao entre insumos e produto que é regida no curto prazo pela lei dos
rendimentos decrescentes, sugerindo que uma curva convexa ¢ mais apropriada. Mas
como ja dito, uma simples transformagao das varidveis (y, = ou ambas) produz um
modelo linear nos parametros (mas nao necessariamente nas variaveis).

Importante destacar que a forma funcional escolhida deve ser consistente com a
forma como os dados sao realmente gerados. A escolha de uma forma funcional
que, quando devidamente parametrizado, nao consegue gerar seus dados, seu modelo
estd mal especificado, ou seja, especificado incorretamente. O modelo, na melhor das
hipdteses, pode nao ser 1til e, na pior das hipdteses, ser totalmente enganoso.

A transformacao de varidveis no gretl é bastante simples e é realizada na janela
principal através do menu suspenso do comando Acrescentar, Figura 3.4. Esse menu
suspenso fornece acesso a varias transformacoes. Uma vez escolhida um tipo de
transformacao, a variavel transformada sera adicionada automaticamente ao conjunto
de dados, bem como sua descricao.
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Ed gret — O X
Arquivo  Ferramentas Dados  Ver | Acrescentar Amostra  Varidvel Modelo  Ajuda =
food.gdt Logaritmos das variaveis selecionadas ChUsers\alexa\Documents'\gret!
n® 10 Mome da varidvel Descricdt  Quadrados das varidveis selecionadas

0 const

1 food_exp househol

2 inceme weekly hi

Padronizar variaveis selecionadas

Variavel indice

Variavel aleatdria...

Dummies para o intervalo de observagdes

Dummies para variavel discreta...

Definir nova varidvel...

Definir matriz...

=R fx @ r\ |_ e Y

El
E

Figura 3.4: Menu para transformacao de variaveis.

A peniltima opgdo, Definir nova variavel..., (sombreada de azul claro)
permite realizar transformacoes mais complicadas tais como: raiz quadrada, seno,
cosseno, valor absoluto, exponencial, minimo, maximo, etc..

3.3.1 Especificagao linear-log

A especificacao linear-log do modelo de gastos com alimentacdao usa o logaritmo
neperiano (natural) da renda como variavel independente:

food_exp = 1 + P2 In (income) + e (3.5)

Assim, para adicionar o logaritmo da varidavel income ao conjunto de dados
executa-se o comando Acrescentar>Logaritmos das variaveis selecionadas.
Porém, note que antes de executar tal comando a varidavel para qual se deseja o
logaritmo deve estar destacada (sombreada de azul claro) na janela principal do gretl,
conforme Figura 3.5. Ap0s executar esse comando a janela principal do gretl passara
a mostrar a nova variavel criada (I_income), Figura 3.6.
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ﬁ gretl
Arquive  Ferramentas  Dadeos  Ver  Acrescentar  Amostra  Waridvel Modelo
food.gdt ™
n® D Nome da variavel Descrigdo
0 const
1 food_exp household food expenditure per week
2 income weekly household income

Sem data: Intervalo completo 1 - 40

O I B S R S N S B~

Ajuda

ChUsers\alexa\Documents\gretl

Figura 3.5: Selecionando a variavel a ser transformada.
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E g - O *
Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra  Varidavel Modelo  Ajuda ]
food.gdt * Ch\Users\alexa\Decuments\gretl
n? D MNome da varidvel Descrigdo

0 const

1 food_exp household food expenditure per week

2 income weekly household income

3 I_income = logaritmo de income

Sem data: Intervalo completo 1- 40

A H A 1 F 8B

5
)

Figura 3.6: Janela principal com a nova variavel.

Estimando o modelo produz

food exp = —97,1864 + 132, 166 | _income
(84,2374) (28,8046)

n=40 R?=0,3396 F(1,38) =21,053 & =91,567

(erros padrao entre parénteses)

A seguir tem-se o grafico de dispersao, Figura 3.7, da relagao entre gastos com
alimentacao e renda. Uma vez que se estimou um modelo usando logaritmo neperiano
(natural) da renda espera-se que uma relagao positiva, i.e., ndo linear. Para gerar esse
grafico primeiramente estime a regressao para que seja aberta a janela de modelos. A
seguir, execute o seguinte comando Salvar>Valores ajustados, Figura 3.8. Nomeie
a variavel valor ajustado como yhat?2 e clique em Ok.

Agora volte a janela principal e destaque (sombreado azul claro) as trés varidveis
(food_exp, yhat2 e income) e, entao, use o comando Ver>Graficos das varidveis>
X-Y em dispersao. Isso abrird uma janela igual a da Figura 3.9. Escolha como
Variavel do eixo X income e como Varidveis do eixo Y as variaveis food_exp e
yhat2.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez

600

300

100

T ——

“ gretl: grafico

— *
yhatz o
food_exp @
[
[]
..
L ..
[ . .
L ]
. o ©O
L ]
L] ]
o g@aﬁ .
. o o .
o0 H L] ™
o® ™ ]
. [ ]
n L
. ° .
s ®
* 8]
s ®
[
- oo
o
1 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30
income
=0 o 5

Figura 3.7: Menu suspenso para salvar os Valores ajustados.
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Ed gretl: modelo 2 — O >
Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Anadlise =
Modelo 2: MQO, usar

Varidwvel dependent:

coefi,
Const -97,.
1 income 132,
Média war. depende!
Soma resid. quadra:
R-quadrado
F(l, 38)

Log da werossimilh
Critérioc de Schwar:

Medelo come pacote/bundle

Valores ajustados

Residuos Fvalor
Residuos quadrades  [TTTT7T
Errod dos quadrad Z5%8
rro da soma dos quadrados T
Erro padrdo da regressdo
R-quadrado nte 112,6752
91,56711
T*R-quadrad !
fuadrada Ho 0,339577
Log da verossimilhanga 0,000048
Critéric de Informacdo de Akaike E 476,8291
uninn 478,0504

Critéric de Informagdo de Bayes

Critéric de Informagdo de Hannan-Quinn

Definir nova variavel...

Figura 3.8: Menu para definir as variaveis.

ﬂ gretl: definir grafico

food_exp
income
|_income
yhat2

Ajuda

Grafico de dispersdo XY
Variavel do eixo X

income

=N

Variaveis do eixo Y

food_exp
yhat2
Limpar Cancelar oK

Figura 3.9: Grafico de dispersao.
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3.3.2 Teste para ma especificacao — grafico dos residuos

A tomada de decisdoes com base nos resultados de uma regressao pode levar a
sérios problemas se a forma funcional estiver mal especificada. Por isso, apds uma
estimacao deve-se realizar alguns testes estatisticos para confirmar a robustez dos
resultados. Um dos primeiros teste a ser realizado é o diagnéstico de problemas
de especificagao. Destaca-se que existem diversos testes para identificar uma ma
especificacao, entretanto, os pesquisadores geralmente comecam examinando o grafico
dos residuos da regressao em busca de evidéncias de qualquer erro de especificagao.

Graficos da distribuicao dos residuos de uma regressao semelhantes ao apresentado
na Figura 3.10 garantem que as suposi¢oes do modelo de regressao linear normal classico
se mantém e, assim, garantindo que os minimos quadrados sejam a variancia minima
nao viesada.
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Figura 3.10: Residuos distribuidos aleatoriamente.

Modelo linear-log

A Figura 3.11 refere-se ao grafico dos residuos de minimos quadrados do modelo de
regressao linear-log dos gastos com alimentacao. Note que esses nao parecem ser
estritamente aleatorios, mas, pelo contrario, parecem ser heterocedasticos. Significando
que para alguns niveis de renda o gasto com alimentacao varia mais do que para outros
niveis — nota-se que rendas mais altas a variacao ¢ maior.
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ﬁ gretl: grafico — *

Residuos da regressao (= observados - ajustados food_exp)
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Figura 3.11: Distribuicao dos residuos do modelo linear-log.

Em fungao disso, os minimos quadrados podem até ser imparciais nesse caso, porém,
nao ¢ eficiente. Assim, a validade dos testes de hipdteses e intervalos é afetada e alguns
cuidados devem ser tomados para garantir que sejam feitas inferéncias estatisticas
adequadas.

Modelo log-linear

Agora, o modelo dos gastos com alimentacao é estimado adotando a estrutura
log-linear. Mais uma vez, os residuos nao apresentam uma distribuicao aleatorio,
mas, pelo contrario, continuam sendo heterocedésticos. Porém, quando comparados
ao modelo linear-log pode-se dizer que sao levemente heterocedastico, Figura 3.12.
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Ed greth: grsfico - *

Residuos da regressdo (= observados - ajustados |_food_ewxp)
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Figura 3.12: Distribuicao dos residuos do modelo log-linear.

3.3.3 Teste de normalidade

O teste de normalidade Jarque-Bera — JB — é calculado usando a assimetria e a curtose
dos residuos de minimos quadrados. Primeiramente, é necessario estimar o modelo
usando Minimos Quadrados Ordinarios e salvar os residuos no conjunto de dados.
Assim, para o modelo de gastos com alimentacao, apds a estimacao salva-se os residuos
aplicando o comando Salvar>Residuos, Figura 3.13.
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ﬁ gretl: modele 1

Arquive  Editar  Testes

Modelo 1: MQO,
Variavel dependent:

usal

coefis

const 83,
income 1a,:
HMédia var. dependel

Soma resid. guadras
E—quadrado

F(l, 3%)

Log da wverossimilhs
Critério de Schwar:

Teste da normalida:
Hipotese nula: o©
Estatistica de t

Salvar  Graficos  Analise

Modelo come pacote/bundle
Valores ajustados

Residuos

Residues quadrados

Erro da soma dos quadrados
Erro padrdo da regressdo
R-quadrado

T*R-quadrade

Log da verossimilhanga

Critéric de Informacdo de Akaike
Critéric de Informagdo de Bayes

Critéric de Informagdo de Hannan-CQuinn

Definir nova variavel...

- O *
f 1
g
Fvalor
, 0622 o
, S5e-05 ®w%
nte 112,8752
§9,51700
do 0,368818
0,000019
e 475,0176
ninn 476,2389

com p-valor = 0,706845

Figura 3.13: Salvando os residuos.

Importante mencionar que o gretl reporta o excesso de curtose em vez da curtose

e, assim, o calculo é dado

JB

por:

(excesso de curtose)?

assimetria® +

SHES

; (3.6)

Variaveis aleatoriamente normalmente distribuidas nao possuem nem assimetria
nem curtose e, portanto, a estatistica JB é igual a zero. Entretanto, essa estatistica
fica maior quanto maior a assimetria e quanto maior o grau de excesso de curtose
exibido pelos dados. Agora, uma vez salvado os residuos no conjunto de dados, usa-se
a janela de comandos para realizar o calculo da estatistica Jarque-Bera. Para acessar

a janela de comandos, clique no terceiro icone da esquerda,

, na parte inferior da

janela principal do gretl. Na janela que abrir, nomeada de console, digite o comando
normtest uhatl --jbera, Figura 3.14.
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Ed console Gretl - O *
B aw =

HEDA%& @ =

console Gretl: escreva '"help' para uma lista de comandos

? normtest uhatl --jbera

Teste da normalidade de uhatl:

Teste de Jargque-Bera = 0,0633401, com p-valor 0,9&6BEB26

Figura 3.14: Saida do teste Jarque-Bera.

Outros testes para a normalidade dos residuos podem ser obtidos digitando na
janela console do gretl o seguinte comando: normtest uhatl --all. Um dos
testes reportados é o teste de Doornik-Hansen — DH — que é computacionalmente
mais complexo que o teste de Jarque-Bera. Ademais, para plotar um grafico basico
da distribuicao dos residuos pode-se executar o comando Testes>Normalidade dos
residuos na janela da regressao do modelo, Figura 3.15. Uma vantagem de se usar o

normtest é que se pode testar a normalidade para qualquer varidavel, nao apenas dos
residuos.
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ﬁ gretl: modelo 1

Arquive  Editar

Modelo 1: MO
Varidvel dept

const
income

Média wvar. d
Soma resid. «
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Fil, 38)

Log da wveros:
Critério de !
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com p-valo:
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Figura 3.15: Teste DH de normalidade dos residuos.
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Um histograma dos residuos é gerado com uma densidade normal sobreposta a
distribuicao dos residuos, Figura 3.16.
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Figura 3.16: Histograma da distribuicao dos residuos.
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Capitulo 4

Modelo de regressao miiltipla

O modelo de regressao multipla é uma extensao do modelo de regressao simples. A
principal diferenca é que o modelo linear de regressao multipla contém mais do que uma
variavel explicativa. Essa condigao muda ligeiramente a interpretacao dos coeficientes
e impoe uma condicao especial aos dados. A forma geral do modelo é mostrada na
Equagao 4.1 abaixo:

Yi=01+ Baxio+ -+ + Br ik + € 1=1,2,...,n (4.1)

em que y; ¢ variavel dependente, z;; ¢ a ith observacao da ;¥ varidavel independente,
j=2,3,..., k; e éo erro aleatério e 3, fs, ..., Or s20 os parametros que se deseja
estimar. Assim, como o modelo de regressao linear simples, cada erro e; | z;; tem
um valor zero para cada valor das j’s variaveis independentes. Cada varidvel possui a
mesma varidvel o2 e sao correlacionados com qualquer um dos outros termos de erros.

Para estimar cada um dos [,, nenhuma das varidveis independentes pode ser
exatamente uma combinacgao linear das demais variaveis independentes. Essa condigao
serve como um requisito para que a variavel independente assuma pelo menos dois
valores diferentes na amostra. As suposicoes sobre o termo de erro podem ser resumidas
como: e; | Tin, T3, ..., T i.4.d (0, 0?). Lembre-se que a expressao i.i.d significa
que os erros sao estatisticamente independentes uns dos outros (e, portanto, nao sao
correlacionados) e cada um dos residuos tem a mesma distribui¢ao de probabilidade.

Os parametros i, Ba, ..., Bk sao considerados como inclinagoes e cada inclinagao
mede o efeito de a mudanga de uma unidade de z;; na média do valor de y;, mantendo
todas as outras varidveis na equacao constantes. A interpretagdo condicional do
coeficiente é importante para lembrar quando se utiliza a regressao linear multipla.

O primeiro exemplo usado é o modelo de vendas do Big Andy’s Burger Barn. O
modelo inclui duas variaveis explicativas e uma constante:

sales; = [y + P price; + B3 advert; + e; 1=1,2,---,n (4.2)

em que sales; sao as vendas mensais em uma dada cidade sendo medida em $1.000
incrementos, price; é o preco do hamburguer medido em délares e advert; sao os gastos
em propaganda também medidas em milhares de délares.
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4.1 Regressao linear

Para estimar-se a regressao linear multipla, deve-se clicar em Modelo>Minimos
Quadrados Ordinarios. Também ha um atalho na barra de ferramentas que abre o
modelo a ser especificado. Lembre que a barra de ferramentas esta localizada na parte
inferior da janela principal do gretl. La encontra-se um botao rotulado como B :

| ﬂ gretl
|
Arquive Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra  Varidvel Modele Ajuda
| andy.gdt ChlUsers\Redrige\Documentsgretl
n? |0 4 Neme da variavel 4 Descrigdo

0 const
1 5 Monthly sales revenue ($1000s)
2 price A price index for all products sold in a given menth.
3 advert Expenditure on advertising (51000s)

Sem data: Intervalo completo 1- 75

B0 -8 1[F]a s

Clicando no botao B pode-se especificar o modelo, obtendo os seguintes resultados.

[ ﬁ gretl: modelo 1
|

| Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX

[[Modelo 1: MQC, usando as observagdes 1-75

Varidwvel dependente: sales
|| Exxos padrdo robustos & heteroscedasticidade, wvariante HC1

[ coeficiente erroc padro razdo-t p-valor

|| const 118,914 5,89211 20,18 2,33e-03
price -7,90785 0,976933 -3,085 1,02e-01
advert 1,86258 0,672558 2,769 0,0071

! Média war. dependente 77,37467 D.P. war. dependente

|| Soma resid. quadrados 1718,543 E.P. da regresséo

|| R—quadrado 0,448258 R-quadrado ajustado

[|Ft2, 72) 39,81580 P-walor (F)

Log da verossimilhanca —-223, 8695 Critério de Akaike
|| critério de Schwarz 460, 6915 Critério Hanman-Quinn

1 wkw
1 kEw
Rk

0,432932
2,27e-12
453,7390
45,5151
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4.2 Qualidade do ajuste

Uma importante estatistica incluida na saida do modelo 1 é a Soma dos Quadrados
dos Residuos (SQR) a qual o gretl se refere como Soma dos quadrados residuo.
Nesse modelo 0 SQR = 1718,943. Para obter a variancia estimada, 62, dividi-se a
SQR pelos graus de liberdade disponiveis para obter:

»_ SQR _ 171804
n—k 75— 3

em que n corresponde ao numero de observacoes e k é o grau de liberdade.

A raiz quadrada desse nimero é 4,88612 que é referida pelo gretl como E.P da
regressdo (Erro Padrao da Regressao). Se o economista empirico deseja computar
suas proprias versoes dessas estatisticas usando a soma dos quadrados do modelo,
podera utilizar o menu gerado pela prépria janela do modelo Analise>ANOVA. Para
computar o R? mostrado na saida padrao do gretl deve-se lembrar que:

ST
oy =1/ _Q1 (4.4)

em que STQ é a Soma Total dos Quadrados e n o nimero de observacoes.
A esteatitica 0, é mostrada pelo grelt como D.P da var. dependente que ¢
6,48854. Com um pouco de algebra tem-se que:

= 23,873 (4.3)

STQ = (n—1)6, = 74 x 6,48854 = 3115, 785 (4.5)
em que STQ é a Soma Total dos Quadrados e n o niimero de observacoes. Entao:
_SQE | 1718,94

STQ 3115, 485

em que SQE é a Soma dos Quadrados Explicados e STQ a Soma Total dos Quadrados.
Dessa forma, as estatisticas de qualidade de ajuste impressas na saida da regressao
gretl ou na tabela ANOVA sao perfeitamente aceitaveis.

R*=1 = 0,448 (4.6)

| B8] qretl: anOVA - O *
&5 a =
|| andlise de Varidncia: [

Soma dos guadrados gl Quadrado da media
Eegressao 139&,54 2 698,269
Residuo 1718, 594 72 23,8742
Total 3115,48 T4 42,1011
R*2 = 1396,54 / 3115,48 = 0,448258
F{z, 72) 698,269 / 23,8742 = 29,2479 [p-valor 5,04e2-010]

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 46

O gretl também reporta o R? — ajustado na safda padrao da regressao. O R? —
ajustado impoe uma pequena penalizacao para o R? padrao quando uma nova varidvel
é inserida no modelo. Adicionando uma nova varidavel qualquer a correlacao com y
sempre reduz a SQE e aumenta o tamanho do R2. Por sua vez, o R? — ajustado pode
se tornar menor a medida que novas variaveis sao adicionadas. A férmula é:

SQFE (n — k)

- SQT (n—1)

O gretl refere-se a essa medida como R-quadrado ajustado. Para o exemplo do Big
Andy’s Burger Barn o R? — ajustado é igual a 0, 4329.

R*=1 =1 (4.7)

4.3 Intervalos de confianca

Os intervalos de confianca pode ser obtidos usando o menu Andalise>Intervalos de
confiangca para os coeficientes.

ﬁ gretl: intervalos de confianga para os coeficientes — a x

1

(& B Ao =1

|| (72, ©,025) = 1,993

| Variavel Coeficiente 95% Intervalo de Confianca
const 118,914 107,168 130, 659 |
price -7,90785 -5,85533 -5, 96037
advert 1l,86258 0,521864 3,20330

-

Clicando em « pode-se selecionar o nivel de confianga desejado.

4.4 Polinémios

Uma forma de permitir um relacionamento nao linear entre a varidvel dependente e a
independente é introduzir polindmios ao modelo de regressao. No exemplo espera-se
que o efeito marginal de um dolar adicional investido em propaganda reduza ao
aumentar os gastos em propaganda.

sales; = P + Baprice; + Bs advert; + By advert? + e; i=1,2,...,n (4.8)

Para poder estimar os parametros desse modelo, deve-se criar uma nova variavel
advert? e adiciond-la ao modelo de minimos quadrados. Para isso basta clicar no menu
Acrescentar>Definir nova variavel.
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lﬁ gretl: acrescentar variavel X

| . e
Intreduza a farmula para a nova variavel

| (cu apenas um nome, para inserir dados manualmente)

advert? = (a dvert"‘!]l

Ajuda Cancelar

A criagao dessa variavel advert2 é um exemplo simples do que pode ser chamado de
variavel de interacao. A forma mais simples de pensar sobre uma variavel de interacao é
que a magnitude de seu efeito sobre a variavel dependente depende de outra variavel, ou
seja, as duas variaveis interagem para determinar o valor médio da variavel dependente.
Neste exemplo, o efeito da publicidade nas vendas médias depende do nivel da propria
publicidade.

4.5 Efeitos marginais

Quando as variaveis interagem o efeito marginal de uma varidavel na média de outra
deve ser computado baseando-se em calculo. Ao tomar a derivada parcial das vendas
médias em relacao ao nivel de propaganda obtém-se o efeito marginal médio das vendas
sobre o aumento de uma unidade na propaganda:

O E (sales)
“Dadvert 220 (49)

A magnitude do efeito marginal depende dos parametros bem como do nivel de
propaganda. Veja os resultados das estimativas para poder calcular o efeito marginal:

Ed gret: modelo 3 - O et

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX = |

Modelo 3: MQOD, usando as ocbservagdes 1-75
Varidwvel dependente: sales
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1 |

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor |
const 108,718 5,79524 18,93 1,84e-029 *%%
price -7, 64000 0,929574 -8,21%8 §,57e-012 #**
advert 12,1512 3,43654 3,536 0,0007 Ak
advert2 -2,76796 0,873351 -3,169 0,0023 L .
Média war. dependente 77,37467 D.P. war. dependente 6,488537
Soma resid. quadrados 1532,084 E.P. da regresséio 4,645283
R-quadrado 0,508235 R-quadrado ajustado 0,487456
F(3, 71} 28,27220 P-walor (F) 3,86e-12
Log da verossimilhanca -—-215,5540 Critério de Akaike 447,1080
Critério de Schwarz 456,3780 Critério Hanman-Quinn 450,3054
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O efeito marginal de um acrescimento de $1.000 ddlares em propaganda pode ser
calculado da seguinte forma:

By 4204 =12,154+2 x (—2,76) x 1 = 6,63

4.6 Efeitos de interacao

Nesse exemplo fez-se a interacao entre a variavel experiéncia e a variavel salario. Para
isso, utiliza-se o arquivo cps5_small.gdt. A ideia é que o nivel de experiéncia afeta o
retorno de um ano a mais de escolaridade (ou, outro ano de educagao afeta o retorno
de um ano a mais de experiéncia). O modelo a ser estimado se torna:

wage = [ + Po educ + B3 exper + P4 educ X exper + e (4.10)

O efeito marginal depende dos niveis de educagao e da experiéncia. Eles sao medidos
pelos trabalhadores que possuem entre 8 e 16 anos de escolaridade e para aqueles
trabalhadores que possuem 20 anos de experiéncia:

0 E (wage | educ, exper)

= (1 + By educ (4.11)

0 exper

0 E (wage | educ, exper)
0 educ

Abaixo seguem as estimativas do modelo:

= 01 + Paexper (4.12)

Ed gret: modelo 3 - O bt

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

{|Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage

Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor
i const -18,75583 3,55458 -5,277 1,55e-07 *%%
educ 2,65574 0,265645 9,987 1,18e-022 **%%
EXpEY 0,238374 0,124145 1,920 0,0551 w
| educ exper -0,00274707 0,00595303 -0,2760 00,7826
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente 15,21655
Soma resid. quadrados 211923,1 E.P. da regresséo 13,3113%
R-quadrado 0,236645 R-quadrado ajustado 0,234730
|| F{3, 118&) 112,6754 P-valor (F) 2,95e-64 |
|| Log da verossimilhanca -4807,067 Critério de Akaike 9622,135
Critério de Schwarz S9642,495 Critério Hanman-Quinn S962%9,804

Excluindo a constante, a varidvel com maior p-valor foi 11 (educ exper)
Os efeitos marginais da experiéncia sao os seguintes:

Quando a experiéncia é 0 = 2,65
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Quando a experiéncia é 20 = 2,65 — (0,00275) x 20 = 2,6

Os efeitos marginais da educacao:

Quando a educagao é 8 = 0,24 — (0,00275) x 8§ = 2,18

Quando a educagao é 16 = 0,24 — (0,00275) x 8 = 0, 196

Quando a educacao é 20 = 0,24 — (0,00275) x 20 = 0,185

Pode-se expandir esse exemplo utilizando um termo quadratico:

In (wage) = B1 + By educ + Bs exper + By educ x exper + Ps exper® + e

Os efeitos marginais sao:

0 E (In (wage) | educ, exper)

0 exper

0 E (In (wage) | educ, exper)

0 educ = P+ faexper

As estimativas do modelo podem ser vistas na figura abaixo:

oo e

| A grett modelo 4 — a

Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

Modelo 4: MQOO, usando as observagdes 1-1200

| Variavel dependente: 1 _wage

Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, variante HCL

= p1 + By educ + 255 exper

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const 0,679199 0,151754 4,474 g,39e-06 **
educ 0,135948 0,0103789 13,10 9,98e-037 **
exper 0,0488961 0,00696288 7,022 3,65e—0Ll2 *=%%

{|  educ_exper -0,00126799 0,000372300 -3,406 0,0007 wwa
|| experz -0,000474065 8,01221e-05 -5,517 4,28e-09 *x%
| Média var. dependente 2,995381 D.P. var. dependente 0,562347
|| Soma resid. guadrados 257,348% E.P. da regressdo 0,464063
R—gquadrado 0,321273 R—gquadrado ajustado 0,315001
|| Fra, 1195) 163,4179 P-valor (F) 1,3e-111
| Log da wverossimilhanca -778,93595 Critério de Akaike 1567,88
|| Critério de Schwarz 1553,330 Critério Hannan-Quinn 1577,467

49

(4.13)

(4.14)

(4.15)

Efeitos marginais da experiéncia no salario de 8 anos de educacao e 20 anos de

experiéncia:

0,05 + (—0,00127 x 8) + (2 x —0.0005 x 20) = 0,0198 = 1, 98%
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Efeitos marginais da educagao no salario de 8 anos de educacao e 20 anos de
experiéncia:

0,136 + (—0,00127 x 20) = 0,116 = 11, 6%
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Capitulo 5

Inferéncia adicional no modelo de
regressao miultipla

Neste capitulo aprofunda-se a andlise dos modelos de regressao linear miultipla
apresentando novas estatisticas auxiliares para checar a qualidade do ajuste do modelo.
Primeiramente testa-se a hipdéteses conjuntas sobre os parametros em um modelo e,
a seguir, aprende-se a como impor restrigoes lineares aos parametros. Ademais, a
especificagao do modelo sera determinada usando regras de selecao do modelo, previsao
fora da amostra e um teste formal funcional. A colinearidade e a deteccao de outliers
— observagoes influentes — sao discutidas e os minimos quadrados nao lineares sao
apresentados.

5.1 Teste F

A estatistica t associada a qualquer coeficiente de MQO pode ser usada para testar se
o parametro desconhecido correspondente na populagao é igual a qualquer constante
dada, geralmente, mas nem sempre, zero — O = 0. Observe que essa hipétese envolve
uma unica restricao. No entanto, frequentemente, deseja-se testar hipoteses maltiplas
sobre os parametros subjacentes [y, 51, ..., Ok. Logo, inicia-se com o procedimento
principal de testar se um conjunto de variaveis independentes nao tem efeito parcial
sobre uma varidvel dependente.

5.1.1 Teste de restricoes de exclusao

Sabe-se como testar se uma variavel determinada nao tem efeito parcial sobre a varidvel
dependente: use a estatistica t. Agora, o que se quer é testar se um grupo de variaveis
nao tem efeito sobre a varidvel dependente. Mais precisamente, a hipdtese nula é que
um conjunto de variaveis nao tem efeito sobre y, ja que outro conjunto de variaveis foi
controlado.

Como uma ilustragao do porqueé testar a significancia de um grupo ¢ 1til, considere
o seguinte modelo do Big Andy’s Burger Ban (conjunto de dados andy.gdt):

sales = By + By price + B3 advert 4 B4 advert® + e (5.1)

Suponha que se deseja testar a hipétese de que a propaganda (advert) nao tem
efeito sobre as vendas médias (sales) contra a hipdtese alternativa de que tem. Assim,
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tem-se que:

(5.2)

Hy:Bs=p84=0
Hy:B3#0 ou 84 #0

O modelo sob Hj ¢ restrito em comparagao com o modelo sob Hy, pois nele 83 =0
e B4, = 0. Ou seja, a hipdtese nula constitui duas restrigoes de exclusao: se H
¢ verdadeiro, entdao, advert e advert? nao tém efeito sobre sales apés price ter sido
controlado e, portanto, deveriam ser excluidos do modelo. Esse é um exemplo de
conjunto de restricoes miiltiplas porque sao colocadas mais de uma restricao sobre
os parametros do Modelo 5.1; posteriormente, serao vistos mais exemplos gerais de
restricoes multiplas. Um teste de restricoes multiplas é chamado teste de hipéteses
multiplas ou o teste de hipéteses conjuntas.

A estatistica F' usada para testar Hy contra H; estima cada modelo por minimos
quadrados e compara sua respectiva soma de erros quadrados usando a estatistica:

F = ~ Fjnr seHyé verdadeiro (5.3)

em que SQR, é a Soma dos Quadrados dos Residuos do modelo restrito enquanto
SQR; caracteriza-se como sendo a Soma dos Quadrados dos Residuos do modelo
irrestrito. Por sua vez, J indica o numero de hipdteses sendo testadas, no presente
exemplo duas (63 = 0e 84 = 0). J& o denominador é dividido pelo numero total de
graus de liberdade na regressao irrestrita, n — k, em que n é o tamanho da amostra e
k é o numero de parametros na regressao irrestrita.

A seguir sao apresentados os passos para calcular a estatistica F' no gretl usando
o Modelo 5.1. Assim, inicialmente cria-se a varidvel advert?® conforme a Figura 5.1.
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Ed gren - O X
Armuivo  Ferramentas Dados Ver | Acrescentar Amoestra  Varigvel Modelo  Ajuda l‘j
andy.gdt Logaritmos das variaveis selecionadas ChUsers'alexa\Documents\gretl
n®ID Nome da varidvel Descrigdc Quadrados das varidveis selecionadas

0 const

1 sales Monthly

2 price Aprice ir

3 advert Expendit)

Padronizar variaveis selecionadas

Variavel indice

Dummies para o intervale de observages

Dumrmies para variavel discreta..,

Definir nova varidvel...

Definir ratriz...

Elfx@@:hl;r*r:c

Figura 5.1: Caixa de didlogo para adicionar uma nova variavel.

Uma vez criada essa varidvel a janela principal do gretl terd a seguinte aparéncia
(Figura 5.2):
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Eq gren - O X
Arquive  Ferramentas Dades Ver Acrescentar Amostra  Varidgvel Modelo  Ajuda ]
andy.gdt * ChUsershalexa\Documents'gretl
n®ID MNome da varidvel Descrigdo

0 const

1 sales Monthly sales revenue (51000s)

2 price A price index for all products sold in a given month,

3 advert Expenditure on advertising ($1000s)

4 sq_advert = advert quadrado

Sem data: Intervalo completo 1 - 73

I 2+ = R E R -

E
)

Figura 5.2: Janela principal do gretl.

Apés definir a especificacao a ser estimada, conforme a Figura 5.3, sera aberta a
janela com os resultados da estimacao, Figura 5.4. Uma vez que o teste que se deseja
executar envolve a imposicao de restrigoes zero nos coeficientes de advert (publicidade)
e advert® (publicidade ao quadrado), entdo, pode-se usar a opcao Omitir variaveis.
Sendo assim, na janela da Figura 5.4 execute o seguinte comando Testes>Omitir
Variaveis. I[sso abrira a janela da Figura 5.5. Nessa janela, selecione as variaveis
a serem testadas, no presente caso advert e advert? e marque a opcao Estimar
modelo reduzido, destacado com uma seta vermelha. Feito isso, clique em 0Ok e serd
apresentada a janela da Figura 5.6.

Com base no p-valor reportado nos resultados do teste F', Figura 5.6, rejeita-se a
hipétese nula (Hy) de que os parametros f3 e 34, respectivamente das varidveis advert
e advert?, sao iguais a zero e, portanto, o modelo Big Andy’s Burger Ban deve ser
estimado incluindo essas duas variaveis independentes — regressores.
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Ed grett: especificar modelo — a x
E1S Mo
const Varidgvel dependente
sales

sales
price i;’
advert (] Definir como padric
sg_advert

Regressores
const
price
E;) advert
sq_advert

[] Erros padrdo robustos  HC

Ajuda Limpar Cancelar oK

Figura 5.3: Definindo a especificagao do modelo.

Ed gretl: modelo 1 - O

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  Lale

Modelo 1: MQO, usando as observagdes 1-T75
Variavel dependente: sales

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const 109,718 §, 79905 16,14 1,87e-025 =*%

price -7, 64000 1,04594 -7,304 3,24e-010 ***

advert 12,1512 3,55616 3,417 0,0011 www

sq_advert —2,76796 0,940624 -2,943 0,0044 w
Média var. dependente T7,37467 D.P. war. dependente 6,488537
Soma resid. guadrados 1532,084 E.P. da regressdo 4,645283
E—quadrado 0,508235 E—quadrado ajustado 0,48745¢6
F(3, 71) 24,45932  P-valor (F) 5,60e-11
Log da werossimilhanca -21%,5540 Critério de RAkaike 447, 1080
Critério de Schwarz 456, 3780 Critério Hannan-Quinn 450,8094

Figura 5.4: Resultados do modelo Big Andy’s Burger Ban.
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Ed gretl: testes de modelos >

Selecionar variaveis para omitir

const adwert
price sq_advert
adwert

sq_advert @

&

(® Estimar modele reduzido «

() Teste Wald baseade na matriz de covaridncia

Eliminagde sequencial de varidveis
usandao p-valor bilateral:

Ajuda Limpar Cancelar oK

Figura 5.5: Definindo as varidveis a serem testadas.

Ed gretl: modelo 2 — O >

Arquive  Editar  Testes Salvar  Grafices  Andlise  LaTeX =

Teste no Modelo 1

Hipdtese nula: o3 pardmetros de regressdo para as varidwveis walem zero.
advert, =g advert

Estatistica de teste: F(2, T71l) = &,44136, p-valor 0,00051415%9

4 exclusdo de varidwveis melhorou 0 de 3 critérios de informacgdo.

Modelo 2: MQO, usando as observacgdes 1-75
Varidwvel dependente: sales

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

const 121,500 6,52629 18,68 1,5%e-029 #*%%

price -7,82507 1,14286 -6,850 1,97e-09 #®*%%
Média war. dependente 77,37467 D.P. war. dependente 6,488537
Soma resid. quadrados 18%96,3591 E.P. da regresséo 5,0%96358
R-quadrado 0,391301 R-quadrado ajustado 0,382963
F{l, 73) 46,92750 P-valor (F) 1,97e-0%9
Log da verossimilhanca —-227,5536 Critério de RLkaike 459,1073
Critério de Schwarz 463,7422 Critério Hanman-Quinn 460,9580

Figura 5.6: Resultado para o teste F'.
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5.1.2 Significancia da regressao

A estatistica F' — teste-F — é usada para determinar se as variaveis em um modelo tém
algum efeito sobre o valor médio da variavel dependente y. Nesse caso, a hipétese nula,
H,, é a proposicao de que y nao depende de nenhuma das variaveis independentes
enquanto a hipdtese alternativa, H;, é que y depende das variaveis independentes.
Essa hipétese nula é, de certa maneira, muito pessimista. Note que que a hipotese
nula trata-se de um conjunto de k — 1 restricoes lineares. Algebricamente, tem-se que
(Equagao 5.4):

H0352:ﬁ3:ﬁ4:...:5k:0
Hy: Py #00ups #0oufy#0ou...oufy#0

O teste de significancia geral da regressao é importante o suficiente para que todos
os softwares econométricos e estatisticos reportem-o na saida padrao de cada regressao
linear estimada. No gretl a estatistica F' (24,45932) e seu p-valor (5,60e-11), para o
modelo Big Andy’s Burger Ban, estao destacados na Figura 5.7. Ou seja, sao reportados
na janela principal do modelo. Uma vez que o p-valor é menor que 0,01, entao,
rejeita-se a hipdtese nula de que o modelo é insignificante no nivel de significancia de
um por cento (1%).

Ed gretl: modelo 1 - O hd

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise

Modelo 1: MQOC, usando as cobservagdes 1-75
Variavel dependente: sales

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const 109,719 &, 79505 16,14 1,87e-025 =#%

price -7, 64000 1,04594 7,304 3,242-010 #*#*%

advert 12,1512 3,55616 3,417 0,0011 wwh

sg_advert -2, 76796 0,940624 -2,943 0,0044 “ww
Média var. dependente T7,37467 D.P. wvar. dependente &6,488537
Soma resid. guadrados 1532,084 E.PF. da regressao 4,645283
R—guadrado 0,508235 R—guadrado ajustado 0,487456
F(3, T1) 24,45932 P-valor (F) 5, 60e-11
Log da wverossimilhanca -219%,5540 Critério de Rkaike 447,1080
Critério de Schwarz 456, 3780 Critério Hannan-Quinn 450,8094

Figura 5.7: Estatistica F de significancia geral da regressao.
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5.1.3 Relacao entre o teste t e o teste F

Viu-se na Secao 5.1.2 como a estatistica F' pode ser usada para testar se um grupo
de variaveis deve ou nao ser incluido em um modelo. Entretanto, pode-se questionar
o que aconteceria se aplicasse a estatistica I’ ao caso de testar a significancia de uma
unica variavel independente? Ou seja, pode-se usar o a estatistica F' para testar uma
unica variavel explicativa? Por exemplo, suponha que se descreva a hipdtese nula como
Hy : B, = 0 para testar a tnica restricao de exclusao, usando a estatistica F', de que
x, pode ser excluido do modelo. Entretanto, sabe-se que a estatistica t de [, pode ser
usada para testar essa hipotese.

Entao, surge a duvida: existem duas formas para testar hipoteses sobre um tnico
coeficiente? A resposta é nao. Embora as duas abordagens levem exatamente ao
mesmo resultado,! desde que a hipdtese alternativa seja bilateral, a estatistica ¢ ¢ mais
flexivel para testar uma unica hipdtese, uma vez que essa pode ser usada para testar
alternativas unilaterais. Usando o comando Omitir da Subsec¢ao 5.1.1 para o modelo
Big Andy’s Burger Ban, Equacao 5.1, obtém-se a Figura 5.8. Lembre-se de deixar a
caixa Estimar modelo reduzido marcada.

ﬁ greth: testes de modelos x

Selecionar variaveis para omitir

const price
price
advert

sq_advert Q

&

(® Estimar modelo reduzide
() Teste Wald baseado na matriz de covaridncia

Eliminagdo sequencial de varidveis
usando p-valor bilateral:

Ajuda Limpar Cancelar oK

Figura 5.8: Definindo a varidvel a ser testada.

Ao clicar em 0k, na caixa de didlogo da Figura 5.8, abrird a janela da Figura 5.9.
Note que a estatistica F' (1, 71) é igual a 53,3549 com um p-valor de 3,23648¢-010,
que ¢ muito menor do que 0,01, logo, o coeficiente ¢é significante a um nivel de 1% de
significancia. Agora note que o quadrado da estatistica t para a variavel price, Figura

LA estatistica F para testar a exclusio de uma tnica varidvel é igual ao quadrado da estatistica ¢
correspondente.
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5.7, resultard, aproximadamente, no mesmo valor: (—7,304)? = 53,348416. Ademais,
os p-valores também serao iguais: para a estatistica F; 3,23648e-010, (Figura 5.9)
enquanto para a estatistica ¢; 3,24e-010 (Figura 5.7).

Destaca que o que se espera da estatistica F' é que essa revele se qualquer
combinagao de um conjunto de coeficientes (51, P, . .., Bk) seja diferente de zero. Mas,
entretanto, essa estatistica nunca serda o melhor teste para determinar se um wunico
coeficiente é diferente de zero. Na verdade, a estatistica ¢ se apresenta como o teste
mais adequado para testar uma unica hipotese. Ademais, dado que as estatisticas
t também sao mais faceis de serem obtidas do que as estatisticas F', uma vez que,
por padrao, em todos os softwares econométricos e estatisticos, essas sao reportadas
juntamente com as demais estatisticas nas saidas da estimagao, nao ha razao para usar
uma estatistica F' para testar hipoteses sobre um wunico parametro.

Ed gretl: modelo 2 - O hd

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Anilise =

Teste no Modelo 1

Hipodtese nula: o parametro de regressdac & igual a Zero para price
Estatistica de teste: F(l, 71) = 53,3549, p-valor 3,23648e-010
A exclusdo de variaveis melhorou 0 de 3 critérios de informacédo.

Modelo 2: MQOC, usando as observagdes 1-75
Variavel dependente: sales

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const 64,8415 3,82701 16,94 7,88e-027 ®#x

advert 14,2492 4, 65828 3,059 0,0031 “ww

sg_advert -3,3658%9 1,23149 -2,733 0,0079 “ww
Média var. dependente T7,37467 D.P. wvar. dependente &6,488537
Soma resid. guadrados 2683, 411 E.PF. da regressao 6,104883
R—guadrado 0,138685 R—guadrado ajustado 0,114760
F(2, 72) 5,796562  B-valor (F) 0,004633
Log da wverossimilhanca -240,5712 Critério de Rkaike 487,1425
Critério de Schwarz 494, 0949 Critério Hannan-Quinn 489,9185

Figura 5.9: Resultado para o teste F'.

5.2 Modelos restrito e irrestrito

Nesta secao, um modelo restrito? log-log de demanda por cerveja sera estimado. Os
dados estao disponiveis no arquivo beer.gdt cujas varidveis estao armazenadas em
nivel. O modelo ¢é dado por:

In(q) = 81+ B2 In(pb) + B3 In (pl) + B4 In (pr) + 5 In (i) + e (5.5)

Assim, uma vez que as variaveis encontram-se na forma de nivel, a primeira

2Importante destacar que essa abordagem é de suma importancia para as funcoes Cobb-Douglas
uma vez que o somatorio dos parametros devem ser igual a um, i.e., « + § = 1. Portanto, modelos
empregando funcoes Cobb-Douglas caracterizam-se como sendo um modelo restrito.
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coisa a se fazer é transformar cada uma das varidveis para logaritmo natural ou
logaritmo neperiano. Para isso, bastar usar o comando Acrescentar>Logaritmos
das variaveis selecionadas, Figura 5.10. Logo apés a criacao dos logaritmos
neperiano das variaveis selecionadas a janela principal do gretl tera a aparéncia da
Figura 5.11.

Bl g - o X
Arquive  Ferramentas Dades  Ver | Acrescentar  Arnostra Modelo  Ajuda =]
beer.gdt Logaritmos das varidveis selecionadas ChUsers\alexa\Documents\gret]
n®1D Morme da variavel Descricdc  Quadrados das varidveis selecionadas

0 const

1 q litres of b

2 ph price of k

3 pl price of

4 pr price of r

5 i income (!

Padronizar varidveis selecionadas

Variavel indice

Varidvel aleatdria...

Dumrmies para o intervalo de observagdes

Dumrmnies para variavel discreta...

Definir nova varidvel...

Definir matriz...

@’— ==zfx@-f:§|;'u e

Figura 5.10: Obtendo o logaritmo das variaveis de interesse.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 61

Ed g — a x
Arquive  Ferramentas Dades Ver Acrescentar Amostra  Varidvel Modele  Ajuda |
beer.gdt* ChUsershalexa\Documents'gretl
n® D MNome da varidvel Descrigdo

0 const

1 q litres of beer consumed

2 ph price of beer (5)

3 pl price of other liquor (%)

4 pr price of remaining goods and services (an index)

5 i income ()

B I_q = logaritme de g

7 I_pb = logaritme de pb

2 I_pl = logaritme de pl

9 I_pr = logaritme de pr

10 I_i = logaritme de i

Sem data: Intervalo completo 1- 30

PEE~BQL F 8B

Figura 5.11: Janela principal com os logaritmos neperiano das variaveis selecionadas.

Agora se estd interessado em estimar um modelo mas com a restricao de que o
somatorio dos parametros (B, B3, B4 e B5 seja igual a zero, ou seja, By + [3 + [4 +
Bs = 0. Nesse caso, inicialmente estima um modelo irrestrito usando o comando
Modelo>Minimos Quadrados Ordinarios, Figura 1.12. Posteriormente, usa-se o
comando Testes>Restricoes lineares para informar ao gretl que a estimagao tem
como restricao que o somatorio dos parametros [y 5 deve ser igual a zero, ou seja,
estima-se um modelo restrito — Figura 5.13.
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Ed gretl: modelo 1 - O hd

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Anilise =

Modelo 1: MQOC, usando as observagdes 1-30
Variavel dependente: 14g

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const -3,24324 3, 74300 -0,8665  0,3945

1 pb —-1,02042 0,239042 —4,289 0,0002 #Ew

1pl -0,582934 0,560150 -1,041 0, 3080

1 pr 0,209545 0,0796926 2,629 0,0144 **

1 0,922864 0,415514 2,221 0,0358 #=
Média var. dependente 4,018531 D.P. wvar. dependente 0,133258
Soma resid. guadrados 0,089920 E.PF. da regressao 0,059973
R—guadrado 0,825389 R—guadrado ajustado 0,797451
F(4, 25) 29,54377  BE-valor (F) 3,80e-089
Log da wverossimilhanca 44,58235 Critério de Rkaike -79,1646%9
Critério de Schwarz -72,15871 Critério Hannan-Quinn -76,92342

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 8 (1_pl)

Figura 5.12: Resultados do modelo irrestrito de demanda por cerveja.

As restrigoes para o modelo restrito devem ser informadas manualmente com a
seguinte relagao: P = b [Lpb], B3 = b [Lpl], B4 = b [L.pr] e B5 = b [L.i]. Os resultados
para o modelo restrito sao apresentados na Figura 5.14. Note que o somatorio dos
coeficientes 3, 5 totaliza zero (—1,29939 + 0, 186816 + 0, 166742 + 0, 945829 = 0).

Especificar as restricdes:
(Consulte a Ajuda para crientagdes)

B[l pbl + b[1 pl] + b[1 pr] + b[1 i] = ©

] Usar bootstrap

Ajuda Cancelar oK

Figura 5.13: Restrigoes para o modelo restrito de demanda por cerveja.
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Ed gretl: restricgiec lineares — a x
8B A &
Restrigéo:

b[l pb] + b[1l pl] + b[1l pr] + b[1l _i] =0
Estatistica de teste: F(1l, 25) = 2,4%6%3, com p-valor = 0,12663%9

Eztimativas restritas:

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -4,79780 3,71350 -1,282 0,2078
1 pb -1,2993% 0,165738 -7,840 2,582-08 #%4
1 pl 0,186816 0,284383 0,656% 0,5170
1 pr 0,166742 0,0770752 2,163 0,0399 i
1 0,9458289 0,427047 2,215 0,0357 i
Erro padrd&o da regresséoc = 0,0616756

Figura 5.14: Resultados para o modelo restrito de demanda por cerveja.

5.3 Especificacao do modelo

Diversas questoes relacionadas a especificacao de um modelo serao abordadas nesta
secao. Inicialmente serda considerado o problema de viés de varidavel omitida. Isso
ocorre quando se omite variaveis independentes relevantes para o modelo. Uma variavel
independente é dita relevante quando essa afeta a média da variavel dependente. Mais
precisamente, quando se omite uma variavel relevante que estd correlacionada com
qualquer um dos outros regressores, o estimador de Minimos Quadrados sofre de viés
de varidvel omitida.

Por outro lado, incluir variaveis irrelevantes ao modelo também gera problema para
a estimagao. Ou seja, incluir regressores que nao afetam y (a variavel dependente) ou,
se afetam, nao correlacionados com os demais regressores. A inclusao de variaveis
independentes irrelevantes no modelo torna os Minimos Quadrados menos precisos do
que seriam — isso aumenta os erros-padrao, reduz o poder dos testes de hipoteses do
modelo bem com aumenta o tamanho dos intervalos de confianga do modelo.

Nesta segao, os exemplos irao usar o conjunto de dados edu_inc.gdt. O primeiro
modelo é dado por:

I_faminc; = By + B he; + Bz we; + €; (5.6)

em que [_faminc é o logaritmo neperiano da renda familiar, he sao os anos de
escolaridade do marido e we sao os anos de escolaridade da esposa. Sao estimadas
diversas variacoes desse modelo que incluem o niimero de criancas menores de 6 anos
no domicilio (kl6) e duas varidveis irrelevantes — x5 e x.

Os dados sao carregados no gretl, o logaritmo neperiano da renda familiar é
obtido e, entao, estima-se a Equacao 5.6, considerada a equacao “baseline”. Serao
estimados duas especificagoes, 1) uma especificagdo completa, ou seja, incluindo tanto
a escolaridade do marido quanto a escolaridade da esposa e; ii) uma especificagao em
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que a escolaridade

coloca-se os resultados das duas estimagoes em uma tnica janela (Figura 5.15).

64

da esposa é omitida. Uma vez estimada as duas especificacoes

ﬁ gretl: tabela de modelos

S 3% %
Eztimativas MQOC
Varidvel dependente: 1 faminc

(1)

COnSt 10, 26%*%
[(0,1220) (0

he 0,04385%%% 0
(0,008723) (o,

we 0,03503%%%
(0,01158)

n 428
Bd3. R**2 0,1673
inL -254,4

Erros padrdo entre parénteses
x gignificativo ao nivel de
#% gignificativo ao nivel de
###% gignificativo ao nivel de

(2)

10, 54%%%
,09209)

,0B13z# %%
007100)

428
0,1470
-260,0

10 por cento
5 por cento
1 por cento

Figura 5.15: Tabela de modelos.

Para conseguir a tabela da Figura 5.15 estima o modelo irrestrito, denominado
modelo 1. Na janela dos resultados do modelo execute o comando Arquivo>Salvar

para sessao como icone (Figura 5.16. Isso abrird a janela gretl:

visualizacgdo

de icones, Figura 5.17, que conterd um icone denominado Modelo 1. Siga os mesmos

passos para o modelo restrito e, assim, na janela gretl:

visualizagdo de icones

existirao dois icones — Modelo 1 e Modelo 2. Entao, para obter a Figura 5.15 arraste
o icone Modelo 1 para o icone Tabela de modelos bem como arraste o icone Modelo
2 para o icone Tabela de modelos. Observacao, arraste um icone por vez. Feito isso,
basta dar um duplo clique no icone Tabela de modelos para que a tabela da Figura

5.15 abra.
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“ gretl: modelo 1

Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  Lale

[ satvar coma... acoes 1-428

Salvar para sessdo comoe icone

Salvar como icone e sair padrao razdo-t p-valor
& Imprimir... . [T T

Vi I N L9855 54,14 4,22e-26

isualizar como equacio 72260 5,028 7,33e-07

K Fechar Cirl+W | 5843 3,369 0,0008
Média var. dependente 11,31194 D.P. wvar. dependente
Soma resid. guadrados 82,26476 E.PF. da regressao
R—guadrado 0,171174 R—guadrado ajustado
F(2, 425) 43,88664  P-valor (F)

Log da wvero
Critério de

ssimilhanca —-254,3811
Schwarz 526,9395

Critério de Rkaike
Critério Hannan-Quinn

Figura 5.16: Salvar para sessao como icone.

“ gretl: visualizagdo de icones

]

Informagao
dos dados

Tabela de
modelos

[
1] A
Z|

Conjunto
de dados

AIEIC

A

Loy

Escalares

Motas

Figura 5.17: Visualizacao de icones.

- a

ol

Correlagées

i

Meodelo 1

X
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A seguir apresenta-se a tabela comparativa para a estimacao das 5 diferentes
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especificagoes, Figura 5.18.

Ed gretl: tabela de modelos - O *

BE&E DA% B
Estimativas MQOC
Variavel dependente: 1 faminc

(1) (2) (3) (4) (=3
const 10,26%%% 10, 54%%% 10,24%%% 10,24%%% 10,31%%%
(0,1220) (0,08209) (0,1210) (0,1214) (0,1165)
he 0,04385%%%  (,06132%4*%*  (,04482%%*  (,04602%%*  (,Q51TLl**=*
(0, 008723) (0, 007100) (0, 008635) (0,01355) (0,01329)
we 0,03803%4% 0,04211%*%  Q,04922%%
(0,01158) (0, 01150) (0,02470)
klé -0,1733%%%  _Q,1724%*%*  _0,LE9Q0%4*
(0,05423) (0,05468) (0,05484)
xtra_ x5 0,005388 -0,03214%%
(0,02431) (0,01543)
xtra_x6 -0,006937 0,03093%4%
(0,02148) (0, 01007)
n 428 428 428 428 428
adj. R**2 0,1673 0,1470 0,1849 0,1813 0,1756
1nL -254,4 -260,0 -249,3 -249,2 -251,2

Erros padrdo entre parénteses

& gignificativo ao nivel de 10 por cento
** gignificativo ao nivel de 5 por cento
**% gijgnificativo ao nivel de 1 por cento

Figura 5.18: Tabela de modelos.

Note que, do Modelo 1 para o Modelo 2, houve a exclusao de uma variavel
relevante da especificagao, a varidvel we. Assim, o R? ajustado ficou menor (passou de
0,1673 para 0,1470). Ou seja, o poder de explica¢ao do modelo ficou menor ao se excluir
uma variavel independente relevante para o modelo. Por outro lado, comparando o
Modelo 1 com o Modelo 3 percebe-se que a inclusao de uma variavel independente
relevante para o modelo eleva o poder de explicacdo. Pois o R* ajustado passou de
0,1673 para 0, 1849.

Ao contrario, a inclusao de variaveis independentes irrelevantes para o modelo irao,
como supracitado, aumentar os erros-padrao, reduzir o poder dos testes de hipdoteses do
modelo, aumentar o tamanho dos intervalos de confianca do modelo bem como reduzir o
poder de explicacao do modelo. Comparando o Modelo 3 com o Modelo 4 percebe-se
que a inclusao dos regressores rtra_rb e xtra_r6 nao afetam a variavel dependente, mas
aumenta os erros-padrao. Por outro lado, o comparativo entre o Modelo 3 ¢ Modelo
5 nota-se que a exclusao do regressor we e a inclusao dos regressores ztra_zb e xtra_x6
torna esses dois regressores significativos, entretanto, como sao irrelevantes para o
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modelo, provocam o aumento dos erros-padrao das demais varidveis do modelo.

5.4 Selecao do modelo

Um desafio para todo estudo empirico é a escolha de um modelo apropriado. A omissao
de variaveis relevantes que estao correlacionadas com as demais variaveis faz com que
os Minimos Quadrados sejam tendenciosos e inconsistentes.®> A inclusao de varidveis
irrelevantes reduz a precisao dos Minimos Quadrados. Assim, do ponto de vista
puramente técnico, é importante estimar um modelo que contenha todas as variaveis
relevantes necessarias e nenhuma irrelevante. Além disso, é de suma importancia a
adogao de uma forma funcional (uma especificagdo) adequada. Entretanto, destaca-se
que nao existe nenhum conjunto de regras mecénicas que se possa seguir para garantir
que o modelo seja especificado corretamente, mas ha algumas coisas que se pode fazer
para aumentar as chances de ter um modelo adequado para usar nas tomadas de
decisoes.
A seguir tém-se algumas regras de ouro que podem auxiliar estudos empiricos:

1. Use a literatura pregressa bem como a teoria econdmica para selecionar uma
forma funcional. Por exemplo, se estiver estimando uma funcao de producao de
curto prazo, a teoria economica sugere que os retornos de produgao diminuem.
Portanto, deve-se escolher uma forma funcional que permita retornos de producao
decrescente e, nesse caso, adota-se uma forma funcional do tipo log-log;

2. Se os parametros estimados tiverem sinais opostos ou magnitudes nao razoaveis
ao esperado pela literatura pregressa, é prudente reavaliar a forma funcional ou
se uma ou mais variaveis relevantes foram omitidas;

3. Pode-se realizar testes de hipoteses conjuntas para detectar a inclusao de
conjuntos de variaveis irrelevantes. O teste nao é infalivel, pois sempre ha a
probabilidade positiva de que o erro do tipo 1 ou do tipo 2 esteja sendo cometido;

4. Pode-se usar as regras de selecao de modelo para encontrar conjuntos de
regressores que sao “6timos” em termos de um trade-off estimado de viés/precisao
€;

5. Pode-se usar um teste RESET para detectar possivel especificacao incorreta da
forma funcional.

Nesta se¢ao, serao apresentado alguns comandos do gretl para ajudar com as duas
ultimas regras de ouro: selecao de modelo e teste RESET. Ademais, considera-se trés
regras para selecio de modelo: R?, AIC e SC. Porém, destaca-se que nao se estd
recomendando a aplicagao dessas trés regras, pois ha muitos problemas estatisticos
causados pelo uso da amostra para estimar, especificar e testar hipéteses em um modelo,
mas as vezes se tém poucas opgoes.

3Dada a hipétese de que u; segue a distribuicdo normal, os estimadores de Minimos Quadrados
Ordindrios tém, entre outras, a seguinte propriedade: Sao consistentes; & medida que o tamanho da
amostra aumenta indefinidamente, os estimadores convergem para os verdadeiros valores da populagao.
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5.4.1 R? ajustado

O coeficiente de determinacao R? usual é “ajustado” — R? — para impor uma penalidade
quando uma variavel independente é adicionada ao modelo. Adicionar uma variavel
independente com qualquer correlagao com a variavel dependente y sempre reduz a
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e aumenta o valor do R? usual. Por sua vez,
com a versdo “ajustada”, i.e., R?, a melhoria no ajuste pode ser penalizada e pode ser
menor a medida que variaveis independentes sao adicionadas ao modelo. A férmula é:

SQE /(n — k)
STQ/(n — 1)
em que SQE ¢ a Soma dos Quadrados Explicados, STQ ¢ a Soma Total dos Quadrados,
n caracteriza-se como sendo o numero de observacoes e k corresponde ao grau de
liberdade.

Destaca-se que uma desvantagem em usar o R? — R? ajustado ou R? barra — como
regra de selecao de modelo é que a penalidade imposta por essa regra a cada regressor
adicionado é muito pequena em média. Assim, esse critério de selegao de modelo tende
a levar a modelos que contém variaveis independentes irrelevantes.

R*=1-

(5.7)

5.4.2 Critério de informacao

Por padrao, o gretl calcula o Critério de Informacao Akaike (AIC) e o Critério de
Schwarz (SC), esse tltimo é também conhecido como Bayesian Information Criterion
(BIC), e os inclui na saida da regressao padrao. Os valores que o gretl reporta
sdo baseados na maximizacdo de uma func¢do de verossimilhanga logaritmica (erros
normais). Esses dois critérios sao utilizados como regras para a selegao de modelo. As
formulas desses critérios sao:

AIC=In(SQE/n)+2k/n (5.8)

SC=BIC=In(SQE/n)+k1In(n)/n (5.9)

em que SQE corresponde a Soma dos Quadrados Explicados, n caracteriza-se como
sendo o nimero de observacoes e, por sua vez, k representa o grau de liberdade.

Para proceder a selecao de modelo deve-se calcular AIC ou SC para cada modelo
em consideracao e escolher o modelo que minimiza o critério desejado. Lembre-se que
os modelos devem ser estimados utilizando-se o mesmo niimero de observacoes, i.e., n.
Assim, uma vez que o tamanho da amostra deve ser mantido constante ao usar regras
de selegao de modelo, percebe-se que os dois critérios (AIC ou BIC) levarao exatamente
a mesma escolha do modelo.

5.4.3 teste RESET

O teste RESET ¢ utilizado para checar se a forma funcional empregada é adequada. A
hipétese nula (Hp) é que a forma funcional é adequada enquanto a hip6tese alternativa
(H; ou H,) implica que a forma funcional ndo é adequada. O teste RESET envolve
calcular algumas regressoes e calcular uma estatistica F.

Considere o seguinte modelo:

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 69

Yi = b1+ Paxio + B3z + & (5.10)

E as seguintes hipoteses:

Ho: Ey|xio, xi3] = b1+ Paxio + P33
H; : nao Hy

Se Hy for rejeitado implica que a forma funcional empregada nao é suportada pelos
dados. Para proceder este teste, primeiramente estime a Equacao 5.10 usando Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) e salve os valores previstos, g;. Entao, eleve os valores
previstos g; ao quadrado e ao cubo e os adicionem ao modelo:

Yi = ﬁ1+52$i2+53$i3+71?3¢2+6i
Yi = 51+521’i2+5333i3+71ﬁ¢2+’72Q?+6i

As hipétese nulas a testar contra a hipdtese alternativa (H; : ndo Hp) sdo:

Ho: =0
Hop: 71 =7%=0

Para realizar o teste RESET use o comando Testes>RESET de Ramsey
na janela com os resultados da regressao apds a estimacao do modelo por Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO), conforme a Figura 5.19.
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Ed Modelo 1

Arquive  Editar

Modelo 1: MM
Variavel dep:¢

Média wvar. de
Soma resid. ¢
R—guadrado
F(2, 425)

Log da wveros:
Critério de !

Testes  Salvar  Graficos  Analize

(&3]

Omitir variaveis

Acrescentar variaveis

Soma de coeficientes razao-t p-valor
Restricdes lineares T TTTTTTTTTTTTTTOT
54,14 4,22e-26
Mao-linearidade (quadrados) 5,028 T,33e-07
T . . 3,36 0,0008

MNao-linearidade {logaritmos) 38 ’
RESET de Ramsey ar. dependente

o a regressao
Heteroscedasticidade * bado ajustado
Marmalidade dos residuas r (F)

Teste de Chow

io de Akaike
io Hannan-Quinn

Figura 5.19: Teste RESET de Ramsey.

51%,571e

70

Ao clicar em RESET de Ramsey abrird uma janela igual a da Figura 5.20.
Observe que nessa janela estao disponiveis as seguintes opgoes: i) quadrados e cubos;
ii) apenas quadrados; iii) apenas cubos e; iv) todas as variantes. Inicialmente
realiza-se um teste apenas quadrados e, a seguir, um teste para quadrados e cubos.

Figura 5.20: Janela para o teste de especificacao RESET.

ﬁ gretl: saida do teste RESET

Teste de especificagdo RESET

() apenas quadrados

() apenas cubos

() todas as variantes

Ajuda Cancelar

oK

Os resultados do teste RESET para a Equagao 5.6 sao os seguintes (Figuras 5.21 e

5.22):
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Ed gretl: saida do teste RESET - O

B & DA
LY
Regressdo auxiliar para o teste de especificacgdo RESET

MQC, usando as observacdes 1-428
Variavel dependente: 1 faminc

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const -31,5747 43,5655 -0,7248 00,4690
he -0,352788 0,413096 -0,8540  0,3936
we -0,31891%9 0,37081& -0,8547 0,3932
vhat~2 0,401156 0,417704 0,9604 0,3374
Estatistica de teste: F = 0,522337,
com p-valor = P(F(l,424) > 0,922337) = 0,337

Figura 5.21: Teste RESET apenas quadrados.

Ed gretl: saida do teste RESET - O

B & DA
LY
Regressdo auxiliar para o teste de especificacgdo RESET

MQC, usando as observacdes 1-428
Variavel dependente: 1 faminc

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const —-§885,31 4027, 35 -1,710 0,0881
he 46,4911 27,1131 -1,715 0,0871
we 41,3738 24,1270 -1,715 0,0871
yhat"2 93,8897 54,9336 1,708 0,0882
vhat”3 -2,76854 1,62674 -1,702 0,0895

Estatistica de teste: F = 1,511458,
com p-valor = P(F(2,423) > 1,91146) = 0,149

Figura 5.22: Teste RESET quadrados e cubos.
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Pelas Figuras 5.21 e 5.22 nota-se que a adequagao da forma funcional nao é rejeitada
ao nivel de significancia de 5% para ambos os testes. Uma vez que os p-valores foram,
respectivamente, 0,337 e 0, 149.

5.4.4 Colinearidade

As estatisticas descritivas de um conjunto de dados podem fornecer informacoes tteis
sobre os dados, servindo a varios propositos. Por exemplo, se houver algum problema
com o conjunto de dados, as estatisticas descritivas podem fornecer alguma indicagao.
O tamanho da amostra é o esperado? A média, o minimo e o maximo sao razoaveis?
Caso contrario, precisa-se fazer algum trabalho investigativo. Além disso, ao observar
as estatisticas descritivas se tem uma ideia de como as variaveis foram dimensionadas.
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Isso é de suma importancia quando se trata de extrair sentido economico dos resultados.

A magnitude dos coeficientes faz sentido? Por meio das estatisticas descritivas também

é possivel identificar variaveis discretas, que requerem algum cuidado na interpretacao.
O comando Ver>Estatisticas descritivas incluem as seguintes estatisticas:

1.

® N o otk W

Média;

Mediana;

Minimo (Min);

Méximo (Max);

Desvio padrao (D.P.);
Coeficiente de variagao (CV);
Assimetria e;

Excesso de curtose.

O comando Ver>Matriz de correlagao calcula a correlacao simples entre as
variaveis. Isso pode ser ttil para obter uma compreensao inicial se as varidveis sao
altamente colineares ou nao. Embora outras medidas sejam mais tteis, nunca é demais
olhar para as correlagoes. Qualquer um desses dois comandos podem ser usado com
uma lista de variaveis selecionadas para limitar a quantidade de varidveis resumidas ou
correlacionadas. Por exemplo, usando a base de dados rice5.gdt, na Figura 5.23 foram
selecionadas previamente apenas as variaveis firm, area, fert, labor, prod e year,
sombreadas de azul claro, para a obtencao das estatisticas descritivas e correlacao.

Ed et - [m] *
Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra Modele  Ajuda =]
riced.gdt Ch\Users\alexa\Documents'gret!
n® D MNome da variavel Descricdo

0 const

1 firm Firm number {1 to 44)

2 dateid Year

3 area Area planted to rice (hectares)

4 fert Fertilizer applied (kilograms)

5 labor Hired + family labor (person days)

6 prod Rice production (tonnes)

7 year Year

Painel: Intervalo completo 1:1 - 44:2 (unidade:periodo)

T ~ 3 %l 2 8B

Figura 5.23: Janela principal com as varidveis de interesse selecionadas.
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Considere o exemplo de produgao de arroz (dados contidos no arquivo rice5.gdt).
Esse é um modelo log-log de producao (toneladas de arroz) que depende da drea
cultivada (hectares), mao de obra (pessoa-dia) e fertilizante (quilogramas).

In (prod) = 1 + B2 In (area) + B3 In (labor) + By In(fert) + e (5.11)

A Figura 5.24 apresenta as principais estatisticas descritivas (média, mediana,
desvio padrao (D.P.), Minimo e Mdximo) para as varidveis em nivel, ou seja, antes
da transformacao logaritmica:

ﬁ gretl: estatisticas descritivas - O *

% WERE N B
Média Mediana D.P. Min Max

firm 22,50 22,50 12,77 1,000 44,00

area 2,120 1,750 1,420 0, 2000 5,500

fert 176, 4 128,7 154,3 10,00 595,7

labor 107, 4 90,50 71,12 11,00 381,0

prod €,169 4,995 4,849 0, 6000 21,07

year 1994 1994 0,502%9 1993 1994

Figura 5.24: Tabela de estatisticas descritivas.

Por sua vez, a matriz de correlagdo para o mesmo conjunto de varidveis (menos
a varidvel firm) estd demonstrada na Figura 5.25. Nota-se por essa matriz que as
variaveis na amostra sao altamente correlacionadas. Por exemplo, a correlagao entre
area e labor ¢é de 0,9093. Quanto maior a area da fazenda maior o emprego de mao
de obra. Nenhuma surpresa!

ﬁ gretl: matriz de correlagio - O *
B & DA™ &
Coeficientes de Correlacdc, usando as observacdes 1:1 - 44:2
5% wvalor critico (bicaudal) = 0,209 para n = 88
area fert labor prod year
1,0000 00,8531 0,9083 0,8347 -0,0056 area
1,0000 00,3656 0,8584 0,048l fert
1,0000 0,8865 -0,0002 lakox
1,0000 -0,043% prod

1,0000 year

Figura 5.25: Matriz de correlacao para as variaveis em nivel.

Tomar o logaritmo das variaveis nao provocara grandes mudancas nas correlagoes.
As correlagoes entre os logaritmos das varidveis sao apresentados na Figura 5.26. A
correlagao entre In (area) e In (labor) na verdade aumenta ligeiramente de 0, 9093 para
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0, 9320.
ﬁ gretl: matriz de correlagio - O *
B & DA &
Coeficientes de Correlacdc, usando as observacdes 1:1 - 44:2
5% wvalor critico (bicaudal) = 0,209 para n = 88
1l _area 1 fert 1 labor 1 prod year
1,0000 0,8387 0,9320 0,885¢& -0,0048 1 _area
1,0000 0,8750 0,8981 0,0343 1_fert
1,0000 0,9130 -0,0405 1 labor
1,0000 -0,0784 1 prod

1,0000 year

Figura 5.26: Matriz de correlagao para o logaritmo das variaveis.

O modelo de producao de arroz, Equacao 5.11, é estimado para o ano de 1994 e os
resultados sao apresentados na Figura 5.27. Para estimar o modelo apenas para o ano
de 1994 utiliza-se os seguintes comando no console do gretl.

smpl (year == 1994) ——restrict

m_1994 < — ols | prod const | area 1 labor 1 fert

omit l_area 1 _labor ——test—only

Ed console Gretl — a x

BE DA% a0 =
m 1994: MQO, usando as observacdes 1-44
Varidwvel dependente: 1 prod

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -1,94729 0,733487 -2,637 0,0118 &
1 area 0,210607 0,182074 1,157 0,2543
1 labor 0,377584 0,255058 1,480 0,1466
1 fert 0,343335 0,127998 2,632 0,0l08 &%
Média war. dependente 1,457871 D.P. war. dependente 0,852785
Soma resid. quadrados 3,924527 E.P. da regresséio 0,313230
R-quadrado 0,874501 R-quadrado ajustado 0,86508%9
F(3, 40) 92,90839  P-valor (F) 4,53e-18
Log da verossimilhanca —-9,26052%5 Critério de RLkaike 26,52106
Critério de Schwarz 33,65782 Critério Hanman-Quinn 29,16771

Figura 5.27: Resultados do modelo de producao de arroz.

Nota-se da Figura 5.27 que além da constante a tnica variavel significativa foi
[_fert, ao nivel de 5%. A estatistica F é de 92,90939 com p-valor de 4,53e-18, bem
abaixo de 1%. O coeficiente de determinacao R? é de 0,874501, que parece bastante
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grande. A significancia conjunta de 5 e 3 é testada usando o comando omit, Figura
5.28. Os coeficientes sao conjuntamente diferentes de zero uma vez que o p-valor para
este teste foi 0,00214705. Assim, pode-se rejeitar a hipdtese nula de By = 3 = 0 ao
nivel de significancia de 1%, pois 0,00214705 < 0, 01.

Ed console Gretl - O *
HEEDA%&0 B
? omit 1 _area 1_labkor —-test-only -

Teste no Modelo 4

Hipotese nula: o5 parametros de regressiao para as variaveis valem zero.
1 area, 1 labkor
Estatistica de teste: F(2, 40) = 7,1918, p-valor 0,00214705

Figura 5.28: Significancia conjunta de (3 e fs.

Finalmente, a colinearidade é examinada usando a funcao vif apds a regressao.
vif significa Variance Inflation Factor (Fator de Inflacao de Variancia) e é usado como
um diagnédstico de colinearidade por muitos softwares, incluindo o gretl. A funcao
vif estd relacionada com a recomendagao de Hill et al. (2018) p.(91) que sugere
usar o coeficiente de determinacao R? de regressoes auxiliares para determinar até que
ponto cada variavel independente pode ser explicada como funcoes lineares das outras
varidveis independentes. A funcao vif regride x; contra todas as outras varidveis
independentes e compara o R? da regressao auxiliar com 10. Se RJQ- exceder 10 havera
evidéncia de um problema de colinearidade.

O vif; relata as mesmas informacoes, mas de uma forma menos direta. O vif
associado ao j-ésimo regressor é calculado da seguinte forma:

que é uma funcao apenas de R? da j-ésima regressao auxiliar. Ademais, observe que
quando R? > 0,9, o vif; > 10. Portanto, a regra pratica para as duas regras ¢, na
verdade, a mesma. Um vif; maior que 10 é equivalente a um RJQ- maior que 0,9 da
regressao auxiliar. Para realizar o teste de colinearidade, estime o modelo e, na janela
do modelo, use o comando Analise>Colinearidade, Figura 5.29, e os resultados
aparecerao na saida do gretl.
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B 1904 — O %

Arquive  Editar  Testes Salvar  Graficos  Analise  LaTe =

m 1994: MQO, usando as observact

Muostrar efetive, ajustado, residucs
Varidwvel dependente: 1 prod

Previsdes...
coeficiente Exrro Intervales de confianga para os coeficientes
_____________________________ " Elipse de confianga...
iDZiZa _é:jiziz.? g:;; Matriz de covaridncias dos coeficientes
1 labor 0,377584 0,2t Colinearidade
1_ferc 0,343335 0,12 QObservagdes influentes

AMOWA
Média war. dependente 1,457871

Soma resid. gquadrados 3,924527  Bootstrap..

R-quadrado 0,874501 E-quadrado ajustado 0,865089
F{3, 40) 92,8083%9 P-valor (F) 4,53e-18
Log da verossimilhanca —-9,26052%5 Critério de RLkaike 26,52106
Critério de Schwarz 33,65782 Critério Hanman-Quinn 29,1771

Excluindo a constante, a waridvel com maior p-wvalor foi & (1 area)

Teste de ndo-linearidade (guadrados) -
Hipdtese nula: a relacdoc € linear
Estatistica de teste: LM = 0,8975323
com p-valor = P{Qui-quadrado({3) > 0,975323) = 0,807223

Teste de ndo-linearidade (logaritmos) -
Hipdtese nula: a relacdoc € linear
Estatistica de teste: LM = 1,7358
com p-valor = P({Qui-quadrado({2) > 1,7358) = 0,419833

Figura 5.29: Janela do modelo de regressao.
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Ed gretl: colinearidade — a x
= SN &
Fatores de Inflacionamento da Varidncia (VIF)

Valor minimo possivel = 1,0

Valores > 10,0 podem indicar um problema de colinearidade

1 area S,149
1 labkor 17,734
1 ferc 7,684
VIF(j) = 1/{(1 - R(j)"*2), onde R(j) & o coeficiente de correlacgdoc miltipla

entre a varidvel j e a outra wvaridvel independente
Diagnésticos de colinearidade de Belsley-Kuh-Welsch:
proporgdes de varidncia

lamlzda cond const 1 area 1 labor 1 fert
3,443 1,000 0,000 0,004 0,000 0,000
0,549 2,504 0,001 0,116 0,000 0,000
0,008 23,381 0,241 0,277 0,002 0,544
0,001 54,279 0,757 0,803 0,958 0,455

lambda = Autovalores inversa da matriz de covaridncia (smallest is 0,00116876)
cond = indice de condigio
nota: as colunas de proporgdo da varidncia somam 1

De acordo com BEW, cond »= 30 indica uma gquase depend&ncia linear "forte", e cond
entre 10 & 30 indica que & "moderadamente forte". Estimativas de pardmetros cuja
varidncia estéd principalmente associada a valores problematicos de cond podem ser
consideradas problematicas.

Quantidade de indices de condigdo »>= 30: 1
Proporgbes de waridncia »= 0,5 associadas com cond >=30:

const 1 area 1 labor
0,757 0,803 0,958
Quantidade de indices de condigdo »>= 10: 2
Proporgbes de waridncia »= 0,5 associadas com cond >=10:

const 1 area 1 labor 1 fert
0,959 0,880 1,000 0,59

]

Figura 5.30: Resultados para o teste de colinearidade.

Mais uma vez, a saida do gretl é bastante informativa, fornece o limite para alta
colinearidade (vif; > 10) e a relac@o entre vif; e RJQ-. Pela Figura 5.30 nota-se que
esses dados sao altamente colineares com o fator de inflacao de variancia — vif — para
a variavel independente [_labor acima do limite.

Para obter as estimativas dos intervalos de confianca para cada uma das inclinagoes,
ou seja, para cada um dos coeficientes, use o comando Analise>Intervalos de
confianca para os coeficientes, na janela do modelo (Figura 5.31). Isso abrira
a janela da Figura 5.32.
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B m_1004 - O x

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  Lale |1j

m 1994: MQC, usando as observagd

Mostrar efetivo, ajustado, residuos
Variavel dependente: 1 prod

Previsdes...
coeficiente erro Intervalos de confianca para os coeficientes
_____________________________ ~  Elipse de confianga...
202?;& _é:zizzﬁz? g:z& Matriz de covaridncias dos coeficientes
1_labor 0,377584 0,2t Colinearidade
1_ferc 0,343335 0,1 Observaces influentes

. AMOVA
Media wvar. dependente 1,45787]

Soma resid. guadrados 3,924527 Bootstrap..

R—guadrado 0,874501 RE—guadrado ajustado 0, 565089
Fi(3, 40) 92,90939 P-wvalor (F) 4,53e-18
Log da wverossimilhanca -9,26052% Critério de Rkaike 26,52106
Critério de Schwarz 33,65782 Critério Hannan-Quinn 29,16771

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 8 (1 area)

Teste de ndc-linearidade (guadrados) -
Hipdtese nula: a relagdo & linear
Estatistica de teste: LM = 0,975323
com p-valor = P(Qui-guadrado(3) > 0,975323) = 0,807223

Teste de ndc-linearidade (logaritmos) -
Hipdtese nula: a relagdo & linear
Estatistica de teste: LM = 1,7358
com p-valor = P(Qui-gquadradeo(2) > 1,7358) = 0,419833

Figura 5.31: Janela do modelo de regressao.

“ gretl: intervales de confianga para os coeficientes — O *
= =SSN &
t(40, 0,025) = 2,021
Variavel Coeficiente 895% Intervalo de Confianca
const -1,94729 -3,43982 -0,45474%9
1 area 0,210807 -0,157378 0,578592
1 lakor 0,377584 -0,137907 0,893075
1 fert 0,343335 0,0846404 0,6802029

Figura 5.32: Intervalos de confianca para os coeficientes.
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Uma sugestao para contornar o problema da colinearidade é impor restricoes aos
parametros do modelo. Por exemplo, suponha que se saiba que os retornos da producao
de arroz sejam constantes. Isso implica entao, a seguinte restricao sobre os parametros
do modelo: s+ f5+ B4 = 1. Ou seja, o somatdrio de oy é igual a unidade (1), Figura
5.33. Para estimar um modelo restrito veja a Secao 5.2. Note da Figura 5.33 que o
somatoério dos coeficientes de 5,4, = 1, pois 0, 226228 + 0, 483419 + 0, 290253 = 1.

Ed gretl: restricges lineares - O hd
B & DA B
Restrigdo:

B[1_area] + bB[1_labkor] + bB[1_fert] = 1
Estatistica de teste: F(l, 40) = 1,04387, com p-valor = 0,313062

Estimativas restritas:

coeficiente erro padrao razao-t p-valor
const -2,18830 0,T06472 -3,069 0,0038 #®%
1 area 0,226228 0,181528 1,246 0,2187
1 lakor 0,483419 0,233200 2,073 0,0445 al
1 fert 0,290353 0,117086 2,480 0,0173 #=

Erro padréo da regressaoc = 0,313398

Figura 5.33: Estimativas do modelo restrito.

A restrigdo como hipdtese nula (Hy) nao é rejeita ao nivel de 5%, uma vez que
reportou um p-valor igual a 0,313062. Ademais, no modelo restrito a varidvel
independente 1_labor passou a ser significativa.

Por fim, repete-se a estimativa do modelo de producao de arroz usando a amostra
completa, ou seja, usando os dados para os anos de 1993 e 1994. Além disso, calcula-se
o fator de inflacao de variancia vif bem como os intervalos de confianca de 95% para

esse novo modelo. Os resultados para esta nova regressao sao apresentados na Figura
5.34.
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ﬁ gretl: modelo 1

- O
Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise
Modelo 1: MQC agrupado, usando 88 cobservagbes
Incluidas 44 unidades de corte transversal
Comprimento da série temporal = 2
Variavel dependente: 1 prod
coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const -1,8694 0,456543 —-4,085 9,68e-05 *#%

1 _area 0,210789 0,108286 1,947 0,054%9 .

1 lakor 0,399872 0,130650 3,059 0,0030 ok

1 fertc 0,31945¢& 0,0635063 5,030 2,T4e-0g *#%
Média var. dependente 1,520993 D.P. wvar. dependente 0,8059932
Soma resid. guadrados 6,B898693 E.PF. da regressao 0,286579
R—guadrado 0,8759121 R—guadrado ajustado 0,874804
F(3, ©84) 203,68369 P-wvalor (F) 1,99=-38
Log da wverossimilhanca -12,84238 Critério de Rkaike 33,68476
Critério de Schwarz 43,559411 Critério Hannan-Quinn 37,67699
rd 0,017623 Durkin-Watson 0,979821

Figura 5.34: Resultados para o modelo de producao de arroz full.

80

Por sua vez, a Figura 5.35 apresenta os novos intervalos de confianca a 95% para os
coeficientes. Enquanto a saida para o teste de colinearidade é apresentado na Figura
5.36. Destaca-se que o vif da variavel 1_labor caiu de 17,734 para 10,051, ou seja, é
melhor do que o modelo para o ano de 1994. Todavia, ainda sinaliza um problema de
colinearidade uma vez que é maior do que 10.

ﬁ gretl: intervalos de cenfianga para os coeficientes

@& ma

t (84, 0,025) = 1,989
Variavel

const
1l _area
1 labor
1 fert

Figura 5.35: Intervalos de confianca para o modelo de producao de arroz full.

Coeficiente

95% Intervalo de Confianca

-2,77728 -0,961510
-0,00454521 0,426127
0,139861 0,659483
0,193166 0,445745
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Ed gretl: colinearidade — a x
I &
Fatores de Inflacionamento da Varidncia (VIF)

Valor minimo possivel = 1,0

Valores > 10,0 podem indicar um problema de colinearidade

1 area 7,705
1 labkor 10,051
1 fert 4,455
VIF(j) = 1/{(1 - R(j)"*2), onde R(j) & o coeficiente de correlacgdoc miltipla

entre a varidvel j e a outra wvaridvel independente
Diagnésticos de colinearidade de Belsley-Kuh-Welsch:
proporgdes de varidncia

lamlzda cond const 1 area 1 labor 1 fert
3,442 1,000 0,000 0,004 0,000 0,001
0,549 2,505 0,001 0,138 0,000 0,000
0,008 21,187 0,154 0,156 0,018 0,860
0,002 44,413 0,845 0,662 0 2 0,139

lambda = Autovalores inversa da matriz de covaridncia (smallest is 0,001744%9%
cond = indice de condigio
nota: as colunas de proporgdo da varidncia somam 1

De acordo com BEW, cond »= 30 indica uma gquase depend&ncia linear "forte", e cond
entre 10 & 30 indica que & "moderadamente forte". Estimativas de pardmetros cuja
varidncia estéd principalmente associada a valores problematicos de cond podem ser
consideradas problematicas.

Quantidade de indices de condigdo »>= 30: 1
Proporgbes de waridncia »= 0,5 associadas com cond >=30:

const 1 area 1 labor
0,845 0,662 0,982

Quantidade de indices de condigdo »>= 10: 2
Proporgbes de waridncia »= 0,5 associadas com cond >=10:

const 1 area 1 labor 1 fert
0,959 0,858 1,000 0,959

Figura 5.36: Teste de colinearidade do modelo de producao de arroz full.

5.4.5 Minimos quadrados nao-linear

A nao linearidade nos parametros bem como um termo de erro aditivo implica que o
modelo nao pode ser estimado por Minimos Quadrados Ordinarios mas, na realidade,
esses dois problemas sinalizam para estimativas de Minimos Quadrados Nao-Linear. A
seguir, estima-se um modelo usando o estimador de Minimos Quadrados Nao-Linear.

ye = B + P ria+ e (5.13)

Uma vez que o parametro é elevado ao quadrado (3?) e o termo de erro é aditivo,
este modelo é um candidato para estimacao nao-linear de minimos quadrados, pois o
minimo da funcao da soma dos erros quadrados nao pode ser resolvido analiticamente
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para § em termos dos dados. Assim, uma solu¢ao numérica para as equagoes normais
de minimos quadrados deve ser encontrada.

Destaca-se que os Minimos Quadrados Nao-Linear, bem como outros estimadores
nao-linear, usam métodos numéricos, em vez de métodos analiticos, para minimizar
a funcao objetivo da soma dos erros quadrados. Assim, os Minimos Quadrados
Nao-Lineares requerem mais poder computacional do que a estimativa linear,
entretanto, atualmente isso nao ¢é uma grande restricao devido ao avango
computacional.

No gretl, para estimar um modelo de Minimos Quadrados Nao-Linear o usuario
deve especificar a funcao de regressao. Essa contera varidaveis nomeadas no conjunto
de dados e um conjunto de parametros nomeados pelo usuario. Esses parametros
devem ser declarados e informado seus valores (os palpites do usudrio quanto ao valor
que os parametros devam assumir). Opcionalmente, pode-se fornecer as derivadas
analiticas da funcao de regressao em relacao a cada um dos parametros que determinam
a direcao da proxima etapa. Porém, se essas derivadas nao forem fornecidas, deve-se
fornecer uma lista dos parametros a serem estimados (separados por espago ou virgula)
e precedidos da palavra-chave params. Ja a tolerancia, o critério para o encerramento
do procedimento de estimativa iterativa, pode ser ajustada usando o comando set.

A Equacao 5.13 serd estimada usando o conjunto de dados nlls.gdt. Com essa base
carregada no gretl, use o comando Modelo>Minimos Quadrados Nao-Linear
(NLS), Figura 5.37. Isso abrird uma janela igual a da Figura 5.38 onde sera passada
a estrutura do modelo a ser estimado. Ou seja:

1. A primeira linha fornece o valor inicial (o palpite do usudrio) do parametro b
como 1;

2. A segunda linha define a estrutura do modelo a ser estimado e;

3. A terceira linha fornece a lista dos parametros, que no presente caso é apenas
um, b.
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ﬂgretl _ O %
Arquive  Ferramentas  Dados  Ver Acrescentar  Amostra  Varidvel  Modele  Ajuda |1i|
nlls.gdt Minimos Quadrados Ordinarios shgretl
n®ID MNaome da varidvel Descrigdo Variaveis instrumentais »

0 const Outros modelos lineares >

b ] X! Variével limitada dependent >

5 o2 w2 ariavel limitada dependente

3 y Y

Estimacgdo robusta >
Minimos Quadrados Mao-Linear (NLS)
Maxima verossimilhanga

GMM

Equagdes simultidneas

State space model

Sem data: Intervalo complete 1- 20

m 2 B o~ S 1 8 8B

Figura 5.37: Minimos Quadrados Nao-Linear (NLS).
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ﬁ gretl: minimos quadrados ndo-lineares >

MLS: Especificar a fungdo, e derivadas se possivel:
(Consulte a Ajuda para orientagfes)
clique com o botéoe direito para acessar atalhos

scalar b =1
v = b*xl + b"2%x2
params b

[] Mostrar detalhes das iteragéies

[ Erres padrio robustos

Ajuda Cancelar oK

Figura 5.38: Definindo a estrutura do modelo.

Uma vez que foram repassada todas as informagoes necessérias clica-se no botao 0K
da Figura 5.38 que abrira a janela com a saida do modelo de regressao, Figura 5.39.

Ed gretl: modelo 1 - O *

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Anilise =
Usando derivadas numéricas

Tolerdncia = 1,8189%e-012

Convergéncia atingida apds 1l iteracdes

Modelo 1: NLS, usando as ckbservagdes 1-20
¥ = b*xl + b 2%*x2

estimativa erro padrdo razdo-t p-valor

kb 1,16121 0,130&66 8,887 3,40e-0g *=%
Média var. dependente 1,134%00 D.P. war. dependente 1,047650
Soma resid. guadrados 1&,30797 E.P. da regressdo 0,5926452
E-guad. ndo-centrado 0,217987 E—guadrado centrado -0,000618
Log da werossimilhanca -26,3375% Critério de RAkaike 54,87597
Critério de Schwarz 55,67171 Critério Hannan-Quinn 54, 87035
GHMER: R-sqguared = 0, max |t| = 1,45037e-009

L convergéncia aparenta sSer razoavelmente completa

Figura 5.39: Resultado dos Minimos Quadrados Nao-Linear (NLS).

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 85

Nota-se da Figura 5.39 que a estimativa para (§ é de 1,6121 enquanto o erro-padrao
estimado é de aproximadamente 0,131. Ademais, importante destacar que o R?
centrado é negativo. Contudo, isso nao deve gerar nenhuma surpresa uma vez que
em modelos nao-linear essa estatistica nao ¢ limita entre 0 e 1.

Para uma melhor compreensao, a seguir estima-se mais um exemplo de um modelo
nao-linear simples, porém, esse novo modelo possui trés parametros. Na verdade,
estima-se uma curva de crescimento logistico usando dados sobre a parcela de producao
total de aco bruto dos EUA que é produzida por fornos elétrico a arco disponivel no
conjunto de dados steel.gdt. O modelo é dado por:

B «
l4exp(—B—01)

Yt + ey (5.14)

A estruturacao para esse modelo de producao total de aco bruto é apresentado
na Figura 5.40 enquanto a saida para o estimador de Minimos Quadrados Nao-Linear
encontra-se na Figura 5.41.

ﬁ gretl: minimos quadrados ndo-lineares hd

MLS: Especificar a fungdo, e derivadas se possivel:
(Consulte a Ajuda para crientagdes)
clique com o botdo direito para acessar atalhos

scalar alpha = 1
scalar delta = .1
scalar keta = -1

eaf = alpha / (1 + exp (-beta - delta*t))

params alpha delta betal

[] Mostrar detalhes das iteraces

[] Erros padrio robustos

Ajuda Cancelar oK

Figura 5.40: Estrutura do modelo de producao de aco.
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“ gretl: modelo 1 -

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  Lale
Usando derivadas numericas

Tolerdncia = 1,81899=-012

Convergéncia atingida apds 29 iteracgbes

Modelo 1: NLS, usando as obkservagbes 1970-2015 (T = 4§)
eaf = alpha / (1 + exp (-beta - delta*t))

estimativa erro padrao razao-t p-valor

alpha 0,814375 0,0510501 15,85 1,14e-019 #=*=*

delta 0,0572228 0,00430389 13,30 T,85e-017 #=*=*

keta -1,37767 0,0583557 -24,45 T,50e-027 =*=*
Média var. dependente 0,401087 D.P. wvar. dependente 0,146314
Soma resid. guadrados 0,017272 E.P. da regressao 0,020042
E-guad. nado-centrado 0,982070 R—guadrado centrado -0,000128
Log da wverossimilhanca 116,1364 Critério de Rkaike -226,2728
Critério de Schwarz —-220,7868 Critério Hannan-Quinn -224,2177
rd 0,794149 Durkin-Watson 0,392075
GHME: R-sgquared = 2,22045e-01l6, max |t| = 9,5412%9=-008

L convergéncia aparenta ser razoavelmente completa

Figura 5.41: Saida do modelo de producao de aco.
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Capitulo 6

Usando variaveis indicadoras

Neste capitulo, explora-se o uso de variaveis indicadoras na andlise de regressao. A
discussao incluird como crid-las, estimar modelos usando-as e como interpretar os
resultados desses modelos. Também se discuti varias aplicacoes, as quais incluem o
uso de indicadores para criar interagoes, indicadores regionais e realizar testes Chow
de equivaléncia de regressao em diferentes categorias. Por fim, a utilizacao dessas
variaveis na estimativas de modelos de probabilidade linear e na avaliagdo dos efeitos
do tratamento e nos estimadores de diferencas em diferencas.

6.1 Variaveis indicadoras

Variaveis indicadoras permitem construir modelos em que algum ou todos os
parametros desse modelo podem mudar para um subconjunto da amostra. Uma
variavel indicador indica se uma determinada condicao é satisfeita. Se isso é verdade a
variavel é igual a 1 e se nao € igual a 0. Pode-se referir a elas como variaveis dummies
e o gretl usa esse termo para a criagao de variaveis indicadoras.

O exemplo usado nesta secao é novamente baseado nos dados imobiliarios
utown.gdt. Primeiro deve-se abrir o conjunto de dados e examind-los. Pode-se
selecionar todas as varidveis e entao clicar com o botao direito do mouse na opcao
Mostrar Valores:
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Ed gret!: apresentar dados - O *
BE&EBA% =
price sgft age utown pool
1 205,452 23,46 & 0 0
2 185,328 20,03 S 0 0
3 248,422 27,77 & 0 ]
4 154,690 20,17 1 0 0
5 221,801 26,45 0 0 0
& 189,118 21,56 & 0 0
7 272,134 25,91 g ] ]
g 250,631 27,98 0 0 ]
g 187,240 24,80 0 ] i
10 235,755 27,50 0 0 ]
1 189,635 20,82 14 0 0
12 227,008 23,38 12 0 0
13 248,256 29,82 10 0 0
14 171,88 20,06 1 0 1
15 163,764 20,60 2 0 0
16 261,254 29,10 2 0 0
1 BT} 239,828 29,54 7§ 0 0
18 201,591 23,11 26 0 0
13 225,566 27,03 7 0 ]
20 227,178 25,70 2 0 ]

21 232,894 27,61 0 ] -

No caso atual, seis observacoes sao suficientes para ver que price e sqft sao
continuos, que a idade ¢é discreta e que utown, pool e fplace provavelmente sao variaveis
indicadoras. As estatisticas descritivas simples para toda a amostra dao uma ideia do
alcance e variabilidade de price, sqft e idade. As médias informam sobre as proporgoes
de residéncias proximas a Universidade e que possuem piscinas ou lareiras. Para isso
selecione todas as varidveis clique com o botao direito e selecione a opcao Estatisticas
Descritivas>Mostrar Estatisticas Principais.

Ed gret!: estatisticas descritivas - O *

Benam =
Média Mediana D.P. Min Max

price 247,7 245, 8 42,19 134,3 345,2

sgft 25,21 25,36 2,918 20,03 30,00

age 9,392 €,000 9,427 0, 0000 €0, 00

utown 0, 5190 1,000 0, 4995 0, 0000 1,000

pool 0,2040 0, 0000 0, 4032 0, 0000 1,000

fplace 0, 5180 1,000 0, 4995 0, 0000 1,000

Pode-se ver que metade das casas da amostra esta perto da Universidade
(519 /1000). Também ¢é bastante claro que os pregos sdo medidos em unidades de
$1.000 e metros quadrados em unidades de 100. A casa mais antiga tem 60 anos e hé
algumas novas na amostra (idade = 0). Minimos e méximos de 0 e 1, respectivamente,
geralmente significam que se tem variaveis indicadoras na amostra. Isso confirma o
que se conclui observando as primeiras observacoes da amostra.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 89

6.2 Criando variaveis indicadoras

E fécil criar variaveis indicadoras utilizando o gretl. Suponha que se deseja criar uma
variavel dummy para indicar que uma casa é grande. Grande nesse caso significa ser
maior do que 250 pés quadrados (1 pé quadrado equivale a 0,093 metros quadrados).
Para isso precisa-se ir no menu Acrescentar>Definir nova variavel:

ﬁ gretl: acrescentar variavel *

Intreduza a farmula para a nova variavel
(cu apenas um nome, para inserir dades manualmente)

Id = (sqft=25)|

Ajuda Cancelar QK

A variavel 1d assumird o valor 1 para todos os valores de sq ft maiores que 25 e serd
zero caso contrario. Pode-se também usar um operador condicional para criar variaveis
indicadoras:

ﬁ gretl: acrescentar varidvel ¥

Intreduza a férmula para a nova variavel
(ou apenas um nome, para inserir dados manualmente)

large = (sqft > 25) 71: 0|

Ajuda Cancelar 0K

A série seria chamada de large e se a expressao entre parénteses for verdadeira (ou
seja, a casa tiver mais de 2.500 pés quadrados), entao assume o valor que segue o ponto
de interrogacao (?7), que é 1. Se a afirmagao nao for verdadeira , é atribuido o valor
que segue os dois pontos (ou seja, 0). O operador de atribuicao condicional, também
pode ser usado com légica composta. No préoximo exemplo, uma série chamada precgo
médio recebe o valor 1 se o preco estiver entre 215 e 275:

ﬁ gretl: acrescentar varidvel ¥

Intreduza a férmula para a nova variavel
(ou apenas um nome, para inserir dados manualmente)

midprice = (215<price) && (price<275) 7 1:0|

Ajuda Cancelar 0K

Nesse caso, a variavel midprice recebera o valor 1 se as duas condigoes entre
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parénteses forem verdadeiras. Finalmente, os indicadores podem interagir com outros
indicadores ou variaveis continuas usando listas. Suponha que foram criada duas listas.
A primeira contém um indicador, utown, que é 0 se a casa nao estiver localizada
no bairro Cidade Universitaria. A segunda lista contém indicadores continuos e
indicadores (sqft, age e pool). Para isso deve-se ir no menu Dados>Criar ou editar
lista:

Ed pefinir lista *

Definir lista com nome

const Mormne da lista

pace house

sqft

22:# sgft

utown age

pool utown

fplace

¥ »

large

midprice

Lirnpar Cancelar oK

Para criar uma interacao entre a lista utown e house, deve-se acrescentar uma nova
variavel e usar o seguinte comando:

ﬁ gretl: acrescentar variavel *

Intreduza a farmula para a nova variavel
(cu apenas um nome, para inserir dades manualmente)

list inter = utown"house|

Ajuda Cancelar QK

Apos executar esse comando, percebera que o gretl criard varidveis com o final 0 e
outra com o final 1. Por exemplo, age_utown_0 repete os valores de age quanto utown
¢ igual a zero. Ja age_utown_1 é o produto age X utown, ou seja, repete os valores de
age quando utown ¢ igual a 1.

6.2.1 Estimando uma regressao

A seguinte regressao sera efetuada usando como plataforma o mesmo conjunto de dados.
O modelo a ser estimado ¢ o seguinte:
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price = By + P2 sqft + Ps age + & utown + 9o pool + 63 fplace + v (sqft x utown) +

A saida dessa regressao é a seguinte:

Ed grett: modelo 1 - O

Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

Modelo 1: MQO, usando as observagdes 1-1000

Variavel dependente: price

Erros padrdo robustos a heteroscedasticidade, wvariante HC1

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const 24,5000 &,3509& 3,858 0,0001 o
sgft 7,61218 0,247540 30,75 2,00e-148 **
age -0,190086 0,0524720 -3,823 0,0003 o
utown 27,4530 8,47187 3,240 0,0012 o
pool 4,37716 1,11488 3,926 9,23e-05 ¥«
fplace 1,64918 0,967905 1,704 0,0887 .
sgft_utown 1 1,259940 0,332953 3,903 0,0001 o

Média var. dependente 247,6557 D.P. var. dependente 42,19273

Soma resid. guadrados 230184,4 E.P. da regressiao 15,22521

R—guadrado 0,870570 R—guadrado ajustado 0,B869788

F{e, 993) 1053,477 P-valor (F) 0,000000

Log da wverossimilhanca -4138,379 Critério de RAkaike 8290,758

Critério de Schwarz §325,112 Critério Hannan-Quinn 8303, 815

O coeficiente na variavel indicadora de inclinacao sqft x utown é significativamente

diferente de zero no nivel de 5%. Isso significa que o tamanho de uma casa perto da

universidade tem um impacto diferente no preco médio da casa. Com base no modelo
estimado, pode-se tirar as seguintes conclusoes:

O prémio de localizacao para lotes préximos a universidade é de $27.453;

A mudanca no preco esperado por metro quadrado adicional é de US$89, 12

(10 x (B2 + 7)) perto da universidade e US$ 76,12 (10 x [35) em outros lugares;

Casas depreciam $ 190, 10/ano (1000 x f3);

e Uma piscina vale $4.377,30 (1000 x ds) e;

Uma lareira vale $1.649,20 (1000 x d3).

6.3 Aplicando variaveis indicadoras

Nessa secao serao dados exemplos sobre a estimagao e a interpretacao de regressoes

que incluem variaveis indicadoras.
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6.3.1 Interacoes
Considere a simples equacao de salario:
wage = PB1 + By educ + 01 black + 65 female + ~y (female x black) + ¢

Em que black e female sao variaveis indicadoras. Tomando o valor esperado do
In (wage) tem-se os seguintes casos considerados na regressao:

b1+ Bs educ Homens Brancos
_ B+ 81 + B2 educ Homens Negros
Elwage | educ] = B1 + 0o + Bo educ Mulheres Brancas

b1 4 01+ 0o + v+ PBeeduc  Mulheres Negras

O grupo de referéncia é aquele em que todas as varidveis indicadoras sao zero, ou
seja, homens brancos. O parametro d; mede o efeito de ser negro, em relagdo ao grupo
de referéncia; 9, mede o efeito de ser mulher em relagao ao grupo de referéncia, e ~
mede o efeito de possuir as duas caracteristicas ser mulher e ser negra. O modelo é
estimado usando o arquivo cpsb5_small.gdt como segue:

Ed grett: modelo 1 - O bt

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

Modelo 1: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor

const -9,43206 1,86989 -5,071 4,59e-0F *x%

educ 2,47370 0,145815 16,95 §,20e—-058 *&%

black -2,06526 1,69139 -1,221 0,2223

female -4,22346 0,825345 -5,117 3,61le-07 #E*

black female 0,532827 2,21182 0,2409  0,8096
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente 15,21655
Soma resid. quadrados 214400,9 E.P. da regresséo 13,3%945%9 |
R-quadrado 0,227720 R-quadrado ajustado 0,225135
F(4, 1185) 72,51846 P-walor (F) 4,77e-55
Log da verossimilhanca —4314, 042 Critério de Akaike 9638,084
Critério de Schwarz 9663,534 Critério Hanman-Quinn 9647,671

|| Excluindo a constante, a variawvel com maior p-valor foi 14 (black female)

Mantendo os anos de escolaridade constantes, os homens negros ganham
US$2,07/hora a menos que os homens brancos. Para a mesma escolaridade, as
mulheres brancas ganham US$4,22 a menos e as negras ganham US$0,53 a mais.
No entanto, o coeficiente no termo de interacao nao ¢é significativo ao nivel de 5%.
Pode-se testar a significancia conjunta de §; = d, = v = 0. Para isso, na tela anterior
clique em Testes>Omitir Variaveis:
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ﬂ gretl: testes de modelos

Selecienar variaveis para omitir

const black

educ fernale
black ............................ black_female
fernale @

black_fernale

© Estimar modelo reduzide
() Teste Wald baseade na matriz de covaridncia

O Eliminagde sequencial de varidveis
usando p-valor bilateral:

mAn
0,10

Testar apenas as varidveis selecionadas

Ajuda Limpar Cancelar

Apos clicar em ok a seguinte saida serda mostrada:

“ gretl: modelo 2

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

Hipitese nula: os pardmetros de regressdo para as variawve
black, female, black female

Estatistica de teste: F robusto(3, 1185) = 10,8256, p-val

b exclusdc de wvariadveis melhorou O de 3 critérios de info

Modelo 2: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage

Erros padrdo robustos & hetercscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -10, 4000 1,87611 -5,543 3,65e-08
educ 2,39676 0,142386 16,83 3,11e-05
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente
Soma resid. quadrados 220062,3 E.P. da regresséo
R-quadrado 0,207327 R-quadrado ajustado
F(l, 1158) 283,3432  P-wvalor (F)

i

Critéric de Akaike
Critéric Hannan-Quinn

Log da verossimilhanca —4829%, 680
Critério de Schwarz S673,540

93

is walem zero.

or 5,0914e-007
rmacio.

e

T OEREkKE

15,21655
13,55328
0,206666
3,11e-57
9663, 360
9667,194

A estatistica de teste é 10,82 ¢ o valor p-valor da distribuicao F (3, 1195) estd
bem abaixo de 5%, na verdade é praticamente zero. Dessa forma, pode-se rejeitar a

hipdtese nula que os trés coeficientes sao iguais a zero.
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6.3.2 Indicadores regionais
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Nesse exemplo, um conjunto de varidveis indicadoras regionais serao adicionadas ao
modelo. Ha quatro regidoes mutuamente exclusivas a serem consideradas. O grupo de

referéncia deve ser escolhido, nesse caso serd a regiao nordeste. O modelo se torna:

wage =

B1 + Pa educ + 0y black + 63 female 4+ ~ (female x black)+

0, south + 05 midwest + 03 west + ¢

Note que o grupo de referéncia é composto por homens brancos que residem na

regiao nordeste.

Tomando o valor esperado do In (wage) tem-se os seguintes casos:

B1 + Pe educ nordeste
b1+ 05 + PBs educ centro oeste
51+ 03 + P educ oeste
As estimativas para o modelo completo sao as seguintes:
| ﬁ gretl: modelo 3 - O
Arquive Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX
| Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1
| coeficiente erroc padro razdo-t p-valor
const -8,37082 2,0171e -4,150 3,56e-05 *%%
educ 2,46700 0,145020 17,01 2,87e-058 *x%
black -1,87772 1,74214 -1,078 0,2813
female -4,18605 0,826252 -5,066 4,T70e-07 #&&
black female 0,€618558 2,1595749 0,2814 a,7785
south -1,65226 1,14502 -1,438 0,1507
midwest -1,93520 1,03560 -1,873 00,0614 n
WEST -0,1451%90 1,15163 -0,1261 0,84997
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente 15,21655
Soma resid. quadrados 213552,1 E.P. da regresséo 13,38486
R-quadrado 0,230777 R-quadrado ajustado 0,226260
F{7, 11%2) 44,15414 P-valor (F) 1,08e-55
Log da verossimilhanca —4811, 662 Critério de Akaike 9639,324
Critério de Schwarz Se680,044 Critério Hanman-Quinn 9654, 663

Excluindo a constante,

a2 varidwvel com maior p-valor foi 10 (west)

Todas as varidveis regionais sao variaveis dummy (indicadoras).

Espera-se que os trabalhadores do sul ganhem US$ 1, 65 a menos por hora do que os
do nordeste mantendo outras variaveis constantes. No entanto, nenhum dos indicadores

regionais ¢ individualmente significativo a 5%. Os resultados do teste conjunto sao:
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Ed gret: modelo 4 - O et

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

Teste no Modelo 3

Hipditese nula: o3 pardmetros de regressdo para as variawveis wvalem zero.
south, midwest, west

Estatistica de teste: F robusto(3, 1152) = 1,7532, p-valor 0,146639

A exclusdo de varidveis melhorou 3 de 3 critérios de informacgdo.

Modelo 4: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor
const -9,43206 1,86989 -5,071 4,59e-0F *A%
educ 2,47370 0,145815 16,95 §,20e—-058 *&%
black -2,06526 1,69139 -1,221 0,2223
female —-4,22346 0,825345 -5,117 3,61le-07 AE*
black female 0,532927 2,21182 0,2409  0,8096
1
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente 15,21655
Soma resid. quadrados 214400,9 E.P. da regresséo 13,3%945%9 |
R-quadrado 0,227720 R-quadrado ajustado 0,225135
F(4, 1185) 72,51846 P-walor (F) 4,77e-55
Log da verossimilhanca —4314, 042 Critério de Akaike 9638,084
Critério de Schwarz 9663,534 Critério Hanman-Quinn 9647,671

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 14 (black female)

A estatistica de teste tem uma distribuigdo F (3, 1192) e é igual a 1,79. O
p-valor é superior a 5% e, assim, conclui-se que os indicadores nao sao conjuntamente
significativos. Dessa forma, nao foi possivel concluir que os trabalhadores com mesma
escolaridade, raga e género recebem salarios por hora diferentes entre entre as regioes
analisadas.

6.3.3 Testando a equivaléncia entre duas regioes

Pode-se levantar o seguinte questionamento: os salarios recebidos no sul sao diferentes
para as demais regioes do pais? H&a varias formas de verificar isso no gretl.
Pode-se utilizar a interagao enter varidveis indicadoras ou estimar diferentes modelos
com subamostras. Ainda, pode-se realizar o teste de Chow que permite testar a
equivaléncia de regressoes de subamostras com base em uma variavel indicadora. Para
ilustrar isso, considere o seguinte modelo de salarios:

wage = By + [y educ + 61 black + dy female 4+ v (female x black) +

Se os salarios sao determinados de forma diferente na regiao sul, entao as inclinagoes
e os interceptos devem ser diferentes. Primeiro cria-se uma lista chamada xvars:
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B4 ocfinir lista
i Definir lista com nome
i MNome da lista
| | educ
| XVars
EXpEr
farminc const
fernale educ
metro : | black
midwest fernale
south black_female
wage
west
educ_exper ‘é
experd
|_wage

black_female

Lirnpar Cancelar 0K

96

Depois faz a interacao dessa lista com a variavel south. Para isso pode acrescentar
uma nova variavel e digitar o comando abaixo ou utilizar o préprio console do gretl:

ﬁ console Gretl —

E S D4

LY
console Gretl: escreva 'help' para uma lista de comandos
? list inter = south " xvars

A lista inter foi substituida

Posteriormente deve-se estimar uma regressao utilizando essas varidveis de

interagao:
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ﬁ gretl: modelo 7

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

Modelo 7: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: wage
Erros padrdoc robustos & heteroscedasticidade,

variante HC1

p-valor

15,21655
13,40306
0,224154
0,000000
9644, 570

coeficiente erro padrdo razdo-t
const_south 0 -9,88510 2,36362 -4,230
const_south 1 -8,41619 3,02735 -2,780
educ south 0 2,52714 0,177206 14,26
educ south 1 2,35572 0,263432 8,942
black south 0 1,12757 3,29153 0,342
black south 1 -3,4%927%9 2,05717 -1,698
female south 0 -4,15158%9 0,916231 -4,532
female south 1 —-4,34061 1,765918 -2,453
black female s~ 0 -4,453598 3,79238 -1,174
black female s~ 1 3,66549 2,92485 1,253
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente
Soma resid. quadrados 213774,0 E.P. da regresséo
R-quadrado 0,2259978 R-quadrado ajustado
F{g9, 11%0) 431,8513 P-valor (F)
Log da verossimilhanca —-4812, 285 Critério de Akaike
Critério de Schwarz 9695,470 Critério Hanman-Quinn

0 p-valor foi o maior para a wvariawvel 1% (black south 0)

9663, 744

97

Ao interagir cada uma das variaveis, incluindo a constante, com o indicador,
estimamos essencialmente duas regressoes separadas em um unico modelo. Observe
que os erros padrao sao calculados com base na suposicao de que as duas subamostras
tém a mesma variancia geral, o2. Agora deve-se estimar duas equacoes separadamente,
uma para amostra restrita aos salarios recebidos pelos trabalhadores que residem na
regiao sul e uma mostra para os trabalhadores das outras regioes. Para isso, deve-se
clicar no menu Amostra>Restringir baseado em critérios:

ﬁ gretl: restringir amostra

i @ ilnserir condicdo légica para a selecde de casos:

south == 1
| () Usarvariavel dummy | black

[] Tornar esta restricdo permanente

Ajuda Cancelar

|- s s o s S =

A seguir estima-se o modelo para a amostra restrita a regiao sul:
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{ A gretl modelo 2 - O bt

! Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =
Modelo 3: MQD, usando as observagdes 1-390

Varidwvel dependente: wage

Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor
const -8,4161%9 3,03422 -2,774 0,0058 Ll
black -3,4%927%9 2,06184 -1,6%94 0,0811 x
educ 2,35572 0,264030 8,922 1,88e-017 **%
female -4,34061 1,7731¢ -2,448 0,0148 il
| black female 3,66549 2,9314% 1,250 0,211%8
|| Média war. dependente 22,638942 D.P. war. dependente 16,52045
|| Soma resid. cquadrados 87893, 52 E.P. da regresséo 15,10%46
R-quadrado 0,172124 R-quadrado ajustado 0,163522
| Ft4, 385) 21,24260 P-valor (F) T7,6le-16
Log da verossimilhanca —1609, 845 Critério de Akaike 3229,690
{|Critério de Schwarz 32449,521 Critério Hanman-Quinn 3237,551

Excluindo a constante, a variavel com maior p-wvalor foi 14 (black female)

Para as outras regioes, deve-se clicar no menu Amostra>Restaurar intervalo
completo. Depois, repeti-se o procedimento anterior restringindo o intervalo para
south == 0 e reestima-se o modelo:

I Ed grett: modelo s — a x

Arquivo Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX =

|| Modelo 9: MQOC, usando as cbservacgdes 1-810
|| varidvel dependente: wage
Erros padrdo robustos a heteroscedasticidade, wvariante HCL

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const -g,589910 2,36105 4,235 2,55e-05 *®%%

black 1,12757 3,28795 0,3429  0,7317

educ 2,52714 0,177013 14,28 2,20e-041 *%%

female —4,15159 0,915234 4,537 §,59e-06 **%

black female —-4,45398 3,78825 -1,176 00,2400
Média var. dependente 24,12158 D.P. var. dependente 14,53332
Soma resid. guadrados 125880,0 E.P. da regressio 12,50491
R—quadrado 0,263320 R—gquadrado ajustado 0,2559660
F(4, 805) 53,64415 P-valor (F) 4,24e-40
Log da wverossimilhanca -31%2, 951 Critério de Akaike 6395,581
Critério de Schwarz £419,4686 Critério Hannan-Quinn £404, 998

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 1 (black)

As estimativas dos coeficientes coincidem com aquelas obtidas por meio dos
indicadores. Como esperado, os erros padrao sao diferentes.

Um teste de Chow é usado para verificar a presenca de quebras estruturais ou
alteragoes em uma regressao. Em outras palavras, esse procedimento testa se uma
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subamostra possui um intercepto e uma inclinacao diferentes de outra.
ser usado para detectar quebras estruturais em modelos de séries temporais ou para
determinar se, no exemplo em questao, os salarios do sul sao determinados de forma
diferente dos do resto do pais. Para realizar o teste estime o modelo por Minimos

Quadrados e clique no menu

ﬁ gretl: teste Chow

Teste>Teste de Chow.

X

| () Observagio onde serd dividida a amostra: |

=
W0
600

© Nome da varidvel dummy a usar:

zouth

[ iTestar um subconjunto de regressoresi

Cancelar

Apos isso tem-se a seguinte saida:

i ﬁ gretl: saida do teste de Chow

B &3S

Regressdo aumentada para o teste de Chow
MQC, usando as observagdes 1-1200

Varidwvel dependente:

wage

HC1

[ T R S ]

4]
]

1N

(TSI OE R U Y Y
o

(=Yl
=]
1)

15,21655
13,40306
0,224154
2,30e-55

: Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wvariante
| coeficiente erro padrdo razdo-t
| const -9,885810 2,36362 -4,230
: black 1,12757 3,29153 0,342¢6
| educ 2,52714 0,177206 14,26
| female -4,1518% 0,916231 -4,532
I black female -4,45358 3,79238 -1,174
south 1,58251 3,84077 0,4121
s0_black -4,62036 3,88151 -1,1%0
[ s0_educ -0,171420 0,317488 -0,538%
so_female -0,188612 1,98235 -0,09467
so_black female 8,11547 4,78524 1,685
Média war. dependente 23,64004 D.P. war. dependente
Soma resid. quadrados 213774,0 E.P. da regresséio
R-quadrado 0,2259978 R-quadrado ajustado
F{g9, 11%0) 34,78874 P-valor (F)
| Log da verossimilhanca —4812, 285 Critério de Akaike

Critéric de Schwarz

9695,470

Critéric Hannan-Quinn

9644, 570
9663, 744

Teste de Chow para a diferenga estrutural na observagdc south

Qui-quadrado (5)
forma-F: F({5, 1190}

ql’

350%4 com p-wvalor 0,5001
= 0,870188 com p-valor 0,5004
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Observe que p-valor associado ao teste é 0, 625, fornecendo evidéncias insuficientes
para convencer de que os salarios sao estruturalmente diferentes no sul.

6.3.4 Modelos log-lineares com variaveis indicadores

Nesse exemplo, uma varidvel indicadora ¢ incluida num modelo log linear. Para tanto,
basea-se no modelo do exemplo anterior:

In (wage) = B1 + B2 educ + 01 female + ¢

A estimacao do modelo por minimos quadrados permite computar a diferenca
percentual entre os salarios entre homens e mulheres. Com um pouco de algebra
pode-se verificar que essa diferenca percentual é:

100 (1) %
Para isso suponha que female = 0:

In (wage) = By + P2 educ + ¢

Subtraia as duas equacoes:

In (wagey) = p1 + Po educ + 61 + ¢

In (wagess) = B1 + Paeduc + €

O que resulta em:

Subtraindo 1 dos dois lados, aplicando o exponencial e multiplicando por 100:

Awage = 100 x exp(d; — 1)

Assim pode-se estimar o modelo:
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Ed gretl: modelo 11 - O bt

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

Modelo 11: MQO, usando as observagdes 1-1200
Varidwvel dependente: 1 wage
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HC1

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor

const 1,63167 0,06597387 23,40 5,4%e-100 **%%

black -0,0578016 0,0455802 -1,268 0,2050

educ 0,10204%9 0,00454460 20,64 3,42e-081 **%

female -0,174045 0,02759554 -6,226 6,62e-010 **%
Média war. dependente 2,998381 D.P. war. dependente 0,562347
Soma resid. quadrados 271,5227 E.P. da regresséo 0,476823
R-quadrado 0,282836 R-quadrado ajustado 0,281037
F{3, 119&) 148,2132 P-valor (F) 1,16e-81
Log da verossimilhanca —811,55%08 Critério de Akaike 1631,582
Critério de Schwarz 1652, 342 Critério Hanman-Quinn 1639,651

Excluindo a constante, a varidvel com maior p-valor foi 1 (black)

O coeficiente de escolaridade sugere que um ano adicional de escolaridade aumenta
o salario médio em 10, 24%, mantendo o sexo constante. O diferencial salarial estimado
entre homens e mulheres de escolaridade semelhante é de 17,78%. Usando a equacao
para computar a diferenca percentual obtem-se o valor de -16.29. Esse niimero sugere
que as mulheres ganham cerca de 16,29% menos do que os homens que tém niveis de
educacao semelhantes.

6.4 Modelo de probabilidade linear

O modelo de probabilidade linear é uma regressao que a variavel dependente é uma
indicadora. Esse modelo pode ser estimado por minimos quadrados. Suponha que:

1 se a alternativa é escolhida

Yi = 0 se a alternativa nao ¢é escolhida

Adicionalmente, suponha que Pr(y; = 1) = ;. Para uma varidvel discreta:

Ely)=1xPr(y=1)+0x Pr(y; =0) =7

Dessa forma, a média de uma variavel aleatoria bindria pode ser interpretada como
uma probabilidade, isto é, a probabilidade que y = 1.
Quando a regressao: E [y; | T, ®i3, ..., T;x] € linear entdo:

Ely| =01+ Pozio+ Baxis + -+ + Br i

A variancia de uma varidvel bindria é:
var [y;] = m (1 —m;)
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O que significa que serd diferente para cada individuo. Substituindo a probabilidade
nao observada F (y;), com a varidvel indicadora observar isso requer adicionar um termo
de erro ao modelo que pode ser estimado via minimos quadrados ordinarios.

No exemplo a seguir, utiliza-se o arquivo coke.gdt, que contém 1.140 observagoes
de individuos que compraram Coca-Cola ou Pepsi. A variavel dependente assume o
valor 1 se a pessoa comprar Coca-Cola e 0 se Pepsi. Estes dependem da relagao dos
prices, pratio, e duas variaveis indicadoras, disp_coke e disp_pepsi. Estas variaveis
indicam se a loja que vende as bebidas tinha folders promocionais de Coca-Cola ou
Pepsi no momento da compra. As estimativas sao mostradas a seguir:

Ed grett: modelo 1 — a x
|
Arquivo Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX =

Modelo 1: MQOO, usando as cobservagdes 1-1140 |
|| varidvel dependente: coke
|| Exrros padrdo robustos & heteroscedasticidade, variante HCL

I coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor |
||  const 0,850215 0,0653014 13,63 2,65e-039 =x%
pratio -0,400861 0,0603727 -6, 840 4,86e—0L1 **%
disp pepsi -0,165664 0,0343648 4,821 1,62e-06 **%
disp coke 0,0771745 0,0339319 2,274 0,0231 “
Média var. dependente 0,447368 D.P. var. dependente 0,497440
Soma resid. guadrados 248,0043 E.P. da regressdo 0,4687240
R—gquadrado 0,12005%9 R—gquadrado ajustado 0,117736
F(3, 1136) 57,07012  P-valor (F) 2,30e-34
Log da verossimilhanca -748,147& Critério de Akaike 1504,295
|| Critério de Schwarz 1524,450 Critério Hannan-Quinn 1511,507

O modelo foi estimado usando um estimador de matriz de variancia-covariancia que
¢ consistente quando os termos de erro do modelo possuem variancias que dependem
da observacao. Esse é o caso aqui.

6.5 Efeito do tratamento

Com o propdésito de entender o impacto dos efeitos do tratamento, considere um simples
modelo de regressao no qual a variavel explicativa é uma dummy, indicando quando um
individuo em particular estd no grupo de tratamento ou de controle. Seja y a variavel
de resultado, que mede a caracteristica que deve ser afetada pelo tratamento. Defina
a variavel indicadora d como:

1 se é tratado

d; = o
¢ 0 se nao é tratado

O efeito do tratamento na variavel de resultado pode ser modelado como:
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yi=pB1+ Pod; +¢; parai=12 ..., N

sendo e; a colecao de outros fatores que afetam a variavel de resultado. As fungoes de
tratamento para os grupos de tratamento e de controle sao:

B (y;) = B1+ B2 se o individuo é tratado
= o se nao ¢ tratado

O efeito do tratamento que se deseja medir é J5. O estimador de minimos quadrados
de [, é:

S - Dy - )

by = N =Y — Yo

Zi:l(di —dy?

em que y; ¢ a média das observagoes de y para o grupo de tratamento e gy € a
média amostral para as observacoes do grupo nao tratamento. Nessa abordagem de
tratamento/controle o estimado by é chamado de estimador de diferenca por causa da
diferenca entre as médias amostrais dos grupos de controle e de tratamento.

Para exemplificar esse modelo, utiliza-se o arquivo star.gdt. Primeiramente,
deseja-se descartar as observagoes para as salas de aula que possuem professor
auxiliares. Para isso deve-se restringir a amostra da seguinte forma:

ﬁ i r"2.51:"i’19-irzn"nlostra” L -X
{ © Inserir condigdo l6gica para a selegdo de casos:
aide != 1|
() Usar varidvel dummy  |boy

| [_] Tornar esta restricdo permanente

Ajuda Cancelar

Além disso, pode ser que a atribuicao de grupos de tratamento esteja relacionada
a uma ou mais das caracteristicas observaveis (tamanho da escola ou experiéncia do
professor). Uma maneira de controlar esses efeitos omitidos é usar a estimativa de
efeitos fixos. Aborda-se esse ponto com mais detalhes posteriormente. Os efeitos fixos
de escola, nada mais sao do que variaveis dummy que identificam cada escola. Para isso,
clique com o botao direito do mouse na variavel schid e selecione a opcao Transformar
em dummy. Em seguida escolha a primeira opcao, Codificar todos os valores e
aperte no botao Ok. Posteriormente estime um modelo de minimos quadrados, com a
seguinte configuragao. Nao esqueca de retirar a primeira dummy criada para identificar
a escola, pois ela serd utilizada como grupo de referéncia.
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Ed gretl: modelo 4 - O *

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX |

Modelo 4: MQO, usando as observagdes 1-3743
Variawvel dependente: totalscore
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wariante HCO

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor
const 830,758 €,37550 130,3 0,0000 wA
small 16,0656 2,22348 7,225 §,05e-013 ®&%
tchexper 0,913214 0,235363 3,880 0,0001 wA
Dschid 123056 52,8853 S9,14326 5,785 T7,85e-09 ol
Dschid 128068 51,1211 11,2972 4,525 6,23e-06 ol
Dschid 128076 50,7355 8,4%9219 5,875 2,52e-098 ol
Dschid 128079 42,9631 15,6224 2,750 00,0060 ol
Dschid 130085 63,0544 10,5186 5,985 2,24e-09 k]
Dschid 155171 135,478 10,2250 13,25 3,56e-039 *%%
Dschid 161176 50,9448 §,330812 5,455 5,22e-08 ol
Dschid 161183 115,731 11,0098 10,51 1,75e-025 **x%

Com essa estimativa verifica-se o impacto do efeito de uma turma pequena (small)
no escore total do aluno (totalscore). Na regressdo utiliza-se como controle a
experiéncia do professor e também adiciona-se os efeitos fixos de escola. Observe que
esses efeitos fixos sao significativos. Em média, pode-se dizer que os escores de leitura
e de matematica dos alunos que estudam em turmas pequenas sao 16.06 pontos mais
altos do que aqueles que estudam em turmas “grandes”.

6.5.1 Usando um modelo de probabilidade linear para
verificar a atribuicao aleatoria

No modelo estimado para medir o efeito do tratamento das turmas pequenas, foi
omitido muitas variaveis do modelo. Esse procedimento é seguro fazé-lo considerando
que essas variaveis nao estejam correlacionadas com regressores. Caso fossem
correlacionadas, isso seria uma evidéncia que as atribuicoes ao grupo de controle
sao sistemdticas. Para verificar esse fato, pode-se usar uma regressao. Como small
é uma variavel dummy, usa-se uma regressao de probabilidade linear. As variaveis
independentes sao boy, white_asian, tchexper e freelunch.
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Ed gret: modelo s - O bt

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

Modelo 5: MQO, usando as observagdes 1-3743
Varidwvel dependente: small
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wvariante HC3

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor

const 0,466462 0,0252741 18,46 7,33e-073 ®&%

boy 0,0014107& 0,0163488 0,0862%9 0,9312

white asian 0,00440567 0,0196539 0,2242 0,8226

tchexper -0,00060254¢ 0,00143935 -0,4186 0, 6755

freelunch -0,000885877 0,01825%90 -0,04852 0,9613
Média war. dependente 0,464333 D.P. war. dependente 0,498793 |
Soma resid. quadrados 930,9297 E.P. da regresséo 0,4895044
R-quadrado 0,000063 R-quadrado ajustado -0,001007
Ff{4, 3738) 0,0593%¢6 P-valor (F) 0,993476
Log da verossimilhanca -2706,572 Critério de Akaike 5423,943
Critério de Schwarz 5455,081 Critério Hanman-Quinn 5435,018

Excluindo a constante, a varidvel com maior p-valor foi 14 (freelunch)

Pode-se observar que a estatistica F nao é significativa a 10%. Nenhuma das razoes
t-individuais é significativa. Esses resultados sugerem que a atribuicao das criancas
em turmas pequenas ou grandes é totalmente aleatério, algo como jogar uma moeda.
Dessa forma, pode-se considerar seguro omitir essas variaveis explicativas do modelo
de regressao.

6.6 Diferencas em diferencas

Se deseja saber como uma mudanca na politica afeta os resultados, nada supera um
experimento aleatério controlado. Infelizmente, eles sao raros em economia porque sao
muito caros ou moralmente inaceitaveis. Ninguém quer determinar qual é o retorno
a escolaridade atribuindo aleatoriamente pessoas a um determinado nimero de anos
de escolaridade. Essa escolha deve ser individual e nao de um formulador de politicas
publicas. Mas, a avaliacao de politicas publicas nao é impossivel quando experimentos
controlados randomizados sao possiveis.

A vida oferece situacoes que acontecem a diferentes grupos de individuos em
diferentes pontos no tempo. Esses eventos nao sao realmente aleatérios, mas, do
ponto de vista estatistico, o tratamento pode parecer atribuido aleatoriamente. E
disso que tratam os chamados experimentos naturais. Vocé tem dois grupos de pessoas
semelhantes. Por qualquer motivo, um grupo é tratado com a politica e o outro nao.
Diferencas comparativas sao atribuidas a politica.

No exemplo, serd visto os efeitos de uma mudancga no salario minimo. Isso é possivel
porque o saldrio minimo foi aumentado em um estado e nao em outro. A semelhanca
dos estados é importante porque o estado nao tratado sera usado como grupo de
comparacao. Os dados sao de Card e Krueger e estao no arquivo njmin3. gdt.

Como se quer ter uma ideia do que aconteceu em NJ e PA antes e depois do aumento
do salario minimo em NJ, pode-se restringir a amostra para antes do aumento e verificar
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as estatisticas descritivas. Restaure a amostra completa e, em seguida, restrinja-a apds
a politica d = 1. Repita as estatisticas de resumo para fte. Os resultados nao irao
indicar muita diferenca.

Ed gretl: modelo 3 - O bt
Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX
Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1-320 (n = 794)

Chservacdes ausentes ou incompletas foram ignoradas: 26
| Varidwvel dependente: fte

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor
const 23,3312 1,07187 21,77 1,16e-082 **%
nij -2,89176 1,19352 -2,423 00,0156 &
d -2,16558 1,51585 -1,42% 0,1535
d nj 2,75361 1,68841 1,631 0,1033
|| Média war. dependente 21,02651 D.P. war. dependente G,422746
|| 5oma resid. quadrados 69887, 88 E.P. da regresséo 9,40561%9
[ R-quadrado 0,007401 R-quadrado ajustado 0,003632
F{3, 7%0) 1,963536 P-valor (F) 0,117983
Log da verossimilhanca —-2504, 230 Critério de Akaike 5816,460
Critério de Schwarz 5835,169 Critério Hanman-Quinn 5823,650

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 2 (d)

O coeficiente de dn_j é o estimador de diferengas em diferencas da mudanga no
emprego devido a uma mudanca no salario minimo. Nao é significativamente diferente
de zero neste caso e, sendo assim, pode-se concluir que o aumento do salario minimo
em Nova Jersey nao afetou negativamente o emprego.

Na anadlise anterior nao foi explorado uma caracteristica importante dos dados de
Card e Krueger. Os mesmos restaurantes foram observados antes e depois em ambos
os estados em 384 das 410 observacoes. Parece razoavel limitar a comparagao antes
e depois as mesmas unidades. Isso requer a adicao de um efeito fixo individual ao
modelo e a eliminacao de observacoes que nao tenham antes ou depois com as quais
comparar. Além disso, serd preciso limitar a amostra as observagoes tinicas (no original,
cada uma é duplicada). Para isso clique na varidvel demp e selecione a op¢ao no
menu Amostra>Descartar obervagoes com valores ausentes. Depois selecione
a variavel d clique no menu Amostra>Restringir baseado em critérios.
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ﬂ gretl: restringir amostra >

(_) Inserir condigdo lagica para a selegdo de casos:
|

© acrescentar a restriio atual

| () substituir a restricdo atual

| Ajuda Cancelar

Feito isso estime o seguinte modelo:

Ed grett: modelo 1 — O x

Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX |1-_'|

Modelo 1: MQOO, usando as cobservacdes 1-384
Variavel dependente: demp
Erros padrdo robustos a heteroscedasticidade, wvariante HCO

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const -2,28333 1,24489 -1,834 0,0674 *

nj 2, 75000 1,33424 2,061 0,0400 **
Média var. dependente -0,070443 D.P. var. dependente §5,022325
Soma resid. guadrados 30720, 69 E.P. da regressio 8,967756
R—gquadrado 0,014639 R—gquadrado ajustado 0,012060
F(l, 382) 4,248145 P-valor (F) 0,039970
Log da wverossimilhanca -1386,22&6 Critério de Akaike 2776,452
Critério de Schwarz 2784,353 Critério Hannan-Quinn 2779,586

O coeficiente de nj nao é significativamente menor que zero ao nivel de 5% e,
portanto, conclui-se que o aumento do salario minimo nao reduziu o emprego.
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Capitulo 7

Heterocedasticidade

Uma hipé6tese importante do modelo classico de regressao linear é que os termos de
erro e; que aparecem na fungao de regressao populacional sao homocedasticos, ou seja,
todos tém a mesma variancia. Contudo, em uma regressao qualquer, nao ha a garantia
de que o termo estocastico do modelo, o termo de erro e;, tenha a mesma variabilidade.
Ou seja, algumas observacoes podem ter uma variancia maior ou menor do que outras.
Essa condicao é conhecida como heterocedasticidade. A seguir tem-se um modelo de
regressao linear geral:

Yi=P1+ Patia+ -+ Grvint+e  1=1,2,..., N (7.1)

em que y; caracteriza-se como sendo a varidvel dependente; x;; corresponde a i-ésima
observagao sobre a j-ésima varidvel independente (com j =2, 3, ..., k); e; representa
o termo de erro e By, Ba, ..., Br sao os parametros a serem estimados. Note que
neste modelo de regressao miltipla (Equacao 7.1) a variancia de e; agora depende
de 7, ou seja, da observagao a que pertence. Indexar a variancia com o subscrito ¢
¢ apenas uma forma de indicar que as observacoes podem ter diferentes quantidades
de variabilidade associadas a elas. As suposicoes de erro podem ser resumidas como
Bi‘xiz, Tisy «ooy Tik idd N(O, 02).

O intercepto e as inclinagoes (51, B2, ..., Bx) s@o consistentemente estimados por
minimos quadrados mesmo se os dados forem heterocedasticos. Infelizmente, os
estimadores usuais dos erros padrao dos minimos quadrados e os testes baseados
neles sao inconsistentes e invalidos. Neste capitulo, varias maneiras de detectar a
heterocedasticidade sao consideradas bem como sao exploradas formas estatisticamente
validas de estimar os parametros da Equacao 7.1 e testar hipdteses sobre os 5’s quando
os dados sao heterocedaticos.

7.1 Exemplo despesa com alimentacao

O modelo de de regressao linear simples de gastos com alimentacao é estimado usando
minimos quadrados. O modelo é:
food_exp; = [y + B income; + e; i=1,2,...,n (7.2)

em que food_exp; caracteriza-se como sendo gastos com alimentacao e income; é
a renda do i-ésimo individuo. Quando os erros do modelo sao heterocedésticos
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o estimador de minimos quadrados dos coeficientes sao consistentes.! Significando
que as estimativas pontuais de minimos quadrados do intercepto bem como da(s)
inclinacao(0es) sao tteis. No entanto, quando os erros sdo heterocedasticos, os erros
padrao de minimos quadrados usuais sao inconsistentes e, portanto, nao devem ser
usados para formar intervalos de confianca ou testar hipéteses.

Para usar estimativas de minimos quadrados com dados heterocedésticos deve-se,
no minimo, usar um estimador consistente de seus erros padrao para construir testes e
intervalos de confianca validos. Um célculo simples foi proposto por White. Os erros
padrao calculados usando a técnica de White sao referidos como robustos, mas € preciso
tomar cuidado ao usar esse termo. Pois os erros padrao sao robustos a presenca de
heterocedasticidade nos erros do modelo, mas nao necessariamente a outras formas de
especificagao incorreta do modelo.

Ed gretl: o1 - *

Gasto Semanal com Alimentacdo ve Renda

Y = 83,4 + 10,2X m— .

Gastos com Alimentagdo por Semana
.

[
o

6

Renda Semanal

18,18 284 =

Figura 7.1: Regressao dos gastos com alimentacao.

Abra o conjunto de dados food.gdt no gretl e estime o modelo usando minimos
quadrados. Se os dados forem heterocedéstico isso produzira as estimativas usuais dos
parametros, contudo, os erros padrao nao sao confidaveis para construir intervalo de

'Dada a hipétese de que e; segue a distribuicao normal, os estimadores de minimos quadrados sao
consistentes, ou seja, & medida que o tamanho da amostra aumenta indefinidamente, os estimadores
convergem para os verdadeiros valores da populagao.
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confianca, realizar testes de hipdteses e outros procedimentos. Uma inspecao visual do
grafico de regressao do modelo pode sinalizar se os dados sao heterocedasticos. No caso
do modelo de gastos com alimentacao se os dados forem heterocedastico em relacao
a renda, haverd mais variacao em torno da linha de regressao para alguns niveis de
renda. Observando o gréafico da Figura 7.1 parece que esse é o caso para o modelo de
gastos com alimentagao, pois ha uma variacao significativamente maior nos dados para
rendas altas do que para rendas baixas.

7.2 Estimativa robusto de covariancia

Para obter os erros padrao robustos a heterocedasticidade execute o comando
Modelo>Minimos Quadrados Ordinarios, para abrir a caixa de didlogo
especificar modelo, mnessa caixa de didlogo marque a opcao Erros padrdo
robustos, conforme Figura 7.2. Note que hda um botao a direita chamado HCI.
Clicando nesse botao é aberta uma caixa de didlogo na qual uma, das duas opgoes,
podem ser selecionadas: i) Selecione a partir das opgdes do HCCME Regular eii)
Agrupar por. Marcando a primeira opg¢ao, abrird uma caixa de didlogo de preferéncias,
Figura 7.3. Note que nessa caixa de didlogo foi selecionado a aba HCCME, na op¢ao Para
dados de corte optou-se por HC3 e marcou a caixa Usar por padrdo a matriz de
covaridncia robusta.

Ed gretl: especificar modelo - O *
¥+ MQO

const Variavel dependente
food_exp # food_exp

income
[[] Definir como padrio

Regressores
const
@ income
I Erros padrdo robustos  HC1 I
Ajuda Lirnpar Cancelar oK

Figura 7.2: Caixa para erros padrao robustos a heterocedasticidade.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 112

Ed grett: preferéncias hd

Geral Programas  Editor RedeIHCCME MPI

Para dadoes de séries temporais  HAC B

IF'ara dados de corte  HC3 : I

s

Para dados em painel  Arellano

Para estimagac GARCH QML 3

I Usar por padrde a matriz de covaridncia robustal

(] Usar distribuicio normal para p-valores robustos

Ajuda Aplicar Cancelar oK

Figura 7.3: Defina o método para calcular erros padrao robustos.

Os resultados do modelo de gastos com alimentacao aparecem na Figura
7.4. Objetivando uma andlise do intervalo de confianca, execute o comando
Analise>Intervalos de confianca para os coeficientes na janela principal do
modelo, Figura 7.4. Uma vez que esse modelo foi estimado utilizando a opgao de
erros robustos, os erros do modelo serao baseados na variante dos erros padrao de
White uma vez que foi escolhido a opcao HC3, como se pode observar na Figura 7.3. O
resultado para o intervalo de confianca é apresentado na Figura 7.5.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez

7.3

Ed gretl: modela 1 — O

Arquive  Editar  Testes Salvar  Graficos  Anadlise

Modelo 1: MQOQ, usando as ckbservacgdes 1-40
Varidwvel dependente: food exp
Erros padrdo robustos & heteroscedasticidade, wvariante HC3

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

const 33,4160 28,6509 2,911 0,0060 Ak

income 10,2096 1,8361%9 5,413 3,63e-06 *#%
Média war. dependente 283,5735 D.P. war. dependente 112,6752
Soma resid. quadrados 304505,2 E.P. da regresséio 89,51700
R-quadrado 0,385002 R-quadrado ajustado 0,3683818
F(l, 38) 29,29389%  P-wvalor (F) 3,632-06
Log da verossimilhanca —-235,5083 Critérioc de RAkaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,35954 Critéric Hannan-Quinn 476,2389

Figura 7.4: Saida do modelo de gastos com alimentagao.

ﬁ gretl: intervalos de cenfianga para os coeficientes - O
& DA
t(38, 0,025) = 2,024
Variavel Coeficiente 95% Intervalo de Confianca
const 83,4180 25,4153 141,417
income 10,205¢ 6,359125 14,0280

Figura 7.5: Intervalo de confianga para os coeficientes.

Deteccao de heterocedasticidade
graficos dos residuos

113

usando

Na Segao 7.1 utilizou-se o gréfico da regressao (Figura 7.1) para se ter uma ideia inicial

se os dados sao heterocedasticos.

Agora, porém, utiliza-se os graficos dos residuos

para tentar identificar se ha heterocedasticidades nos dados. Entretanto, chama-se a
atencao para o fato de que se deve ter cuidado ao gerar os graficos dos residuos bem

como ao interpreta-los.

Pois, por sua propria natureza, os graficos dos residuos sé

permitem que se analise as relagoes de uma tnica variavel por vez. Mas, todavia, se a
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heterocedasticidade envolver mais de uma variavel, os graficos dos residuos podem nao
ser muito reveladores.

A Figura 7.6 caracteriza-se como sendo o grafico dos Minimos Quadrados em relagao
a renda. Analisando visualmente o grafico da Figura 7.6 parece que para maiores niveis
de renda hd uma variagdo muito maior nos residuos. Esse grafico pode ser gerado
executando o comando Graficos>Grafico dos residuos>Comparado com income
a partir da janela do modelo, Figura 7.7. Importante destacar que a aparéncia desse
grafico foi alterada clicando com o botao direito do mouse sobre o grafico e escolhendo
a opcao Editar.

Ed gret: 2 - X

Residuos Minimos Quadrados vs Renda

™ .
. .
. %
- L ]
- L .
- [ ]
g . * .
a - L] - bt
g | % e . «
o . . .o
e L ™ .
20 e o
.
a0 - ™
. .
.
™

43}
93]

Renda semanal

Figura 7.6: Grafico dos residuos dos Minimos Quadrados.
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Ed gretl: modela 1 — O >
Arquive  Editar  Testes Salvar = Graficos  Anadlise =
Modelo 1: MQO, usando as Grafico dos residuos > Diagrama de caixa
Varidwvel dependente: foo . . i ) .
Grafico ajustado e efetivo > Por ndmero de observagido
coeficiente . Comparado com food_ex
Grafico Q-0 dos residuos v - P
______________________ Comparado com income
const 33,4160 43,4102 1,922 .
income 10,2096 2,09326 4,877 1,95e-05 #%&
Média war. dependente 283,5735 D.P. war. dependente 112,6752
Soma resid. quadrados 304505,2 E.P. da regresséio 89,51700
R-quadrado 0,385002 R-quadrado ajustado 0,3683818
F(l, 38) 23,73884  P-wvalor (F) 0,000019
Log da verossimilhanca —-235,5083 Critérioc de RAkaike 475,0176
Critério de Schwarz 478,35954 Critéric Hannan-Quinn 476,2389

Figura 7.7: Caixa de didlogo para o grafico dos residuos.

Outro método grafico que mostra a relacao entre a magnitude dos residuos e a
variavel independente é mostrado na Figura 7.8. O primeiro passo para gerar esse
grafico é salvar o valor absoluto dos residuos dos Minimos Quadrados em uma nova
variavel denominada abs_e, representada na Figura 7.8 por |e|. A seguir, plota-se
essa variavel (lel|) contra a renda como um grafico de dispersao e como um grafico
de dispersao suavizado e ponderado localmente, estimado pelo processo chamado
loess. loess é considerado um suavizador desejavel pois tende a seguir os dados.
Diferentemente dos métodos de suavizacao polinomial que sao globais e, assim, o que
acontece na extrema direita de um grafico de dispersao pode afetar os valores ajustados
na extrema esquerda. O grafico da Figura 7.8 foi criado executando os comandos da
figura Figura 7.9. Ja para a abrir a janela de console para executar os comandos clique
no terceiro icone da esquerda para direita na janela principal do gretl, Figura 7.10.
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Ed gretl: g2 - *
Valor absoluto dos residuos dos MQO ve Renda
250
[
200
150 |
L
z . .« °
*s » _
100 | L] T—
L ]
s ®
_1"‘&.__\_,.—"' .
L
. . @
=0 L
2 . P . [ ]
7 .
. -
S . e . o
s s ©®
D . 1 1 .I 1 . 1 1 ]
o 5 10 15 20 25 30 35
Renda =emanal
13,08 62,03 =0 o 5

Figura 7.8: Grafico do valor absoluto dos residuos com fit loess.

ﬁ console Gretl

EE DX *®
console Gretl:

? series abs e
setinfo aks e -

2 @

escreva 'help' para uma lista de comandos

= abs (res)

d "Valor absoluto dos Minimos Quadradosh

Residuals" -n "Valor absoluto dos residucs™

list plotmat =
string title =
string xname =
string yname =

abs e income

"Walor abscluto dos residucs dos MO0 vs Renda™
"BEenda semanal”™

n e n

g3 <- plot plotmat

literal set
literal set
printf "=et
printf "=et
printf "=et

options fit=loess

linetype 1 lc rgb "bklack™ pt 7

nokey

citle YW"E&z3\"", title
xlabel “W"%3\"", xXname
vliabel “W"%3\"", wyname

end plot --ontpnt=display

116

Figura 7.9: Console do gretl com as linhas de comando do grafico com fit loess.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 117

Ed et - [m] *

Arquivo  Ferramentas Dados Ver Acrescentar Amostra  Varidvel Modelo  Ajuda =]

food.gdt Ch\Users\alexa\Documents'gret!
n® D MNome da varidvel Descrigdo

0 const

1 food_exp household food expenditure per week

2 income weekly household income

Sem data: Intervalo completo 1 - 40

EH Q1= & 8B

Bl
=

Figura 7.10: Janela principal do gretl.

7.4 Minimos quadrados ponderados

Modelos em que os dados sao heterocedasticos as observacoes com uma variancia alta
nao possuem muita informagao sobre a linha de regressao quanto as observagoes com
baixa variancia. Nesse caso, uma forma de contornar o problema da heterocedasticidade
é a adogao do estimador de Minimos Quadrados Ponderados (MQP). Isso é possivel
uma vez que o MQP ira reponderar os dados para que todas as observagoes contenham
o mesmo nivel de informagao, ou seja, mesma variancia, sobre a localizacao da linha de
regressao. Na prética, as observagoes que contém mais (menos) ruido recebem menos
(mais) peso. Reponderar os dados dessa maneira é conhecido como Minimos Quadrados
Ponderados (MQP).

Suponha que os erros variem proporcionalmente com z; de acordo com:

var (e;) = o* x; (7.3)

Os erros serao heterocedésticos pois cada erro terd uma variancia diferente,
cujo valor depende de x;. Entretanto, como descrito acima o Minimos Quadrados
Ponderados (MQP) repondera cada uma das observagoes no modelo de modo que cada
observacgao transformada tenha a mesma variancia que as outras. Algebricamente,

var (e;) = o (7.4)

X

Entao, multiplique a Equacao 7.1 por % para completar a transformacao. Assim,

T
o modelo resultante, o modelo transformado, é homocedéstico e tanto os Minimos
Quadrados quanto os erros padrao dos Minimos Quadrados sao estatisticamente validos
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e eficientes. Para estimar um modelo de MQP, com a base de dados food.gdt
carregada no gretl clique com o botao direito do mouse em qualquer area da janela
principal do gretl. Isso abrird uma janela cuja ultima opcao é Definir nova
variavel. ... Clicando nessa opc¢ao abrirda uma janela igual a da Figura 7.11. Nessa
janela digite genr peso = 1 / income para criar a varidvel peso 1 /income que serd
usada para reponderar o modelo e, assim, contornar o problema da heterocedasticidade.
Uma vez criada a variavel peso execute o comando Modelo>Outros modelos
lineares>Minimos Quadrados Ponderados. Isso abrira a caixa de didlogo para a
especificacao do modelo, Figura 7.12.

ﬁ gretl: acrescentar varidvel *

Intreduza a férmula para a nova variavel
(ou apenas um nome, para inserir dados manualmente)

genrweight = 1/ income

Ajuda Cancelar oK

Figura 7.11: Caixa de didlogo para criar uma nova variavel.

E& gretl: especificar modelo — a x
E1S Minimos guadrados ponderados
const Varidgvel dependente
food_exp
- food_ex
income $ =P
weight [] Definir come padrio
Variavel peso
$ weight
Regressores

const

E> income
=i

Ajuda Lirnpar Cancelar oK

Figura 7.12: Caixa de didlogo de especificacao do modelo.
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Uma vez que a caixa de didlogo para especificagdo do modelo for aberta (Figura
7.12) defina como Varidvel dependete food_exp, como Varidvel peso weight e como
Regressores const e income e clique no botao OK. A saida do modelo de gastos com
alimentacao utilizando o estimador de Minimos Quadrados Ponderados é apresentada
na Figura 7.13.

Ed gretl: modelo 1 - O hd

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Anilise =

Modelo 1: WLS, usando as ckservagdes 1-40
Variavel dependente: food exp
Variavel usada como peso: welght

coeficiente erro padrao razao-t p-valor
const 78, 6841 23,7887 3,308 0,0021 =%
income 10,4510 1,38589 7,541 4,6le—09 =%

Estatlisticas baseadas nos dados ponderados:

Soma resid. guadrados 13359, 45 E.PF. da regressao 18, 75006
R—guadrado 0,5959438 R—guadrado ajustado 0,588897
F(l, 38) 56,86672  B-valor (F) 4,6le-09
Log da wverossimilhanca -172,9785 Critério de Rkaike 349,59591
Critério de Schwarz 353, 3368 Critério Hannan-Quinn 351, 1804

Estatisticas baseadas nos dados originais:

Média var. dependente 283,5735 D.P. wvar. dependente 112,&752
Soma resid. guadrados 304611,7 E.PF. da regressao §9,53266

Figura 7.13: Saida do modelo de gasto com alimentagao.

Para checar a performance do estimador de Minimos Quadrados Ponderados a
Figura 7.14 plota os residuos para a estimacao empregando MQP, ehat_wls, bem
como os residuos para a estimacao utilizando o estimador de MQO, ehat. Visualmente
os residuos dos MQP, ehat_wls parecem ser homocedasticos quando comparados aos
residuos do estimador de MQO, ehat. O script para a geracao do grafico da Figura
7.14 é apresentado na Figura 7.15, nao esqueca de digitar cada uma das linhas do script
por vez.
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Ed oretl: g3 - *
Residuos MQP ve Residuos MQO
250
chat_wlz @
ehat @ .
200
150
. .
100 F 4 M
.
® . ¢
50 F N . .
*
w L ] [ ]
=] . ] .l
= ) e @® L ' ‘!
B LA . o? % % .
o - . sod o 0 @ . .
- . .
s0r e @ .
.
-100 £ .
. .
. .
-150 .
-200
.
-350 i i i i i i
5 10 15 20 25 30
Renda semanal
3409115 = O o B
Figura 7.14: Residuos MQP vs residuos MQO.
Ed console Gretl - O *

EEBA%a0

console Gretl: escreva '"help' para uma lista de comandos
? ols food_exp const income

series w = 1 / income

wls w food exp const income

series chat wls = Suhat / sgrt (income)

list plotmat = ehat_wls chat income

string title = "Residuos MQP vs Residuos MQO"
string xname = "Renda semanal"

string yname = "REesliduos"

g3 <- plot plotmat

option single-yaxis

literal set linetype 1 1lc rgb "klack" pt 7
literal set key on

printf "set title “\"%¥s\"", title

printf "set xlakel \"%s\"", Xname

printf "set ylabkel \"%s\"", yname

end plot ——out.put.=display|

120

Figura 7.15: Linhas de comando do gréafico dos Residuos MQP vs Residuos MQO.
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7.5 Detectando heterocedasticidade usando testes
de hipdtese

7.5.1 Testes do multiplicador de Lagrange

Existem muitos testes de hipdtese nula para a homocedasticidade, dois deles sao
baseados nos multiplicadores de Lagrange. Esses sao testes particularmente
simples de fazer e uteis. O primeiro é algumas vezes denominado de teste de
Breusch-Pagan (BP). Por sua vez, o segundo é conhecido como teste de White e
é creditado a White. As hipdteses nula (Hy) e alternativa (H;) para o teste de
Breusch-Pagan sao:

2

ol=0
Hy: ol =h(a;+agzip+ -+ o 2i)

A hipétese nula, Hy, é que os dados sdao homocedasticos enquanto a hipotese
alternativa, H; ou H,, é de que os dados sao heterocedasticos de uma forma
que dependa das variaveis z;,, s = 2,3,...,.5. Essas variaveis sao exogenas e
correlacionadas com as varidveis do modelo. Destaca-se que a fungao h(.) ¢ uma
funcao linear das variaveis z. No caso do modelo de gastos com alimentacao, Equagao
1.1, para realizar o teste de Breusch-Pagan de heterocedasticidade deve-se executar
o comando Testes>Heterocedasticidade>Breusch-Pagan na janela da regressao
do modelo, conforme Figura 7.16.
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Ed gretl: modelo 1 - O hd

Arquive  Editar | Testes  Salvar  Graficos  Andlise  Lale L‘j

Modelo 1: MM
Variavel dep:¢

Omitir variaveis

Acrescentar variaveis

Soma de coeficientes razdo-t p-valor

___________ Restrigdes lineares .

const 1,922 00,0622 ®

incomes Mao-linearidade (quadrados) 4, 877 1,95e-05 =**

. MNao-li idade (| it
Media wvar. de so-linearidade (logaritmos) lar. dependente 112,&752
Soma resid. ¢ RESET deRamsey & regressao §9,51700
R—guadrado o ) i T TomTmer
F(l, 38) Heteroscedasticidade > Teste de White
Log da weros: Marmalidade dos residuas Tex e White (apenas qua
Criterio de= © fege de Chow Breusch-Pagan
Teste de Bren Autoco Koenker

Hipotese m -

Estatistici See

com p-valor ARCH 93) = 0,00672894

Figura 7.16: Teste de Breusch-Pagan.

Nota-se pela Figura 7.17 que o teste de Breusch-Pagan rejeita a hipdtese nula,
Hy, de homocedasticidade, p-valor inferior a 1%

Ed gretl: teste LM(heteroscedasticidade) — a x

& =
= SN &
Teste de Breusch-Pagan para a heteroscedasticidade

MQC, usando as observagbes 1-40
Varidvel dependente: 'uwhat™2' escalada

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -0,75694%9 0,633618 -1,135 0,2396
income 0,08%96185 0,0305534 2,933 00,0057 #®®%

Soma dos guadrados explicada = 14,6879

Estatistica de teste: LM = 7,343835,
com p-valor = P(Qui-guadrado(l} > 7,343935) = 0,006729

Figura 7.17: Resultado do teste de Breusch-Pagan.
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7.5.2 O teste de White

Destaca-se que o teste de White caracteriza-se como sendo uma pequena varia¢ao do
teste de Breusch-Pagan em que as hipéteses nula, Hy, e alternativa, H; ou Hy, sao
dados por:

=0 para todo ¢

]?b . 0?
2 (7.6)

Hy: o} # U?- para pelo menos 1 i # j

Esta é uma alternativa composta que captura todas as possibilidades exceto
aquela coberta pelo nulo. Se o pesquisador nao sabe nada sobre a natureza da
heterocedasticidade em seus dados, este é um bom teste para se comecar. O
teste ¢ muito semelhante ao teste de Breusch-Pagan. Porém, no teste de White
as varidveis relacionadas a heterocedasticidade (z, s = 2,3, ..., .S) incluem cada
regressor nao redundante, seu quadrado e todos os produtos cruzados entre os
regressores. No caso do modelo de gastos com alimentacao ha apenas o intercepto
e um regressor continuo (a renda). Portanto, a constante ao quadrado e o produto
cruzado entre a constante e a renda sao redundantes. Dessa forma, existe apenas um
variavel para adicionar ao modelo, renda ao quadrado. Note que, assim como no teste
de Breusch-Pagan, a hip6tese nula de homocedasticidade dos dados foi rejeitada, mas,
agora, ao nivel de 5%, Figura 7.18.

Ed gretl: teste LM(heteroscedasticidade) - O *

B& DA B
Teste de White para a heteroscedasticidade

MQC, usando as observacgdes 1-40
Variavel dependente: uhat”™2

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const 2908, 78 8100,11 -0,3591  0,7216
income 291,746 915,846 0,3186 0,7519
sq_income 11,1653 25,3085 0,4411  0,6617
E-quadrado ndo-ajustado = 0,188877

Estatistica de teste: TR™2 = 7,555079,
com p-valor = P(Qui-guadrado(2) > 7,55507%9) = 0,022875

Figura 7.18: Resultado do teste de White.

7.6 Erros padrao consistentes com
heterocedasticidade

Lembre-se que na Secao 7.2 foi demonstrado que o estimador de Minimos Quadrados
Ordinarios — MQO — pode ser usado para estimar o modelo linear mesmo quando os
erros sao heterocedasticos, e isso, destaca-se, com bom resultado. Pois o problema
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com o uso de MQO em um modelo heterocedastico é que o estimador usual de
precisao (matriz de variancia-covariancia estimada) nao é consistente. Assim, a forma
mais simples de contornar esse problema ¢ usar MQO para estimar o intercepto e
as inclinagoes (regressores) e usar um estimador de covariancia de MQO que seja
consistente, sejam os erros heterocedasticos ou nao. Esse é o chamado estimador
robusto de heterocedasticidade de covariancia que o gretl usa, Figura 7.2.

A seguir, o modelo de gastos com alimentacao é usado para estimar o modelo
usando MQO padrao (Ou seja, sem considerar erros padrao robustos) bem como trés
conjuntos robustos de erros padrao — HC1, HC2 e HC3. Observe, Figura 7.19, que
as estimativas dos coeficientes s@o as mesmas nas quatro colunas (83,42), contudo, os
erros padrao estimados sao diferentes. O erro padrao robusto para a inclinacao é menor
do que o habitual, quando o modelo é estimado sem marcar a caixa Erros padr3o
robustos. Chama-se ainda a atencao para o fato de que varios comandos se comportam
de maneira diferente quando sao usados apds o uso de um modelo que emprega Erros
padrdo robustos. O uso dessa opcao forca os testes de Wald subsequentes com
base nas estimativas de MQO a usar o HCCME para computacao. Isso ird garantir que os
resultados de omitir ou restringir serao estatisticamente validos sob heterocedasticidade
quando a regressao for estimada utilizando a opcao Erros padr&o robustos, Figura
7.20. Para mais detalhe sobre como selecionar qual estimador de covariancia empregar
(HC1, HC2, entre outros) veja a Segao 7.2.

Ed gretl: tabela de modelos - O *
& 0Aa% B

Estimativas MQOC
Variavel dependente: food exp

(Incorreto) (HCL) (HC2) (HC3)

const §3,42% §3,42%%% §3,42%%% §3,42%%%
(43,41) (27, 48) (27,69) (28, 65)

income 10,21%%% 10,21%%% 10,21%%% 10,21%%%
(2,083) (1,809) (1,823) (1,888)
n 40 40 40 40
R-quadrado 0,3850 0,3850 0,3850 0,3850
1nL -235,5 -235,5 -235,5 -235,5

Erros padrdo entre parénteses

& gignificativo ao nivel de 10 por cento
** gignificativo ao nivel de 5 por cento
**% gijgnificativo ao nivel de 1 por cento

Figura 7.19: Erros padrao robustos vs nao-robustos.
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Ed gret!: especificar modelo - O hd
<+ MQO
const Variavel dependente
food_exp f
= ood_ex
income Q =P

[] Definir como padrio

Regressores
const
@ income
I Erros padrie rebustes  HCI I
Ajuda Lirnpar Cancelar oK

Figura 7.20: Opgao para erros padrao robustos a heterocedasticidade.
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Capitulo 8

Séries estacionarias

O objetivo principal deste capitulo é explorar as propriedades de séries temporais dos
dados usando gretl. Um dos pontos basicos em econometria é que as propriedades dos
estimadores e sua utilidade para estimativas pontuais e testes de hipoteses dependem
de como os dados se comportam. Por exemplo, em um modelo de regressao linear em
que os erros sao correlacionados com os regressores, os minimos quadrados nao serao
consistentes e, consequentemente, nao devem ser usados para estimativas ou testes
subsequentes.

Na maioria das regressoes de séries temporais, os dados devem ser estacionérios
para que os estimadores tenham propriedades desejaveis. Isso requer que as médias,
variancias e covariancias das séries de dados sejam independentes do periodo de tempo
em que sao observadas. Por exemplo, a média e a variancia da distribuicao de
probabilidade que gerou o PIB no terceiro trimestre de 1973 nao pode ser diferente
daquela que gerou o PIB do 4° trimestre de 2006. Observacoes sobre séries temporais
estacionarias podem ser correlacionadas entre si, mas a natureza dessa correlacao nao
pode mudar ao longo do tempo. O PIB estd crescendo ao longo do tempo (néo
significa estacionério) e pode ter se tornado menos volatil (nao a variagao estaciondria).
Mudancas na tecnologia da informacao e nas instituicoes podem ter encurtado a
persisténcia dos choques na economia (nao a covariancia estaciondria).

As séries temporais nao estacionarias devem ser usadas com cuidado na andlise de
regressao. Métodos para lidar efetivamente com esse problema forneceram um rico
campo de pesquisa para econometristas nos ultimos anos.

8.1 Graficos das séries temporais

A primeira coisa a fazer ao trabalhar com séries temporais é observa-las graficamente.
Um grafico de série temporal revelard possiveis problemas com seus dados e sugerira
maneiras de proceder estatisticamente. Os gréaficos de séries temporais sao simples de
serem gerados. Abra o arquivo de dados gdp5.gdt e crie as primeiras diferengas de
GDP . A plotagem da série pode ser feita de varias maneiras. Por exemplo, pode-se
clicar no menu Ver>Grafico das variaveis>Séries Temporais. Alternativamente,
pode-se clicar com o botao direito do mouse sobre a série e escolher a opcao Grafico
de Série Temporal.

Antes de se fazer o gréfico, toma-se a primeira diferenca da série do PIB (GDP).
Clique no menu Acrescentar>Primeiras diferencas das variaveis selecionadas.
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Também é possivel obter o mesmo resultado clicando com o botao direito do mouse
sobre a varidvel desejada e selecionar Acrescentar diferenca. Selecione as duas
variaveis e as coloque em um tnico grafico:

|ER grett: grafico — *
f 17 T T T T T T T 0,3
| agdp (e=squerda) L
| d_gdp (direita) /
16
| g -4 0,2
15 -
| 14 | 1 0,1
13 :
g
12 |
4 -0,1

11 |

9 - -~ v/
///,/’r 4 0,3
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7 |/ ! | ! 1 1 1 0.4
r
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= 5 @B

Autocorrelagoes de amostra podem revelar uma potencial ndo estacionaridade em
uma série. Séries nao estacionarias tendem a ter grandes autocorrelagoes em defasagens
longas. Isso é evidente para a série do PIB, conforme mostrado abaixo. As grandes
autocorrelacoes para o PIB persistem além de 24 defasagens, um sinal claro de que a
série nao € estacionaria. Apenas as duas primeiras autocorrelagoes sao significativas
para a série de mudangas.
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ﬁ gretl: grafico B >
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Para  produzir o grafico acima é necessario clicar no  menu
Variavel>Correlograma.

8.2 Tendéncias deterministicas

Variaveis nao estacionarias que parecem vagar para cima e para baixo por um tempo
sao chamadas de tendéncias estocasticas. Por outro lado, algumas tendéncias sao
persistentes e sao ditas ser determinista. Uma série temporal pode possuir ambos os
tipos de tendéncia. Uma tendéncia deterministica simples para uma série y; pode ser
modelada:

Y =1cC1+ ot +uy

em que t é o indice temporal. Uma tendéncia quadratica poderia ser:

yt:cl+cgt+cgt2+ut

Adicionalmente, uma tendéncia em mudanca percentual pode ser modelada como:

In(y,)) =c1+cat+uy

Em cada caso, o efeito temporal é parametrizado e pode ser estimado.
A seguir, serd visto um exemplo em que se modela a producao de trigo em Toodyay
Shire na Austrdlia . A producao de trigo depende das chuvas e da produtividade, que
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tende a melhorar com o tempo. Assim, é razoavel que o rendimento possa apresentar
uma tendéncia deterministica. A precipitacao também pode mudar ao longo do tempo,
possivelmente devido as mudancas no clima global. Apds carregar os dados, que
estao em toodyb5.gdt, adicione o logaritmo natural da produtividade e o quadrado
da precipitacao ao conjunto de dados. Pode-se adicionar uma tendéncia linear clicando
no menu Acrescentar>Tendéncia Temporal . A seguir, estima-se um modelo que
inclui essa tendéncia e o quadrado da variavel rain:

| Ed gretl: modelo 1 - O *
Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX |
Modelo 1: MQD, usando as observagbes 1950-19%97 (T = 48)

Varidvel dependente: 1%
Erros padrdo HAC, largura de banda 2 (Nacleo de Bartlett)

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -2,51007 1,18012 -2,127 0,0391 &
rain 1,14885 0,560683 2,049 0,0464 &

| rain2 -0,134388 0,06537895 -2,056 0,0458 k&

! time 0,0197080 0,00235083 8,383 1,14=-010 **%*
Média wvar. dependente 0,320689 D.P. wvar. dependente 0,388B146
Soma resid. guadrados 2,381331 E.P. da regresséo 0,232640
R-gquadrado 0,663697 R-guadrado ajustado 0,640767
F(3, 44) 24,47391 P-wvalor (F) 1,80e-09

|| Log da werossimilhanca 3,975944 Critério de Akaike 0,048112 |

|| Critério de Schwarz 7.,532916 Critério Hanman-Quinn 2,876630

| =8 0,283394 Durbin-Watson 1,368329

Pode-se observar que a tendéncia é estatisticamente significativa. Pode-se remover
a tendéncia das séries e rodar um novo modelo sem a tendéncia temporal. Para isso,
precisa-se estimar um modelo de Minimos Quadrados Ordinarios para cada varidavel
contra a tendéncia e a constante e salvar os residuos. Apods estimar o modelo para [_y,
clique em Salvar>Residuos.
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ﬂ gretl: modele 5

Arquive Editar  Testes - Graficos  Analise  LaTeX

Modelo 5: MO0, usg
Varidvel dependent

coefi
COnSst -0, 18§
time 0,04

Média wvar. depends
Soma resid. guadrs
R-guadrado

F{l, 48)

Log da verossimilh
Critério de Schwar
rd

Modele come pacote/bundle
Valores ajustados

Residuos quadrados

Erre da soma dos quadrades
Erro padrdc da regressdo
B-quadrade

T*R-quadrado

Log da verossimilhanga

Critéric de Informacdo de Akaike
Critéric de Informagde de Bayes

Critéric de Informacdo de Hannan-Quinn

Definir nova variavel...

- O

)

ralor

250 L

2C0=-00 #®%

e 0,3B814e
0,265088
0,533568
2,258e-09
10,71654

i nn 12,13080
1,417393
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Escolha um nome para a nova variavel, como por exemplo e_ly. Posteriormente
repita esse procedimento para todas as variaveis usadas no modelo original e, por fim,
estime o seguinte modelo sem constante:

ﬂ gretl: modelo 8 - O
Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX
Modelo 8: MQD, usando as observagbes 1950-19%97 (T = 48)
Varidvel dependente: e 1y
coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

e rain 1,14885 0,283973 4,046 00,0002 wxx

e rain2 -0,134388 0,033849%6 -3,970 00,0003 w%x
Média wvar. dependente 0,000000 D.P. wvar. dependente 0,262252
Soma resid. guadrados 2,381331 E.P. da regressio 0,227526
R-guadrado 0,263313 R-guadrado ajustado 0,247298
F{l, 48) 16,44172 P-wvalor (F) 0,000182

Log da werossimilhanca 3,975944

Critério de Schwarz
rd

Critério de RAkaike
-0,209486

0,283394 Durbin-Watson

-3,5951888

Critério Hanman-Quinn -2,53762%9

1,368329
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8.3 Regressao espiria

E possivel estimar uma regressao e encontrar uma relagao estatisticamente significativa
mesmo que nao exista nenhuma. Na andlise de séries temporais, isso é realmente uma
ocorréncia comum quando os dados nao sao estacionarios. Este exemplo usa duas séries
de dados, rwl e rw2, que foram geradas como caminhos aleatérios (random walk)
independentes:

TWy Y = Y1+ V1t
TWy 1 Ty = Ty + Vot

Os erros sao desvios aleatérios normais padrao independentes gerados usando um
gerador de numeros pseudoaleatérios. Como se pode ver, x; e y; nao sao relacionados.
Para explorar a relacao empirica entre essas séries nao relacionadas, carregue os dados
spurious.gdt. Em seguida defina os dados como séries temporais. Para isso clique no
Menu Dados>Estrutura do Conjunto de Dados>Séries Temporais. Como as
séries sao ficticias, escolha a periodicidade Outro.

Depois plota-se os dados usando um grafico de série temporal. Para colocar
ambas as séries no mesmo grafico de série temporal, selecione Ver>Grafico de
variaveis>Série temporal. Coloque ambas as séries na caixa do lado direito e clique
em OK.

ﬁ gretl: grafico B >

70 T T T T T T T
rwl

rw2

-10 i i I I i i I

660 -0,4972 E @ B |

Depois estima-se um modelo de Minimos Quadrados Ordinarios. O coeficiente em
rw2 ¢ positivo (0,842) e significativo (¢ = 40.84 > 1.96). No entanto, estas varidveis
nao estao relacionadas umas com as outras! A relagao observada é puramente espuria.
A causa do resultado espurio é a nao estacionariedade das duas séries. E por isso que
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se deve verificar a estacionaridade de seus dados sempre que usar séries temporais em

uma regressao.

ﬂ gretl: modele 2

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX

Modelo 2: MQD, usando as observagbes 1-700
Varidvel dependente: rwl

coeficiente erro padrio razdo-t

p—-valor

const 17,8180 D,620478 28,72 2,462-120 **%

| rwz 0,842041 0,0206196 40,84 3,57e-187 **%*
| Média wvar. dependente 359,44163 D.P. wvar. dependente 15,74242
|| Soma resid. gquadrados 51112,33 E.P. da regressio 8,557268
R-guadrado 0,704943 R-guadrado ajustado 0,704521
F{l, &98) 1667,648 P-wvalor (F) 3,6e-187
Log da werossimilhanca —2495, 002 Critério de Akaike 45994, 004
Critério de S5chwarz 5003,107 Critério Hanman-Quinn 49497, ,523
rd 0,988325 Durbin-Watson 0,022136

Finalmente, os residuos da regressao espuria sao testados para autocorrelagao
de 1% ordem wusando o teste LM. No modelo estimado clique no menu
Testes>Autocorrelagao e escolha a ordem 1 para o teste, como segue:

ﬂ gretl: autocorrelagdo
B & 54

MQC, usando as observagbes 1-700
Varidvel dependente: uhat

R-quadrado ndo-ajustado = 0,975654

Estatistica de teste: LMF = 27832,065123,

coeficiente erro padréo razdo-t
COnSst 0,0657376 0,0968844 0,6785
W2 -0,002985902 0,00321967 -0,9284
uhat 1 0,988357 0,00591374 167,1

Teste de Breusch-Godfrey para autocorrelagi&o de primeira-ordem

p—-valor

com p-valor = P(F({1,697) > 27932,1) = 0

Estatistica alternativa: TR™2 = &82,957879,

com p-valor = P(Qui-guadrado(l)} > 682,958} = 1,52e-150
Ljung-Box Q' = 685,049,

com p-valor = P(Qui-guadrado(l} > 685,049) = 5,33e-151
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A estatistica do teste LM é 682,95 e seu valor-p estd bem abaixo do limite de
5%. As conclusoes baseadas em evidéncias visuais sao confirmadas estatisticamente,
ou seja, os erros sao autocorrelacionados.

8.4 Testes de estacionariedade

O teste Dickey-Fuller (aumentado) pode ser usado para testar a estacionariedade
dos dados. O teste é baseado no seguinte modelo de regressao. A versao aumentada do
teste Dickey-Fuller adiciona varias diferengas defasadas ao modelo. Para o modelo
com uma tendéncia constante e sem deterministica, isso seria:

Ay=a+yy-1+ Y as Ay, +u,

s=1

Para realizar o teste, algumas decisoes devem ser tomadas em relagao a série
temporal. As decisoes geralmente sao tomadas com base na inspecao visual dos graficos
das séries temporais. Os graficos sao usados para identificar quaisquer tendéncias
deterministicas na série. Se a tendéncia da série for quadratica, a versao diferenciada
da série tera uma tendéncia linear.

Deve-se determinar o nimero de termos defasados a serem incluidos nas regressoes
ADF. Ha varias formas de fazer isso. Em principio, os residuos da regressao ADF
devem ser isentos de qualquer autocorrelagao. Inclua apenas os lags suficientes de
Ay, ¢ para garantir que os residuos nao sejam correlacionados. O niimero de termos
defasados também pode ser determinado examinando a func¢ao de autocorrelagao (ACF)
dos residuos ou a significancia dos coeficientes de defasagem estimados.

A hipétese nula do teste ADF é que a série temporal possui raiz unitaria e nao é
estacionaria. Se essa hipotese for rejeitada, concluird que a série é estacionaria. Nao
rejeitar a hipotese nula significa que a série em nivel nao é estacionaria. Importante
destacar uma caracteristica sobre os resultados do teste ADF, gretl expressa o modelo
de maneira ligeiramente diferente, como segue:

1I-Lyyy=pFo+(a—Dy—1+aAy_1+e

O coeficiente 3y esté incluido porque a série pode ter uma tendéncia, (o — 1) =~
¢ o coeficiente de interesse na regressao de Dickey-Fuller e o ¢ o parametro para
o termo que “aumenta”’ a regressao de Dickey-Fuller. Ele é incluido para eliminar
a autocorrelagao nos erros do modelo, e;, e mais defasagens podem ser incluidas, se
necessario, para realizar isso. A notagao no lado esquerdo da equagao (1 — L)y, faz
uso do operador de lag, L. O operador lag realiza a magica Ly; = y;_1. Assim,
(1 - L)yt =y — Ly =y —yi—1= Ay

No exemplo a seguir, sdo consideradas a taxa dos fundos federais (ffr) e a taxa
dos titulos de 3 anos (br). O arquivo a ser usado é o usdatab.gdt. Para realizar
os testes Dickey-Fuller, primeiro decida se deve usar uma tendéncia constante e/ou
deterministica. Deve-se selecionar uma das séries, por exemplo ffr e clicar no menu
Variavel>Testes de Raiz Unitaria>Teste de Dickey-Fuller Aumentado. As
opcoes mostradas na figura abaixo sao as padroes que o gretl da para o teste ADF:
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ﬁ gretl: teste ADF >

| Ordemn de defasagem para o teste ADF: 'IZI

@ testar para baixo a partir da ordem maxima de defasagem
critério | AIC v ]

[T teste sem constante

H com constante

B com constante e tendéncia

(] com censtante, tendéncia e quadrado da tendéncia

[ incluir dummies sazonais |

[] mostrar resultados da regressio

© usar nivel da varidvel

() usar a primeira diferenca da variavel

Ajuda Cancelar J

Apos rodar o teste os seguintes resultados sao mostrados:

Ed gretl: ADF test — a x

| |
BaBma =
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para br

testar para baixo a partir de 12 defasagens, critério AIC

|| tamanho da amostra: 736
hipdotese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante
incluindo 12 defasagens de (l1-L)br

| modelo: {(1-L)y = b0 + {a-1}*¥({-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,00661831
| estatlstica de teste: tau c(l) = -1,74541

p-valor assintotico 00,4083
coeficiente de 12 ordem para e: 0,002
diferencas defasadas: F(12, 722) = 17,07& [0,0000] '

com constante e tendéncia
| incluindo 12 defasagens de (l1-L)br

| modelo: (1-Ljy = b0 + bl*t + {a-1)}*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,00836331
estatlstica de teste: tau ct(l) = -2,1176

p-valor assintotico 00,5354
coeficiente de 12 ordem para e: 0,002
diferencas defasadas: F(l12, 721) = 16,955 [0,0000]

Os resultados do teste sao bastante informativos. Para os modelos com constante e
constante e tendéncia, nao se pode rejeitar a hipétese nula de raiz unitaria. Em outras
palavras a série dos titulos federais americanos nao é estacionéria em nivel. Agora serd
utilizado apenas uma defasagem. Os resultados do teste sao os seguintes:
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Ed gretl: ADF test - O bt

BE&BA &
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para ffr

testar para baixo a partir de 1 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 747

hipdtese nula de raiz unitaria: a =1

tesSte com cConstante
incluindo 1 defasagem de (1-L)ffr

modelo: (1-Ljy = b0 + (a-1l)*y(-1l) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,0137714
estatistica de teste: tau cfl) = -2,88614

p-valor assintdtico 0,046%96
coeficiente de 1* ordem para e: 0,057

com constante e tendéncia
incluindo 1 defasagem de (1-L)ffr

modelo: (1-L}v = b0 + bl*t + {a-1})*vy(-1) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,0156147
estatistica de teste: tau _ct(l) = -3,167593

p-valor assintdtico 0,0890%4
coeficiente de 1* ordem para e: 0,057

Os resultados do teste podem ser reproduzidos rodando um MQO tendo como
variavel dependente a primeira diferenca ffr contra ffr defasada e a primeira diferenca
da variavel defasada. Use o botao Acrescentar para criar as defasagens e tomar a
primeira diferenca. Veja que a estatistica t da variavel ffr_1 é igual a do tau_ct(1)
do modelo com constante e tendéncia.

Ed gretl: modelo 14 - O

Arquive  Editar Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

Modelo 14: MQOD, usando as observacgdes 1954:10-2016:12 (T = 747)
Varidwvel dependente: d ffr

coeficiente erroc padro razdo-t p-valor

const 0,122434 0,0471650 2,596 0,00%9& bl

d ffr 1 0,388301 0,0337603 11,50 2,73e-028 **%

€fril -0,0156147 0,004528%98 -3,168 0,001& Ll

time -0,00012125% 8,22406e-05 -1,474 0,1408
Média war. dependente -0,0006%6 D.P. war. dependente 0,508555
Soma resid. quadrados 163,0988 E.P. da regresséo 0,468523
R-quadrado 0,157%966 R-quadrado ajustado 0,154566
F{3, 743) 46,46234 P-valor (F) 1,5%9e-27
Log da verossimilhanca —4%1,588% Critério de Akaike 891,1777
Critério de Schwarz 1009, 642 Critério Hanman-Quinn 998,2937
rd 0,056856 h de Durbin 4,031160

Excluindo a constante, a wvaridvel com maior p-valor foi € (time)

Assim nao se pode rejeitar a hipétese nula de raiz unitaria. Em outras palavras, a
série ffr nao é estacionaria em nivel. Agora veja o grafico dessa série quando se toma,
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a primeira diferenca.

|Eq grett: gréfico b X |
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A série é estacionaria. Faca o teste ADF para conferir.

8.4.1 Outros testes para nao estacionariedade

Ha outros testes para nao estacionariedade no gretl. O primeiro é o teste DF-GLS.
Esse procedimento performa o teste t modificado de Dickey-Fuller (conhecido como
teste DF-GLS) proposto por Elliott et al. (1996). Essencialmente, o teste é um
teste de Dickey-Fuller aumentado, exceto que a série temporal é transformada
por meio de uma regressao de Minimos Quadrados Generalizados (GLS) antes de
estimar o modelo. Elliott et al. (1996) mostraram que esse teste tem poder
significativamente maior do que as versoes anteriores do teste Dickey-Fuller
aumentado. Consequentemente, nao € incomum que este teste rejeite a hipdtese nula
da nao estacionariedade quando o teste de Dickey-Fuller aumentado usual nao o
faz.

Para executar o teste ADF-GLS deve-se selecionar a varidvel desejada (£fr) e clicar
no menu Variavel>Teste de raiz unitaria>Teste ADF-GLS. Para tanto selecione
as seguintes opgoes:
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Ed gret! teste ADF-GLS *

Ordemn de defasagem para o teste ADF: E

@ testar para baixo a partir da ordem méxirma de defasagem |
critério | AIC modificado |

B usar método de Perron-Qu

[ incluir um tendéncia

[] mostrar resultados da regressio

| © usar nivel da variavel

() usar a primeira diferenga da variavel

| Ajuda Cancelar |

Ao clicar em OK, tem-se os seguintes resultados:

Ed gretl: ADF-GLS test - O *

BE&BA &
Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS5) para ffr

testar para baixo a partir de 2 defasagens, critério AIC modificado, Perron-Qu
tamanho da amostra: 746
hipitese nula de raiz unitaria: a =1

teste com constante

incluindo 2 defasagens de (1-L)ffr

modelo: (1-L}y = b0 + (a-1)*y(-1l) + ... + &
valor estimado de (a - 1): -0,00603286
estatistica de teste: tau = -1,77353

p-valor aproximado 0,073

coeficiente de 1* ordem para e: -0,003
diferengas defasadas: F(2, 743) = 75,202 [0,0000]

A estatistica do teste é -1, 7735 e tem um p-valor de 0,0723, que estd na zona de
rejeicao a 10% . Ao nivel de significancia de 10%, a série é estaciondria. O gretl
também pode realizar o teste KPSS proposto por Kwiatkowski et al. (1992). A
hipétese nula desse teste é que a variavel em questao é estaciondria. Para executa-lo o
caminho é o mesmo, basta selecionar a variavel e clicar no menu Variavel>Teste de
raiz unitaria>Teste KPSS. A seguir, tem-se o resultado do teste:
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| B8 greth: KPS test e O *
BB B
teste KPS5 para ffr (incluindo tend&ncia e dummies sazonais)

|

|| T = 748

i Pardmetro de truncagem da defasagem = &

|| Estatistica de teste = 1,80379

10% 5% 1%
Valores criticos: 0,118 0,148 0,218

|| Valor p < .01

O p-valor é menor que 0.01, entao pode-se rejeitar a hipotese nula que a série é
estacionaria.

8.5 Integracao e cointegracao

Duas séries temporais nao estacionarias sao cointegradas se tendem a se mover juntas
ao longo do tempo. Por exemplo, estabelece que os niveis da taxa de fundos federais e
do titulo de 3 anos sao nao estaciondrias.

Na linguagem opaca usada na literatura de séries temporais, diz-se que cada série
¢ integrada de ordem 1 ou I (1). Se as duas séries nao estacionarias se movem juntas
ao longo do tempo, diz que sdo cointegradas. A teoria econoOmica sugeriria que eles
deveriam ser vinculados por meio de arbitragem, mas isso nao é garantido. Nesse
contexto, o teste de cointegracao equivale a um teste da substituibilidade desses ativos.

O teste bésico é muito simples. Deve-se regredir uma variavel I (1) contra outra
usando minimos quadrados. Se as séries forem cointegradas, os residuos dessa regressao
serao estaciondrios. Isso é verificado usando o teste de Dickey-Fuller aumentado,
com um novo conjunto de valores criticos que levam em conta que a série de residuos
utilizada no teste é estimada a partir de dados. Engle e Granger usaram simulacoes
para determinar os valores criticos corretos para o teste, o teste recebe o nome dos dois
pesquisadores.

A hipdtese nula é que os residuos sao nao estacionarios, o que implica que
as séries nao sao cointegradas. Para obté-lo, use Modelo>Série temporal
Multivariadas>Teste de cointegracao (Engle-Granger) na janela principal do
gretl. Na caixa de didlogo, indique quantas defasagens devem ser incluidas nas
regressoes Dickey-Fuller iniciais em cada uma das varidveis, quais varidveis se
deseja incluir na relagao de cointegracao e se uma constante, tendéncia ou tendéncia
quadratica é necesséaria nas regressoes.
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ﬁ gretl: teste de cointegragdo

8B4

diferencas defasadas: F(e&, 733) = 2&,31% [0,0000]
Passo 3: regressdo de cointegracgdo
Regressdo de cointegracgdo -
MQC, usando as cbservacgdes 1954:08-2016:12 (T = 749)
Variavel dependente: br
coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const 1,52824 0,0954937 16,00 8,90e-050 #%*
ffr 0,825232 0,00999627 82,55 0, 0000 Ak
time -0,000445478 0,000166732 -2,672 0,0077 Ak
Média war. dependente 5,427810 D.P. war. dependente 3,151571
Soma resid. quadrados 679,1410 E.P. da regresséio 0,954137
R-quadrado 0,908588 R-quadrado ajustado 0,908343

Log da verossimilhanca -1026,113
Critério de Schwarz 2072,081
rd 0,91&5871

Passo 4:

Critéric de Akaike
Critéric Hannan-Quinn
Durbin-Watson

2058, 235
2063,575
0,164479

teste para uma raiz unitéria em uhat

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para uhat

incluindo & defasagens de
tamanho da amostra: 742

(1-Ljuhat

hipitese nula de raiz unitaria: 1
tesSte Sem cConstante
modelo: (1-Liy = (a-1)*y({-1) + + e
wvalor estimado de {(a - 1): -0,0768769
estatistica de teste: tau _ct(2) = -4,905833
p-valor assintdtico 0,001217
coeficiente de 12 ordem para e: 0,001
diferencas defasadas: F(&, 735) = 13,3823 [0,0000]

Existe evidéncia de uma relagdo de cointegracgdo se:

(a)
(b)
regressdo de cointegracdo.

(uhat)

A hipdtese de raiz unitéria ndo é rejeitada para as wvaridveis individuais e;
A hipdtese de raiz unitaria & rejeitada para os residuos

da

140

Pode-se rejeitar a hipdtese nula que os residuos possuem raiz unitaria, ou seja, sao
nao estacionarios. Em outra palavras, as séries sao cointegradas.

8.6 Correcao de erro

A cointegragao é uma relagao entre duas varidveis nao estaciondrias, I (1). Essas
variaveis compartilham uma tendéncia comum e tendem a se mover juntas no longo
prazo. Nesta secao, examina-se uma relagao dinamica de curto prazo entre variaveis I
(0) que incorpora uma relacao de cointegracao conhecida como modelo de correcao de

€rros.

Inicia-se com um modelo ARDL (1, 1):

Yy =0+61yi—1+doxri + 0 xi_1+ 0y

apos alguma manipulacao:
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Ayy=—(1 = 01) (-1 =B — Pawi—1) + oAz + vy

O termo no segundo conjunto de parénteses é uma relacao de cointegracao em
que os niveis de y e x estdo linearmente relacionados. Seja o = (1 — 6;) e os
parametros da equagao podem ser estimados por minimos quadrados nao lineares. E
uma questao meramente empirica a opcao de adicionar ou nao as defasagens de A x; e
A 1y, como regressores. Novamente, devemos incluir defasagens suficientes para remover
a autocorrelacao dos residuos.

O modelo de correcao de erro a ser estimado é:

Abry = —a (bry—y — 1 — Bof fric1) + Abri—1 + v Abry s
FO0Affri + OAf friy + 02Af fri—o + 03Af fri_g + 04Affrioa + e

Os minimos quadrados nao lineares requerem valores iniciais. A regressao
cointegrante ¢ usada para inicializar $; e (3. Os residuos sao obtidos e defasados
para serem incluidos em uma regressao linear para inicializar os outros parametros. O
parametro de correcao de erros ¢ inicializado em zero.

Deve-se estimar uma regressao de br contra ffr e uma constante. Depois
armazena-se os residuos. Estima-se outra regressao usando br em primeira diferenca
(d_br) contra os residuos defasados, as defasagens de 1 até 2 e a primeira diferenga de
ffr até a sua quarta defasagem. Apds rodar o modelo salve os valores dos coeficientes
como variaveis:

o gl = Scoeff(d_br1)
o g2 = Scoeff(d_br_2)
o d0 = Scoeff(d_ffr)

o di = Scocff(d_fr1)
o d2 = Scocff(d_fr-2)
o d9 = Scocff(d_fr-3)
o d} = Scocfi(d_ffr4)

Em seguida rode uma regressao de br contra constante e £fr e salve os coeficientes
da constante e de ffr

e b1 = $coeff(const)

o 02 = Scoeff(ffr)

e a=10

Uma vez que os valores declarados sao obtidos, um bloco nls ¢ construido

para estimar o modelo acima. Para estimar esse modelo, clique no menu
Modelo>Minimos Quadrados Nao-Linear (NLS). Insira o seguinte cédigo:
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| ﬁ gretl: minimos quadrados ndo-lineares

MLS: Especificar a fungdo, e derivadas se possivel:
(Consulte a Ajuda para orientagdes)
clique com o botdo direito para acessar atalhos

nls d br=-a* (br (-1)-bl-b2*ffr (-1} )+ gl*d br(-1)

+ g2*d br(-2) + \

{|do*d ffr + dl*d ffr(-1) + d2*d ffr(-2) + d3*d ffr(-3) + \

da*d ffr(-4)

| params a bl b2 gl g2 d0 dl d2 d3 d4

end nls

[_] Mostrar detalhes das iteracdes

[jiEnospadﬁorobuﬁot

Lirnpar Cancelar

A estimativa pode ser vista na seguinte tela:

: ﬁ gretl: modelo &

[ Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX

| Usando derivadas numericas
Tolerdncia = 1,8185%%e-012

Convergéncia atingida apds 12 iteracgdes

Mcodelo &: NLS, usando as cbservagdbes 1955:01-2016:12 (T = 7
; d br = -a*(br(-1)-bl-b2*ffr(-1))}+ gl*d br(-1}) + g2*d br(-2)
estimativa erro padrdo razdo-t p-valor
| a 0,0483811 0,011883¢ 3,903 0,0001
bl 1,32333 0,385568 3,428 0,000&
b2 0,832577 0,0634870 13,12 1,76e-035
gl 0,272365 0,0374505 7,273 9,06e-013
g2 -0,242108 0,0378320 —-&,400 2,78e-010
I do 0,341783 0,0240428 14,22 1,0%e-040
| dl -0,105320 0,0275191 -3,827 0,0001
| dz2 0,085058¢6 0,0273312 3,624 0,0003
| d3 -0,0859749 0,0244972 -2,693 0,0072
d4 0,0560408 0,0228173 2,456 0,0143
Média var. dependente -0,000430 D.P. var. dependente
Soma resid. guadrados 58, 72060 E.P. da regressio
R—quadrado 0,3558525 R—-gquadrado ajustado
Log da verossimilhanca -111,0851 Critério de Akaike
Critério de Schwarz 288, 2987 Critério Hannan-Quinn
GHNR: R-squared = 0, max |t] = 1,82116e-007

|| & convergéncia aparenta ser razoavelmente completa

44)
+ do*d ffr + dl

LR
LR
LR
LR
R
LR
LR
LR
LR

Ll

0,351277
0,282844
0,351e72
242,1783
259,556l

Universidade Federal de Pelotas - UFPel

142



Loures e Fernandez 143

Estes correspondem aos resultados anteriores. As estimativas dos parametros de
cointegracao sao muito préximas das obtidas por uma regressao simples de br sobre
ffr e uma constante. Finalmente, os parametros de cointegracao estimados bl e b2 sao
usados para calcular os residuos e estes sdo testados quanto a estacionaridade (também
conhecido como Engle-Granger). Deve-se utilizar um teste ADF e a estatistica de
teste deve ser comparada com o valor critico adequado. Para isso, clica-se no menu
Salvar>Definir nova variavel.

e thetal = 1-$coeff(a)
e chat = br-$coeff(b1)-$coeff(b2)*{fr

Depois executa-se um teste ADF:

. Ed gretl: ADF test - O bt
B854 B

Regressdo aumentada de Dickevy-Fuller
| MQC, usando as cbservacdes 1954:11-2016:12 (T = 746)
Varidwvel dependente: d ehat

coeficiente erroc padréo razdo-t p-valor
const 0,0001598476 0,0134769 0,01473 0,9883
ehat 1 -0,0818822 0,0148097 -5,529 1,49e-06 *&%
d_ehat 1 0,223567 0,0355605 6,287 5,52e-01l0 *%%
d ehat 2 -0,176794 0,0361197 —-4,835 1,2le-06 *&%

ATIC: 629,514 BIC: &48,373 HQC: 637,028

=

2: RAIC = 631,456
k= 1: ATIC = 653,068
k= 0: ATC = 683,156

com constante e tendéncia

Gmm T il 7 AmEm e e T T 4 e

A razao t do residuo defasado é -5.52. Observe que o relacionamento de cointegragao
contém um intercepto. A conclusao é que a taxa de titulos e a taxa de fundos federais
sao cointegradas.
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Capitulo 9

Vetor de Correcao de Erro e Vetor
Autorregressivo

O modelo de vetor autorregressivo é uma estrutura geral usada para descrever a
interrelacao dinamica entre varidveis estacionarias. Portanto, o primeiro passo na
andlise deve ser determinar se os dados sao estacionarios em nivel. Caso contrario, tome
as primeiras diferencas de seus dados e tente novamente. Normalmente, se os niveis
(ou niveis em logaritmo) de sua série temporal nao forem estaciondrios, as primeiras
diferencas serdao. Se as séries temporais nao forem estaciondrias, a estrutura VAR
precisa ser modificada para permitir uma estimativa consistente das relagoes entre as
séries. O modelo vetorial de corre¢ao de erro (VECM) é apenas um caso especial do
VAR para varidveis que sdo estaciondrias em suas diferengas (ou seja, I (1)). O VECM
também pode levar em conta quaisquer relacoes de cointegracao entre as variaveis.

9.1 Modelos VAR e VEC

Considere duas séries temporais com as variaveis y; e x;. Generalizando a discussao
sobre o relacionamento dinamico dessas duas séries interrelacionadas em um sistema
de equagoes:

Y = Bro+ Briye—1 + Broxi1 + v}
Ty = Pao + Bor Ti—1 + Bo2 Yp—1 + v

As equagoes descrevem um sistema em que cada variavel é uma fungao de sua
propria defasagem e da defasagem da outra varidavel no sistema. Juntas, as equacoes
constituem um sistema conhecido como vetor autorregressivo (VAR). Neste exemplo,
como o lag méximo é de ordem um, temos um VAR(1).

Se y e x sao estaciondrios, o sistema pode ser estimado usando minimos quadrados
ordindrios aplicados a cada equacao. Se y e x nao sao estacionarios em seus niveis, mas
estaciondrios em diferencas (ou seja, I (1)), entdo pegue as diferengas e estime:

Ay =ABnys1+ P21+ vtAy
Axy =P Axy_1+ P Ayi_1 + vp"
Se y e x sdo I (1) e cointegrados, entao o sistema de equagoes pode ser modificado

para permitir a relacao de cointegracao entre as variaveis. A relagao leva a um modelo
conhecido como modelo de correcdo de erro vetorial (VEC). Serdo utilizados dados
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macroeconomicos sobre o PIB real para uma economia grande e pequena; usa ¢ o PIB
real trimestral para os Estados Unidos e aus é a série correspondente para a Australia.
Os dados podem ser obtidos no arquivo gdp.gdt e ja foram dimensionados para que
ambas as economias tenham PIB real de 100 no ano 2000, ou seja, ano base igual 2000.

Utiliza-se um modelo VEC porque as séries temporais nao sao estacionarias em
nivel, mas sao em suas primeiras diferencas e as varidveis sao cointegradas.

9.1.1 Graficos de séries temporais

As impressoes iniciais devem ser obtidas observando os graficos das duas séries. Os
graficos de dados sao obtidos da maneira usual apds a importacao do conjunto de
dados. Os dados sobre o PIB dos EUA e da Australia sao encontrados no arquivo
gdp.gdt e foram coletados de 1970 : 1 — 2000 : 4. Toma-se a primeira diferenca das
variaveis e plota-se um grafico de multiplas séries temporais:

Ed greth: grsfico B *
usa aus
110 110
100 100 Ve
o0 | ,////t o0 | g
80 Vi 4 80 -
70 b /,/’“’/ - 70 b o~ -
il \/m/f ! il \./J 1
| 50 :/‘/_ E 50 - ..,_-f”_/_‘ 4
o
| 40k - a0 =" .
| 30 1 Il 1 Il 30 1 Il 1 Il
1970 1977 1934 1991 1993 1970 1977 1934 1991 1993
d_usa d_aus
| 2 2,5
[
1,5 | | 2
| b \ A 1,5 |
e TV |' |I | dlf , M |'\||I.,I|IJI 1 |
H | ‘ | \ “u 1
| osHII [ ||| | “*“,'H | | | \ (1
I an 05 r' A , / |'
0 \| ' ' i
h‘l I 'a : L
| -0,5 - ' J ] -0,5 F P +
a1t 1 3 i
-1,5 1 1 1 1 -1,5 1 1 1 1
1970 1977 1934 1991 1993 1970 1977 1934 1991 1993

A partir dos graficos de séries temporais, parece que as séries em nivel possuem uma
tendéncia de crescimento ao longo do tempo. As primeiras diferencas possuem uma
pequena tendéncia ascendente. Isso significa que as varidveis em primeira diferenca
podem ser estacionarias. Pode-se verificar se isso é verdade realizando um teste ADF.

Deve-se levar em conta, quantas defasagens devem ser utilizadas no teste ADF. Ha
varias maneiras de selecionar lags e o gretl automatiza algumas delas. O conceito
basico é incluir lags suficientes nas regressoes do teste ADF para tornar os residuos de
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ruido branco.

A primeira estratégia é incluir defasagens suficientes para que a tltima delas seja
estatisticamente significativa. O gretl automatiza esse processo quando se utiliza a
opcao do teste ADF: testar para baixzo a partir da ordem mdzrima de defasagem . Inicie
as regressoes do ADF com um nuimero bastante generoso de defasagens e o gretl reduz
automaticamente esse nimero até que a proporc¢ao t na defasagem restante mais longo
seja significativa no nivel de 10%.

ﬁ gretl: ADF test - m] | B g ADF et = A *
& = HBHE&DS =]
BEBAX =
Teste Aumentado de Dickey-Fuller para usa
Teste de Dickey-Fuller para aus testar para baixo a partir de 6 defasagens, critério catatistica-t
tamanho da amostra: 123 Fananhscda ancstEa:ydld
i 4 e hipditese nula de zaiz unitéria: a = 1
hipotese nula de raiz unitaria: a = 1
teste com constante

teste com constante incluindo 2 defasagens de (l-Ljusa

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + e modelo: (1-Lly = b0 + {a-l)*y(-1) + ... + &

valor estimado de (a — 1): 0,00975326 valor estimadoe de (a - 113 0,00529618

o e estacistica de Teste:
estatistica de teste: tau c(l) = 2Z,97793 p-valor assintético O,
007

p-valor 1 coeficiente de 1% ordem par: 0,00
coeficiente de 1* ordem para e: 0,039 diferencas defasadas: F{3, 1L7) = 5,022 [0,0081]

(1) = 1,85558

GOm CURSTANTE € Tendéncia

O oeanEen e nnela anclidnde 2 delasagens de (L-L)usa

modelo: (1-L)y¥ = b0 + bl*t + (a-1l)*y(-1) + e modelo: (1-L)y = b0 + b1%C + (a-1)*¥(-1) + s 4 &
valor estimado de (a - 1): -0,00665699 Valor eoTimade de (3 - 1)i -0, 042018
estatistica de teste: tau ct(l) = -0,40007 estaciscica de Ceste: Tau ch{l) = -0,859113

p-valor assintdtico 90,9583
cOoericlente de 1* Ordem para ei 0,005
diferencas defasadas: F(2, 116) = 5,65¢ [0,004¢]

p-valor 0,9866
coeficiente de 12 ordem para e: 0,050 |

Os p-valores da estatistica sao muito altos para a séries indicando que ambas sao
nao estacionarias em nivel. Se esse teste for repetido com as primeiras diferencas das
duas séries pode-se ver que elas sao estacionarias.

A outra estratégia é testar os residuos das regressoes do Teste de Dickey-Fuller
Aumentado para autocorrelacao. Comece com um modelo pequeno e teste os residuos
da regressao para autocorrelacao usando um teste LM (ou LMF). Se os residuos forem
autocorrelacionados, adicione outra diferenca defasada da série a regressao ADF e
teste os residuos novamente. Uma vez que a estatistica LM é insignificante, termine a
testagem. E necessério comecar com um numero bastante razoavel de defasagens no
modelo ou os testes nao possuirao propriedades desejaveis.

9.1.2 Teste de cointegracao

Dado que as duas séries sao estaciondrias em suas diferengas (ou seja, ambas sao I (1)),
o préximo passo € testar se elas sao cointegradas. Para fazer isso, use os minimos
quadrados para estimar a regressao a seguir.

aus; = Busa; + e

Obtenha os residuos, €é; e entao estime o seguinte modelo:

Aey=vé_1+uy

Para isso estime a regressao de aus contra usa e salve os residuos. A seguir, tome
a primeira diferenca dos residuos e faca a regressao da primeira diferenga dos residuos
contra os residuos defasados (sem a inclusdo da constante).
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Ed gretl: modelo 7 - O *

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX =

Modelo 7: MQD, usando as observagbes 1970:2-2000:4 (T = 123)
|| Varigwvel dependente: d ehat

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
ehat 1 -0,138032 0,0455685 -3,051 0,0028 %wxw
Média var. dependente -0,008428 D.P. wvar. dependente 0,621495
| Soma resid. guadrados 43, 79065 E.P. da regressio 0,558911e
R-quad. ndo-centrado 0,070893 R-guadrado centrado 0,070721
F{l1, 122) 9,30891% P-wvalor (F) 0,002798
Log da werossimilhanca —-111,0144 Critério de Akaike 224,0289
Critério de Schwarz 226,8411 Critério Hanman-Quinn 225,1712
rd -0, 006980 Durbin-Watson 1,9659851

Veja que os residuos defasados sdo significativos a 1%, o que permite rejeitar a
hipdtese nula de nao cointegracao.

9.1.3 VECM: PIB australiano e americano

Possui-se duas séries que sao estacionarias em primeira diferenca. Consequentemente,
um modelo de correcao de erros da dinamica de curto prazo pode ser estimado usando
minimos quadrados. Um modelo simples de correcao de erros é:

Aaus; = P11 + Bia €1 + Vi
Aaus; = Poy + Bag €41 + Uy

e as estimativas sao dadas por:
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B greth: modelo & — O x|
Arquive Editar Testes Salvar Gréficos Andlise LaTeX =]
Modelo 8: MQO, usando as observagbes 1970:2-2000:4 (T = 123)

Vari4vel dependente: d_usa

coeficiente erro padrdo razio-t p-valor |
const 0,507479 0,0466973 10,87 1,30e-019 *** |
i ehat_1 0,000407514 0,0353911 0,01035 0,9818
|
Média var. dependente  0,50747% D.P. var. dependente 0,515771
Soma resid. quadrados 32,45437 E.P. da regressio 0,517898
R-quadrado 0,000001 R-quadrado ajustado
F(1, 121) 0,000107 P-valor (F)
Log da verossimilhanga -52,58997 Critério de RAkaike
| Critério de Schwarz 194,8043 Critério Hannan-Quinn 151,43645
rd 0,306484 Durbin-Watson 1,381185
ER oret: modelo 10 - m] X
| Arquive Editar Testes Salvar Grificos Andlise LaTeX =)

Modelo 10: MQO, usando as observagdes 1970:2-2000:4 (T = 123)
Varidvel dependente: d aus

coeficiente erro padréo razéo-t p-valor
const 0,489631 0,0568783 1,25e-014 ***
ehat_1 -0,138621 0,0479791 - 0,0046
||Média var. dependente 0,499554 D.P. var. dependente 0,649528
|| Soma resid. gquadrados 48,14851 E.P. da regressido 0,630810
|| RB-quadrado 0,064535  R-guadrado ajustado 0,056804
{[F(1, 121) 8,347385 P-valor (F) 0,004578
Log da verossimilhanga -116,8450 Critério de Akaike 237, 6979
Critério de Schwarz 243,3223 Critério Hannan-Quinn 239, 9825

|| & 0,168184 Durbin-Watson 1,642214

O coeficiente negativo significativo em é; _; indica que o PIB australiano responde
a um desequilibrio temporéario entre os EUA e a Australia. Os EUA nao parecem
responder a um desequilibrio entre as duas economias. A razao t em é;,_1 €
insignificante. FEsses resultados apoiam a ideia de que as condi¢Oes econoOmicas na
Australia dependem daquelas nos EUA mais do que as condi¢oes nos EUA dependem
da Australia. Em um modelo simples de comércio de duas economias, os EUA sao uma
grande economia fechada e a Australia é uma pequena economia aberta.

9.1.4 Usando o comando vecm

O exemplo do PIB da Austrdlia/EUA foi realizado manualmente em uma série de
etapas para familiariza-lo com a estrutura do modelo VEC. Na maioria das aplicacoes,
o economista empirico provavelmente usard outros métodos para estimar o VECM.
Eles fornecem informacoes adicionais tteis e geralmente mais eficientes.

Depois de algumas experimentagoes acaba-se usando um modelo de terceira ordem
com apenas 1 vetor cointegrante. Como existem apenas 2 séries, o nimero maximo e
unico de vetores cointegrantes é 1. O padrao, “caso 3”7, que é uma constante irrestrita,
¢ usado para modelar os componentes deterministicos do modelo. Escolher o caso
correto é outra parte da arte de fazer um estudo VECM. Assim, cabe ao economista
empirico aprofundar os estudos nesta questao para resolver esse problema complicado.

Para estimar o modelo VECM clique em Modelo>Séries Temporais
Multivariadas>VECM. E possivel adicionar varidaveis endogenas ao VAR, variaveis
exdgenas (que devem ser I (0)), escolher defasagens, nimero de vetores cointegrantes e
um modelo que incluf uma tendéncia deterministica. A janela oferece acesso imediato
a testes, graficos e ferramentas adicionais para andlise. Além disso, ha também um
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recurso pratico que permite uma rapida reespecificarao do modelo. Na barra de menu
da janela do modelo, escolha Editar>Revisar especificagao para abrir a caixa de
didlogo VECM novamente para alterar as configuragoes.

A seguir estao as estimativas da equacao de cointegragao. Os vetores de ajuste
sao, na verdade, os coeficientes dos residuos defasados da relacao de cointegracao.
Geralmente, estes devem ter sinais opostos em dois modelos de varidveis, caso contrario
os ajustes aos choques podem nao ser equilibrados. Finalmente, algumas estatisticas
de selegao de modelo (nao mostradas aqui) aparecem na parte inferior que podem ser
uteis para determinar a ordem do VECM.

Equacdo 1l: d usa

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor
const 0,331044 0,114549 2,890 0,0046 ***%
d usa_l 0,239698 0,103381 2,315 0,0222 il
d_usa_2 0,289738 0,105083 2,757 0,0068 ***%
d_aus_1 0,0233260 0,0801741 0,2909 0,7716
d_aus_2 -0,0866754 0,0788639 -1,08%8 0,2740
EC1 -0,0213517 0,0397365 -0,5373 0,5921
Média var. dependente 0,512457 D.P. var. dependente 0,518283
Soma resid. guadrados 27,24164 E.P. da regresséo 0,486707
R-quadrado 0,15488 R-quadrado ajustado 0,118136
rd -0,006820 Durbin-Watson 1,550841
Egquacdo 2: d_aus
coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const -0,0295258 0,143083 -0,2064 0,8369
d usa 1 0,208285 0,125133 1,613 0,10%95
d_usa_2 0,224547 0,13125% 2 e 0,08%58 =
d aus 1 4,85573e-05 0,100145 0,00049388 0,599%6
d_aus_2 -0,0431349 0,0985088 -0,4384 0,661%9
EC1 0,125124 0,04596348 2,521 0,0131 *

Média var. dependente 0,503389 D.P. var. dependente 0,653412

Soma resid. guadrados 42,50365 E.P. da regresséo 0,6075945
R-quadrado 0,170356 R-quadrado ajustado 0,134326
rd -0,024521 Durbin-Watson 1,997441

O coeficiente de corregao de erro é negativo e diferente de zero para os EUA. A
autocorrelacao nos residuos nao é evidente. Para a Australia, o termo de correcao de
erro nao ¢ significativamente diferente de zero e nao ha autocorrelagao remanescente.
Uma maneira de avaliar se foram feitas as escolhas de modelagem adequadas é examinar
varias estatisticas na saida para verificar a significincia dos atrasos, bem como as
magnitudes e os sinais dos coeficientes. Verifique se defasagens desnecessarias foram
incluidas no modelo (razoes t insignificantes nas defasagens mais longas), verifique o
valor da estatistica de Durbin-Watson (deve ser proximo de 2) e verifique os sinais e a
significancia dos termos de correcao de erros . Neste caso, os sinais sao os esperados, e
apenas a economia australiana se ajusta significativamente aos choques no curto prazo.

Mais uma coisa vale a pena conferir. Plote os termos de correcao de erro.
Este grafico mostra que a maior parte do desequilibrio é negativo. A Australia
esta constantemente tentando alcancar os EUA. Note que o coeficiente na equagao
de cointegracao é -1,025. A estimativa simples dos minimos quadrados foi -0, 985.
Suspeitando que esse parametro deva ser igual a -1 (essas economias de mercado sdo
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aproximadamente comparaveis), teste isso usando uma instrugao restrita.

Equagio 1: d usa

coeficiente erro padrdo razio-t p-valor
const 0,331044 0,114549 2,890 0,0046 &
d usa 1 0,239698 0,103381 2,319 0,0222 wx
d usa 2 0,289738 0,105083 2,757 0,0068 sws
d aus 1 0,0233260 0,0801741 0,2908 0,7716
d aus 2 —0,0866754 0,0788639 -1,099 0,2740
EC1 -0,0213517 0,0397365 -0,5373 0,5921
Média wvar. dependente 0,512457 D.P. wvar. dependente 0,51828
Soma resid. quadrados 27,24164 E.P. da regress=io 0, 486707
R-quadrado 0,15488 R-gquadrado ajustado 0,118136
rd -0,006820 Durbin-Watson 1,5990841
Equagio 2: d aus
coeficiente erro padrio razio-t p-valor
const -0,0295258 0,143083 -0,2064 0,8369
d usa 1 0,208285 0,129133 1,613 0,1095
d usa 2 0,224547 0,131259 1,711 0,0898 *
d aus_ 1 4,98573e-05 0,100145 0,0004988 0,999%&
d _aus_ 2 -0,043184%9 0,0985088 -0,4384 0, 6619
EC1 0,125124 0,049634 2,521 0,0131 **

Média wvar. dependente 0,503389 D.P. wvar. dependente 0,653412

Soma resid. quadrados 42,50365 E.P. da regress=io 0,607945
R-quadrado 0,17035%& R-gquadrado ajustado 0,134326
rd -0,024521 Durbin-Watson 1,99744]1

9.2 Vetor autoregressivo

O modelo de vetor autoregressivo (VAR) é, na verdade, um pouco mais simples do que
estimar o modelo VEC. E utilizado quando nao héa cointegracao entre as variaveis e é
estimado a partir de séries temporais estacionarias.

Serao utilizados os dados macroeconomicos de RPDI e RPCE para os Estados
Unidos. Os dados sao encontrados no conjunto de dados fred.gdt e ja foram
transformados em seus logaritmos naturais. Na base de dados, y é o logaritmo da renda
disponivel real e ¢ é o logaritmo das despesas reais de consumo. O primeiro passo é
determinar se as variaveis sao estacionarias. Se nao forem, deve-se transformé-las em
séries temporais estaciondrias e verificar se hé cointegracao. Os dados precisam ser
analisados da mesma forma que a série do PIB no exemplo do VECM. Examine os
graficos para determinar possiveis tendéncias e use os testes ADF para determinar em
quais formas os dados sao estacionarios. Esses dados sao nao estacionarios em niveis,
mas estacionarios em diferencas. Em seguida, estime o vetor de cointegracao e teste
a estacionaridade de seus residuos. Se os residuos forem estacionarios, as séries sao
cointegradas e, entao, estima-se um VECM. Caso contrario, um tratamento VAR é
suficiente.

Para selecionar o nuimero de defagens a serem incluidas no VAR, clique no menu
Modelo>Séries Temporais Multivariadas>Selecao de defasagnes do VAR.
Escolha um ntumero suficientemente grande de defasagem para a testagem.
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- - § . S S - S -
| B gret: selecio de defasagem VAR - ] *

P =
#H& B A [
| Sistema VAR, maximo grau de defasagem 12
Cs asteriscos abaixo indicam os melhores (isto &, os minimos) wvalores
dos respectivos critérios de informagdo. AIC = critério de Rkaike,
BIC = critérioc Bayesiano de Schwarz, e HQC = critério de Hanman-Quinn.

defas. log.L (LR} AIC BIC HQC

1 1245,36977 -23,568948 -23,366741% -23,487010%

2 1249,87805 0,0606% -23,578629 -23,275320 -23,455722

3 1255,37544 0,02662 -23,607151 -23,202738 -23,443275

4 12€0,12169 0,04990 -23,621366% -23,115849 -23,41€520

| -1 12€0,77325 0,86085 -23,557586 -22,950966 -23,311772
€ 12€2,08209 0,62370 -23,506325 -22,798603 -23,219542

| 7 1264,86777 0,23353 -23,48319%9¢ -22,674370 -23,155443
g 1267,11267 0,34376 -23,449765 -22,539836 -23,081044

] 12€8,17240 0,71380 -23,393760 -22,382727 -22,984070

| 10 12€8,79203 0,8715% -23,329372 -22,217236 -22,878713
11 1270,08566 0,62908 -23,277822 -22,064583 -22,78€6194

| 12 1271,70108 0,519%6 -23,232402 -21,918059 -22,699804

Pode-se observar que conforme os valores dos testes BIC e HQC deve-se escolher
o modelo com apenas 1 defasagem. No entanto, deve-se verificar se ha alguma
correlagao serial nos residuos. Para isso, apds estimarmos o modelo VAR clicar no
menu Modelo>Séries Temporais Multivariadas>Autoregressao Vetorial com
apenas 1 defagem e uma matriz de varidncia-covariincia HAC, deve-se realizar um
teste de autocorrelagdo de Ljung-Box. Observe que a autocorrelagao some apds
inserirmos 4 defasagens. Em outras palavras, os p-valores sao superiores a 0.10 o que
permite nao rejeitar a hipétese nula de nao autocorrelagao.

B grett autocorrelacio — O >
@& =
%
Teste para autocorrelacio ate a ordem 4

Rao F Approx dist. p-value

lag 1 1,404 F(4, 202) 0,2338
lag 2 1,268 F(g, 198) 0,2621
lag 3 1,037 F(l2, 194) 0,4162
lag 4 1,018 F(l6, 190) 0,4393

Dessa forma, deve-se estimar um modelo VAR com 4 defasagens:
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Ed gretl: autorregressio vetorial - O d

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX B |

Sistema VAR, grau de defasagem 4 |
Estimativas MQQO, observagdes 1987:2-2015:2 (T = 113) |

|| Log da werossimilhanca = 1352,3704

|| Determinante da matriz de covaridncias = 1,3800129=-013 |
|| BIC = -23,6172

|| BIC = -23,1827

|| HOC = -23, 4409

| Teste Portmanteau: LB(28) = 93,2094, gl = 96 [0,5616]

Equagdo 1: d 1 consn
Erros padrdo HAC, largura de banda 3 (Nacleo de Bartlett)

coeficiente erro padrio razao—-t p-valor |
const 0,0002528658 0,000116762 2,164 0,0328 i |
d 1 consn_1 0,150667 0,05996249 1,914 0,0584 L
[ d 1 consn_2 0,261483 0,0990908 2,639 0,0096 Ll
d 1 consn_3 0,457138 0,0847016 5,387 4,28e-07 #%%
d 1 consn_4 -0,0938086 0,0848510 -1,106 00,2715
d1ly1 0,075758558 0,0515002 1,472 0,1441
d 1y 2 -0,0422952 0,0532288 -0,7946 0,4287
d 1w 3 -0,108788 0,0428057 -2,541 0,0125 i i
dlv 4 -0,0725143 0,0486393 -1,481 0,13580

Média wvar. dependente ©0,000778 D.P. wvar. dependente 0,000588

Soma resid. quadrados 0,000022 E.P. da regressio 0,000465
R-gquadrado 0,418161 R-guadrado ajustado 0,373404
F({g, 104) 11,15977 P-wvalor (F) 2,758e-11
rd 0,021659 Durbin-Watson 1,947028

Testes-F com zero restrigdes:

Todas as defasagens de d 1 consn F{4, 104} = 10,123 [0,0000]
Todas as defasagens de d 1 v F(4, 104) = 2,5627 [0,0427]
Todas as varidveis, defasagem 4 F{z2, 1048} = 2,5139 [0,08589]

9.2.1 Funcoes de impulso resposta e decomposicao de
variancia

As fungoes de impulso resposta mostram os efeitos dos choques na trajetéria de ajuste
das variaveis. As decomposigoes da variancia do erro de previsao medem a contribuicao
de cada tipo de choque para a variancia do erro de previsao. Ambos os céalculos sao
luteis para avaliar como os choques nas variaveis economicas reverberam em um sistema.
Funcgoes de impulso resposta e decomposicoes de variancia de erro de previsao podem
ser produzidas apos a estimagao dos modelos VAR e VECM. Os resultados podem ser
apresentados em uma tabela ou grafico.

Para gerar os graficos das funcoes de impulso resposta, apds estimar o modelo VAR,
deve-se clicar no menu Grafico>Impulso Resposta. Nesse menu, pode-se escolher
se quer observar os efeitos dos choques em um tnico grafico ou se deseja acompanhar
o efeito exclusivo em alguma das varidveis do modelo. Abaixo apresenta-se um grafico
com os multiplos choques:
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ﬁ gretl: grafico B >
d_|_consn -= d_|_consn d_|_v -= d_|_consn
0,0005 T T T T T 0,00015 T T T T
0,0004 i 0,0001 u
5e-05 -
0,0003 - . s
0 _ -
0,0002 4 -
-5e-05 N
0,0001 *v‘\ - -0,0001 i
0r 7 -0,00015 4
-0,0001 . ' ' ' L -0,0002 ' ' ' '
2 4 6 8 10 12 4 B 8 10 12
trimestres trimestres
d_|_consn -= d_|_v d_|_wy-=d_lv
0,0004 T T T T 0,001 T T T T
s ] oo ]
r
0,00025 : 0,0006 b
0,0002 1 0,0004 E
0,001 /\/\/ i .
r
5e-05 . 0 || A~
0 7 -0,0002 \ 4
-5e-05 B
-0,0001 ] -0,0004 -
-0,00015 L L L L -0,0006 L L L L
4 B 8 10 12 4 6 8 10 12
trimestres trimestres
= 5

O periodo escolhido para acompanhar os choques foi de 12 trimestres. Um exemplo
de interpretacao é que o efeito de um choque na variagao da renda pessoal disponivel
faz com que a variacao dos gastos em consumo aumente muito pouco nos 2 primeiros
trimestres. Ap0s isso, essa variacao serda negativa até se aproximar de zero no sexto
até o oitavo trimestre.

No menu anélise, pode-se ver os valores para as fungoes de impulso resposta, bem
como, para a decomposicao de variancia do erro de previsao.
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ﬂ gretl: decomnposicdo da varidncia

BaEam

Decomposicdo da varidncia para d 1 consn

periodo

LT == BCS . VR Y S PV I B

[T
[

Decomposicdo da varidncia para d 1 v

periodo

LT == BCS . VR Y S PV I B

[
[

12
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erro padrdo

0,000446184

0,00046083
0,000484852
0,00054518¢
0,000549787
0,0005601598
0,000571087
0,000572431

0,00057622
0,000578778
0,000579463
0,000580787

erro padrdo

0,000845959%
0,000517458
0,0005256042
0,000948832

0,00085599
0,00085891¢
0,000962532
0,0005962837

0,00056431
0,000596495%
0,000%65161
0,000%965665

d 1 consn

100,0000
98,1247
97,4231
96,4821
96,1531
95,8163
95, 7461
95,7353
95,7110
95, 6953
95, 6866
95, 6705

d 1 consn

3,1465
7,3029
g,8091

11,7679

11,7535

12,1570

12,5872

12,6196

12,8780

12,9672

13,0036

13,0768

d 1y
0,0000
1,8753
2,5769
3,5179
32,8469
4,1837
4,2539
4,2647
4,2850
4,3047
4,3134
4,3285

d 1y

96,8535
92, 6971
91,3509
88,2321
88,2465
87,8430
87,4128
87,3804
87,1220
87,0328
86,0964
86,9232
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Capitulo 10

Dados em Painel

Um painel de dados consiste em um grupo de unidades transversais (pessoas, empresas,
estados ou paises) que sdo observadas ao longo do tempo. Denota-se o nimero de
unidades transversais por n e o nimero de periodos de tempo que sao observados como
T. Para usar os procedimentos predefinidos para estimar modelos usando dados de
painel em gretl, deve-se ter certeza de que os dados foram estruturados corretamente
no programa.

As caixas de didlogo para atribuir a estrutura do conjunto de dados do painel
usando variaveis de indice. Para usar este método, os dados devem incluir variaveis que
identifiquem cada individuo e periodo de tempo. O gretl fornece acesso facil a varios
conjuntos de dados de painel tteis por meio de seu servidor de banco de dados. Inclui
a Penn World Table e os dados de Barro e Lee (1996) sobre desempenho educacional
internacional. Esses dados podem ser instalados usando o menu Arquivo>Base de
Dados>No servidor de base de dados.

10.1 Um modelo basico

A expressao mais geral dos modelos de regressao linear que possuem dimensoes de
tempo e unidade ¢ vista na equacao abaixo.

Yit = Brie + Bait T2t + Bait Taie + €ir (10.1)

sendoi=1,...,net=1,...,T. Se tiver um conjunto completo de observacoes
de tempo para cada individuo, havera nT' observacoes totais na amostra. Neste
caso, diz que o painel estd equilibrado. Nao é incomum ter algumas observagoes de
tempo perdido para um ou mais individuos. Quando isso acontece, o niimero total de
observagoes é menor que n1’ e o painel fica desbalanceado.

O maior problema com a Equacao 10.1 é que mesmo que o painel esteja balanceado,
o modelo contém 3 vezes mais parametros do que observagdes (nT')! Para poder
estimar o modelo, algumas suposicoes devem ser feitas a fim de reduzir o nimero
de parametros. Uma das suposi¢oes mais comuns é que as inclinagoes sao constantes
para cada individuo e para cada periodo de tempo; além disso, as interceptagoes variam
apenas por individuo. Este modelo é mostrado na Equagao 10.2.

Yit = Bri + B2 xoi + B3 T3 + €4t (10.2)
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Essa especificacao inclui n + 2 parametros, inclui variaveis dummy que permitem
separar cada intercepto para cada individuo. Tal modelo implica que nao ha mudancas
substantivas na funcao de regressao em curtos periodos de tempo. Obviamente, quanto
maior a dimensao do tempo, maior a probabilidade de essa suposicao ser falsa.

10.2 Efeitos Fixos

Na Equagao 10.2 os parametros que variam por individuo sao chamados de efeitos fixos
individuais e o modelo é referido como efeitos fixos unidirecionais. O modelo é adequado
quando os individuos da amostra diferem uns dos outros de uma forma que nao varia
ao longo do tempo. E uma maneira 1til de evitar diferencas nao observadas entre
os individuos da amostra que, de outra forma, teriam de ser omitidas. Lembre-se de
que a omissao de variaveis relevantes pode fazer com que os minimos quadrados sejam
tendenciosos e inconsistentes; um modelo de efeitos fixos unidirecional, que requer o
uso de dados de painel, pode ser muito ttil para mitigar o viés associado a efeitos nao
observaveis invariantes no tempo.

Para painéis mais longos em que a funcao de regressao esta mudando ao longo do
tempo, varidveis ficticias de tempo T'— 1 podem ser adicionadas ao modelo. O modelo
torna-se:

Yit = Bri + Bt + B2 Toir + B3 Tzir + €t (10.3)

em que f1; ou 1, devem ser omitidos para evitar colinearidade perfeita. Este modelo

contém n + (T — 1) 4+ 2 parametros que geralmente é menor que as n7’ observacoes na

amostra. A Equacao 10.3 é chamada de modelo de efeitos fixos bidirecionais porque

contém parametros que serao estimados para cada individuo e cada periodo de tempo.
Ainda é possivel reescrever a Equacao 10.3 da seguinte forma:

Yit = Do o + P3 T3ir + ¢ + e (10.4)
sendo ¢; o efeito fixo individual que esta potencialmente correlacionado com os
regressores . Pode-se escrever Equacao 10.4 tomando a média para cada unidade
1

Ui=Pay+ B3T3 +C + & (10.5)
Subtraindo (10.4) de (10.5) tem-se que:

(Yit — i) = B2 (Toir — Tai) + B3 (T3i — T3i) + (¢; — &) + (ex — &)

Yir = B2 T + B33 + € (10.6)

Os termos com asterisco se referem aos termos entre parénteses que sao diferenciados
pela média. Observe que ¢; e todos os demais termos que sao constantes no tempo
serao eliminados com esta transformacao. Esse estimador é conhecido Within e pode
ser estimado por MQO.
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10.3 Primeira diferenca

Antes de apresentar o modelo de primeira diferencas importa-se o conjunto de dados
nls panel.csv que inclui um subconjunto do National Longitudinal Survey, conduzido
pelo Departamento de Trabalho dos EUA. A base de dados inclui observagoes sobre
mulheres, em 1968, com idades compreendidas entre os 14 e os 24 anos. Em seguida,
acompanha-as ao longo do tempo, registando varios aspectos das suas vidas anualmente
até 1973 e semestralmente depois. A amostra é composta por 716 mulheres observadas
em 5 anos (1982, 1983, 1985, 1987 e 1988). O painel é equilibrado e hd um total de
3.580 observagoes.

O primeiro passo trata-se da importagao desse conjunto de dados. Para tanto,
clica-se no menu Arquivo>Abri dados>Arquivos do usuario. Nao esqueca de
selecionar a opcao para leitura de arquivos CSV ou para a leitura de qualquer tipo de
arquivo. Essa opcao fica no menu localizado acima do botao Abrir. Ao abrir os dados
o gretl perguntara se deseja interpretar a primeira apenas como uma coluna, voceé deve
marcar que Ndo. Posteriormente, o software lhe oferecera algumas opcoes para que se
possa definir a base de dados no formato de dados em painel. Quando perguntado sobre
a estrutura de dados, selecione a opcao dados em painel>usar variaveis indice.
Selecione o id como varidvel de unidade ou de grupo e o ano (year) como varidvel de
indice de tempo. A dimensao temporal do painel é anual tendo comecado em 1982.

Para utilizar o estimador de primeiras diferengas sao necessarios pelo menos dois
periodos de tempo, e se deve diferenciar as varidaveis no tempo e estimar o modelo
por MQO. As varidveis invariantes no tempo e a interceptacao saem do modelo apés a
diferenciacao. Por exemplo, se desejar estimar o seguinte modelo:

In (wagey) = Pri + Po educy + B3 expersy + e (10.7)

Tomando a primeira diferenca, note que o termo educ desaparece da equacao:

A In (wagey) = A B3 expery; + A ey (10.8)

Para estimar esse modelo, clique no menu Modelo>Minimos Quadrados
Ordinarios e selecione as variaveis em primeira diferenca.
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Ed gretl: modelo 4 - O *

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX |

Modelo 4: MQD agrupado, usando 2864 ocbservacgdes
Incluidas 716 unidades de corte transversal
Comprimento da série temporal = 4

Varidvel dependente: d lwage

Erros padrdo robustos (HAC)

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor
const 0,0112557 0,0170739 0,6592 0,5100
d exper 0,0222710 0,0105014 2,121 0,0343 *w
|| Média wvar. dependente 0,084779 D.P. wvar. dependente 0,246718
|| Soma resid. gquadrados 173,9169 E.FP. da regresséo 0,246511
|| R—cuadrado 0,002030 R-guadrado ajustado 0,001681
|| F{1, 715} 4,487619 P-wvalor (F) 0,034286
| Log da wverossimilhanga -52,23966 Critério de Akaike 108,4793 |
|| Critério de Schwarz 120,3993 Critério Hanman-Quinn 11z2,7770
rd -0, 349624 Durbin-Watson 2,005468

Embora o modelo seja simples, é possivel observar que a variagao da experiéncia
influencia positivamente a variacao no salario.

Por fim, qual estimador utilizar: efeitos fixos ou primeira diferenca? O estimador
de primeira diferenca pode ser usado se T' > 2. Se T' = 2 ambos estimadores sao
idénticos. Para T" > 2, o estimador de efeitos fixos é mais eficiente se os pressupostos
classicos sao satisfeitos. O método de primeira diferenca pode ser melhor caso os
residuos apresentem correlacao serial e se T é muito grande e o nimero de unidades
N nao é tao grande. Nesse caso, o painel apresenta caracteristicas de séries temporais
e alguns problemas de dependéncia podem surgir, assim provavelmente o estimador
de primeiras diferengas é mais apropriado. Caso contrario, é melhor realizar as duas
estimativas e checar a robustez.

10.4 Painel Agrupado

Para estimar o modelo da Equacao 10.7 deve-se fazer o mesmo procedimento com as
variaveis em nivel, sem estarem em primeira diferenca. Para isso deve-se estimar a
seguinte equacgao:

In (wage;) = p1 + B2 educy + PBs expersy + v + e (10.9)

Note que foram incluido efeitos fixos temporais (7; ), isto é, dummies de ano. Em
seguida realiza-se a estimacao desse modelo por MQO.
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Ed gretl: modelo 5 - O *

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX =

Modelo 5: MQD agrupado, usando 3580 observacgdes
Incluidas 716 unidades de corte transversal
Comprimento da série temporal = 5

Varidvel dependente: lwage

Erros padrdo robustos (HAC)

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor

const 0,457418 0,0740535 6,177 1,10e-08 ®**

educ 0,0798427 0,00551239 14,48 7,052-042 #%%

exper 0,0357047 0,00411918 2,668 2,93e-017 *#*

de_2 0,0152458 0,00952449 1,536 00,1249

de_3 -0,005493589 0,0165169 -0,3326 0,73585

dc_2 -0,0158692 0,0234212 -0,6776 0,4983

dc_5 -0,0358615 0,0281957 -1,272 0,2038
Média wvar. dependente 1,918238 D.P. wvar. dependente 0,464607
Soma resid. guadrados 564,2012 E.FP. da regresséo 0,397375
R-guadrado 0,269700 R-guadrado ajustado 0,268474
F(&, T15) 101,5826 P-wvalor (F) 2, 63=2-92
Log da werossimilhanca —-1772, 404 Critério de Akaike 3558,808
Critério de Schwarz 3602,0%90 Critério Hanman-Quinn 3574,237
rd 0,830758 Durbin-Watson 0,307345

Excluindo a constante, a variavel com maior p-valor foi 21 (de_3)

Veja que a educacao e a experiéncia possuem um efeito positivo sobre o salario.
Observe que as dummies temporais nao sao significativas.

10.5 Efeitos Aleatorios

O estimador de efeitos aleatorios trata as diferencas individuais como sendo atribuidas
aleatoriamente aos individuos. Ao invés de estima-los como parametros como realizado
no modelo de efeitos fixos, aqui eles sao incorporados ao erro do modelo, que em um
painel tera uma estrutura especifica. O termo (1; na Equacao 10.3 é modelado:

Bri = B+ (10.10)

em que u; sao as diferencas individuais aleatorias que sao as mesmas em cada periodo
de tempo.

Yir = B1 + Bo 2ir + B3 T3t + (€ + u;)

_ (10.11)
= B + B2 @it + B3 Tair + Vit

o termo combinado de erro é chamado de erro de composicao:

Vig = €4t + U;

A propriedade chave é que novo termos de erro é homocedastico e serialmente
correlacionado:
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or = var (vi) = var (e + w;) = 0. + 07

Para o individuo ¢ a covariancia entre os erros é:

cov (g, Vi) =0

para t # s. Além disso, a covariancia entre quaisquer dois individuos é zero. Uma das
principais vantagens do modelo de efeitos aleatdrios é que os parametros dos regressores
invariantes no tempo podem ser estimados. As estimativas dos parametros sao
realmente obtidas através de Minimos Quadrados Generalizados Factivel (MQGEF).
A transformacgao que é usada nas varidveis do modelo é algumas vezes chamada de
quase-degradacao. E baseado no calculo de:

Oe
VTo2+ o2

Com 6 € [0, 1] . Lembre-se do estimador Within de efeitos fixos. Deve-se fazer a
diferenciacao da média de cada unidade ¢ multiplicada pelo parametro 6 , como segue:

0=1-—

(yir — 07:) = (Br — 0 B1) + Ba (wair — 0 Zoi) + B (x3i — 0 Tzit) + (vir — 0 Vy)

* k * *
Y = P14 Bo x5y + B3 25 + v
As variaveis em asterisco referem-se aos termos em parénteses e a constante é

definida como f; = (B, — 6 B1).

10.6 Testes de diagndstico de painel

H&a alguns testes de especificacao chave que devem ser feitos antes de confiar
nos efeitos fixos, aleatérios ou nos estimadores de minimos quadrados agrupados.
Para consisténcia, todos exigem que a heterogeneidade nao observada nao esteja
correlacionada com os regressores do modelo. Isso é testado usando uma versao de
um teste de Hausman. O outro teste é para a presenca de efeitos aleatérios, esse
teste ¢ um teste LM que as vezes € referido como Breusch-Pagan.

10.6.1 Breusch-Pagan

O teste de Breusch-Pagan ¢ baseado numa estatistica teste de um multiplicador
de Lagrange e ¢ calculado da seguinte forma:

n n ~ N2
inf— . |_nT {zi:nl (i e’ 1}
2(T'—=1) D i1 2aimt Cit
Com a hip6tese nula Hy : 02 = 0 contra a alternativa que H; : o> > 0. Sob
a hipétese nula LM ~ N(0,1) e a melhor ideia ¢é realizar um teste unicaudal.

Infelizmente o gretl e outros softwares relatam o LM? e usam uma distribui¢ao x? (1)
que faz com que a hipétese alternativa seja Hy : 02 # 0.
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A boa noticia é que pelo menos gretl calcula LM? por padriao sempre que se
estima um modelo de efeitos aleatérios. A rejeicao da hipdtese nula significa que o
individuo (e neste modelo, aleatdrio) as diferengas possuem variancia. Se o economista
empirico nao conseguir rejeitar a hipétese nula, provavelmente desejara usar Minimos
Quadrados Agrupados. Se os efeitos individuais aleatdrios estiverem correlacionados
com regressores, entao o estimador de efeitos aleatérios nao sera consistente. Um teste
estatistico desta proposicao deve ser feito sempre que este estimador for utilizado, a
fim de reduzir a chance de erro de especificacao do modelo.

10.6.2 Hausman

O teste de Hausman prova a consisténcia do estimador de efeitos aleatorios. A
hipdtese nula é que essas estimativas sao consistentes, ou seja, exige que a hipdtese
de ortogonalidade dos residuos seja satisfeita. O teste é baseado numa medida, H, que
¢ uma “distancia” entre os estimadores de efeitos fixos e efeitos aleatorios. Essa medida
¢ construida de modo que sob o nulo segue a distribuicao x? com graus de liberdade
iguais ao numero de regressores, J, que variam no tempo. Se o valor de H for grande,
isso sugere que o estimador de efeitos aleatérios nao é consistente e o modelo de efeitos
fixos é preferivel.
Para calcular o teste, os seguintes procedimentos devem ser realizados:

1. Considere o modelo de efeitos aleatérios como o “modelo restrito”, e salve a soma
dos quadrados dos residuos como (SQR,);

2. Estime via MQO um modelo irrestrito em que a variavel dependente é y
(diferenciada da média) e os regressores incluem X (diferenciado na média) (como
no modelo RE) e as variantes diminuidas de todas as varidveis variantes no tempo
(ou seja, os regressores de efeitos fixos);

3. Registre a soma dos residuos quadrados deste modelo como SQR, e;
4. Calcule H = n(S5Fr—5S5Ru)/39R, em que m é o numero total de observagoes

usadas. Nesta variante, H nao pode ser negativo, uma vez que adicionar
regressores adicionais ao modelo efeitos aleatérios nao pode aumentar o SQR.

10.7 Exemplo

Com base no arquivo nls_panel.gdt estima-se o seguinte modelo:

In (wage;;) = Br + Pz educy + Bs expery + By expery, + PBstenurey+

10.12
+ Bg tenureit + 1 south + v, union + 73 black + e ( )

Para isso clique no menu Modelo>Minimos Quadrados Ordinarios. Esse é o
modelo de painel agrupado:
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Ed gretl: modelo 1 - O *

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX |1i|

Modelo 1: MQD agrupado, usando 3580 ocbservacgdes
Incluidas 716 unidades de corte transversal
Comprimento da série temporal = 5

|| Variavel dependente: lwage

coeficiente erro padréo razdo-t p-valor
const 0,476600 0,056155%9 8,48 3,062-017 #**
| educ 0,0714488 0,00268939 26,57 4,5T7e-142 **%
exper 0,0556851 0,00860716 6,470 1,12e-010 *#*
|| experz -0,00114754 0,000361287 -3,176 0,0015 o
|| tenure 0,0145600 0,00440728 3,394 0,0007 o
tenure2 -0,000486042 0,000257704 -1,88 00,0594 *
south -0,106003 0,0142008 -7,465 1,08e-013 **%
union 0,132243 0,0149616 8,839 1,4%9=-018 #**%
black -0,116714 0,0157159 -7,426 1,39=-013 #**%
|
|| Média war. dependente 1,918238 D.P. wvar. dependente 0,464607
Soma resid. guadrados 521,0262 E.P. da regresséo 0,381975
R-gquadrado 0,325586 R-guadrado ajustado 0,324075
F{&, 3571) 215,45858  P-wvalor (F) 1,2e-298
|| Log da werossimilhanca -1629, 501 Critério de Akaike 3277,802
|| Critério de Schwarz 3333, 450 Critério Hanman-Quinn 3297,640
| rd 0,810837 Durbin-Watson 0,337281

Apéds a estimativa deve-se clicar no menu Teste>Especificagcao de Painel. Ao
fazer isso o gretl nos mostrara a seguinte saida:
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ﬁ gretl: diagndsticos de modelo de painel - O

EEERER
LY
entre = 0,10827
dentro = 0,03806381
teta utilizado para gquasi-desmediacgdoc = 0,743683

|| Estimador de efeitos aleatodrios
permite um componente unitaric-especifico no termo de erro

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const 0,533929 0,0798828 £, 654 2,69e-011 *®=*
educ 0,0732536 0,00533076 13,74 g, 54e—-042 *®%
exper 0,0436170 0,00635758 g,861 8,05e-012 *®=*
exper? -0,000560959  0,000262607 -2,136 0,0327 “
tenure 0,0141541 0,0031e656 4,470 8,07e-06 W A
tenure2 —0,000755342 0,000194726 3,87 00,0001 W A
south -0,0818117 0,0224109 -3,651 00,0003 W A
union 0,0802353 0,0132132 6,072 1,3%e-09 W A
black -0,116737 0,0302087 -3,864 0,0001 www

Estatistica de teste Breusch-Pagan:

LM = 3855,28 com p-valor = prob(gui-guadrado(l) > 385%,28) = 0

{(Um p-valor baixo contraria a hipotese nula de gque o modelo MOOD agrupado (pooled)
& adegquado, wvalidando a hipdtese altermativa da existéncia de efeitos aleatdrios.)

Estatistica de teste de Hausman:
H = 20,5231 com p-valor = prob(gqui-quadrado (&) > 20,5231) = 0,002233382
{(Um p-valor baixo contraria a hipotese nula de gque o modelo de efeitos aleatdrios
|| & consistente, wvalidando a hipotese alternativa da existéncia do modelo de efeitos fixos.)

Veja que o gretl ja faz os dois testes de especificacao que foram discutidos
anteriormente. De acordo com o teste LM o modelo de efeitos aleatorios é adequado
em relacao ao MQO. Conforme o teste de Hausman, verifica-se que o modelo de
Efeitos Fixo é adequado em relacao ao modelo de Efeitos Aleatérios. Dessa forma,
deve-se realizar a estimacao do modelo de efeitos fixos. Para isso, clique no menu
Modelo>Painel>Efeitos Fixos ou Aleatorios. Escolha o modelo de efeitos fixos
e marque as opgoes para inclusao de dummies temporais e erros padroes robustos.
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Ed gretl: modelo 2 - O
Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX
Comprimento da série temporal = 5
Varidvel dependente: lwage
Erros padrdo robustos (HAC)
Omitido dewvido a colinearidade exata: educ black
coeficiente erro padréo razdo-t p-valor
const 1,20942 0,163878 7,380 4,41e-013 **%*
EXpET 0,0671268 0,0195039 3,442 0,0006 Ll
experz -0,000449558 0,000341147 -1,318 0,1880
tenure 0,0134708 0,00425515 3,166 0,001& Ll
tenure2 -0,000897930 0,000250668 -3,582 0,0004 Ll
south -0,0141738 0,0583025 -0,2431 0,8080
union 0,0654081 0,01eB884 3,873 0,0001 Ll
de_2 -0,00440550 0,0180242 -0,2444 0,8070
de_3 -0,0644569 0,0496905 -1,287 0,1850
dc_4 -0,106863 0,0802939 -1,331 00,1836
de_5 -0,146144 0,102341 -1,428 0,1537
Média var. dependente 1,918238 D.P. wvar. dependente 0,464607
Soma resid. guadrados 108, 4879 E.P. da regressio 0,1594968
R-guadrado L5DV 0,8558574 Dentro de R-guadrado 0,145421
Log da werossimilhanca 1178&,898 Critério de Akaike -805,7970
Critério de Schwarz 3583,147 Critério Hanman-Quinn 694,4134
rd -0,045799 Durbin-Watson 1,585675
Teste conjunto nos regressores designados -
Estatistica de teste: F(6, T715) = 7,26808
com p-valor = P(F(&, 715) > 7,26808) = 1,49975e-07
Teste robusto para diferenciar interceptos de grupos -
Hipdtese nula: 0s grupos tém um intercepto comum
Estatistica de teste: Welch F(715, 957,3) = 54,0337
com p-valor = P(F(715, 957,3) > 54,0337) = 0
Teste de Wald conjunto nas dummies temporais -
Hipbdtese nula: Sem efeitos temporais
Estatistica de teste assintdtica: Qui-guadrado(4) = 7,92538
com p-valor = 0,0943501

166

Como as variaveis educ e black possuem pouca ou nenhuma varicao temporal
elas sao removidas do modelo. Note que a inclusao das dummies temporais nao foi

importante para estimacao do modelo.
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Capitulo 11

Modelos com variavel dependente
qualitativa ou categorica

Ha muitos eventos na economia que nao podem ser quantificados de forma significativa.
Como voceé vota em uma elei¢ao, se vocé vai para a pos-graduagao, se vocé possui o
trabalho assalariado ou qual faculdade vocé escolhe nao ha uma forma natural de ser
quantificado. Cada um deles expressa uma qualidade ou condigao que vocé possui.
Modelos de como essas decisoes sao determinadas por varidaveis que sao chamados de
escolha qualitativa ou modelos de varidveis qualitativas.

As escolhas podem ser entre duas (bindrias) ou mais (multinomiais) alternativas.
Escolhas multinomiais podem ser feitas a partir de uma hierarquia (ordenadas) ou nao.
Por exemplo, uma escolha de uma escala de satisfacao é ordenada e a escolha de ir a
pé, de carro ou de Onibus para o trabalho nao. Uma varidvel dependente limitada
¢ continua, mas sua faixa de valores é restrita de alguma forma. Alguns dos valores
da variavel dependente nao sao observados ou, se todos forem observados, alguns sao
restritos ao mesmo valor se o valor real exceder (ou cair abaixo) algum limite. Versoes
simples de ambos os tipos de modelo sao consideradas abaixo.

Inicia-se com decisoes bindrias e depois passa-se para modelos de escolha
multinomial. Modelos para dados de contagem sao estimados e regressoes censuradas
e truncadas sao consideradas.

11.1 Modelo de probabilidade linear

Em um modelo de escolha bindria, a decisao de modelar tem apenas dois resultados
possiveis.  Um numero artificial é atribuido a cada resultado antes que andlises
empiricas adicionais possam ser feitas. Em um modelo de escolha binaria, é
convencional atribuir “1” a variavel se ela possuir uma qualidade especifica ou se existir
uma condicao e “0” caso contrario. Assim, a variavel dependente é:

| 1 seoindividuo i possui a caracteristica
Yi 0 caso contrario

O modelo de probabilidade linear, modela a probabilidade de que y; = 1 como
uma fungao linear das variaveis independentes. Neste exemplo, é tomada uma decisao
binéaria sobre dirigir de automdvel ou usar o transporte piublico.
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1 se o individuo 7 escolhe o carro

auto; = 0 se o transporte publico é escolhido

Isso é estimado em funcao do diferencial de tempo de deslocamento entre as duas
alternativas. Isso é dtime = (bustime —autotime) /1o, Em um modelo de probabilidade
linear, isso se torna:

auto; = (1 + Po dtime; + ¢;

Utiliza-se os dados da base transport.gdt. Esta base de dados pode ser baixada
diretamente do servidor. Clique no menu Arquivo>Arquivo de exemplos e observe
que hd um pequeno computador (ver no servidor), selecione a op¢ao POE 4th:

Ed grett: arquivos de dados - O *

E@ e B

Gretl Greene Gujarati Gujarati POE 4th ed. Ramanathan Wooldridge

Arquive 4 Resumo 1

Table_I.1 Persenal censumption and GDP, US annual

Table 1.1 Egg production and prices, 1990 and 1991, by state

Table_ 1.2 CPlin seven industrialized countries, 1973-1997

Table_1.3 Exchange rates for seven countries, 1977-1988

Table_1.4  Seasenally adjusted M1 Meney supply, quarterly 1939-1999
Table 1.5 Impact of Advertising Expenditure, by firm

Table_2.4  Family consumption and income
Table 2.6 Hourly wages by education (Goldberger)

Table_2.7  Labor force participation rates, men and women

Table 2.2 Food and total expenditure, 55 rural households, India
Table_3.2  Family consumption and income

Table_3.5  Ranks of students on midterm and final exams
Table_3.6  Productivity, U5, business sector, 1959-19%2

Table 3.7  Gold price, CPl and MNYSE index, U.5. 1977-1991
Tahle 28 Maminal and Beal GO0 1S4 1050_1007

Ademais, também pode-se fazer o download de vérias outras bases como as dos
manuais de econometria de Wooldridge e Gujarati. Primeiramente obtém-se as
estatisticas descritivas (Ver>Estatisticas Descritivas) dos dados:

B gretl: estatisticas descritivas — O x

& H S m &
Meédia Mediana D.P. Min Max

autotime 49,35 51,40 32,43 0, 2000 95,10

bustime 48,12 38,00 34,63 1, 600 91,50

dtime -0,1224 -0, 7000 5, 691 -9,070 9,100

auto 0,4762 0, 0000 0,5118 0, 0000 1,000

A média da varidavel auto representa a proporcao de individuos que escolhem o
transporte por automoével. Note que esse valor é o que corresponde ao nimero 1 da
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varidvel de escolha bindria. Em outras palavras, 47,62% dos individuos da amostra

preferem esse tipo de transporte.

O modelo é estimado por minimos quadrados usando erros padroes robustos, pois
uma variavel dependente bindria é heterocedéstica. Posteriormente calcula-se uma nova
série que assume o valor e a probabilidade prevista estiver acima de 50%. Também

calcula-se a previsao incorreta, quando o modelo prevé que o

relativa de previsoes incorretas.

ﬁ gretl: modelo 2

| Arquive Editar  Testes 5Salvar  Graficos  Analise  LaTeX

[| Modelo 2: MQO, usando as observagdes 1-21
Variavel dependente: auto
|| Exrros padrdo robustos & heteroscedasticidade, variante HCO

coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
| comst 0, 484795 0,0677282 7,158 8,39e-07
dtime 0,0703058%9 0,008092338 8,688 4,81le-08
Média var. dependente 0,476190 D.P. wvar. dependente
Soma resid. guadrados 2,035514 E.P. da regressio
|| B—guadrado 0,611326 R—gquadrado ajustado
F(l, 19) 75,48843  P-valor (F)
|| Log da wverossimilhanca -5,255144 Critério de Akaike
|| Cxritério de Schwarz 1l6,67933 Critério Hannan-Quinn

O coeficiente em dtime é positivo (significativamente a 5%), o

e series y_pred = y_hat>0.5

e series incorrect = abs(auto-y_pred)

Em seguida clique no menu Ferramentas>Console do gretl e digite o seguinte
comando: summary incorrect --by = auto --simple. Esse comando mostra as

principais estatisticas descritivas separadas por “auto”:
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individuo escolhera o
automovel, mas ele de fato pega o onibus. A média desta série mede a frequéncia

0,511766
0,327343
0,590869
4,8le-08
14,55029
15,04366

que indica que quanto
maior o diferencial de tempo, maior a probabilidade de uma pessoa fazer uma viagem
de automével. Apods estimar o modelo clica-se no menu Salvar>valores ajustados.
Entao salva-se os valores previstos como y_hat. Em seguida cria-se as seguintes variaveis
usando o Menu da janela principal Acrescentar>Definir nova variavel:



Loures e Fernandez 170

| B console Gretl (2) - O *
I HEEBA¥ a0 B
{| console Gretl: escreva 'help' para uma lista de comandos

? summary incorrect --by=auto --simple

i| Estatisticas descritivas para incorrect, por wvalor de auto

auto = 0 (n = 11):

Média 0,090808 |
Minimo 0,00000
Maximo 1,0000
Desvio padrio 0,30151
Cks. ausentes 0

auto = 1 (n = 10):

Média 0,10000

| Minimo 0,00000
Maximo 1,0000 1
Desvio padrio 0,31623 |
Cks. ausentes 0

A partir deles pode-se determinar que apenas 1 de 11 passageiros de oOnibus
(1/11 = 0,091) e 1 de 10 passageiros de automéveis (1/10 = 0,10) foram previstos
incorretamente. O numero total de previsoes corretas é igual a 19/21 = 90%. Esse
nimero pode ser calculado, definindo uma nova variavel, da seguinte forma: scalar
correct = $nobs - sum (abs (auto - y_pred). Lembre que 21 é o numero de
observagoes da nossa amostra.

11.2 Probit

O modelo estatistico Probit expressa a probabilidade p tal que y; = 1 como uma funcao
das variaveis independentes:

P(yi | wia, wi3) = 1] = ®(B1 + o io + B3 143)

sendo ¢ a fungao de distribui¢do cumulativa normal (cdf). O argumento dentro de
® ¢ linear nos parametros e chamado de fungao de indice. ® mapeia os valores da
funcao de indice no intervalo fechado [0, 1]. Estima-se este modelo usando uma fungao
de maxima verossimilhanga ja disponivel no gretl. Utiliza-se a mesma base de dados
a qual foi usada para estimar o MPL (Modelo de Probabilidade Linear). A vantagem
dos Probit e do Logit em relagao a esse modelo é que todos os valores previstos estarao
dentro do intervalo probabilistico entre zero e um. A seguir serd estimada a seguinte
equacao:

P lauto; = 1] = ® (B + [z dtime;)

Para isso seleciona-se o seguinte menu Modelo>Variavel dependente
limitada>Probit>Bindrio. Escolha a seguinte configuracao (Veja Figura 11.1):
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ﬁ gretl: especificar modelo

¥+

const
autotime
bustirme
dtime
auto
yhat1

y_pred
incorrect

171

Probit

Varidvel dependente

@ auto
B Definir como padrio

Regressores

const

E-> dtirne

&

B Erros padrdo robustos  OML

iMostrar detalhes das iteragdes;

() Mostrar inclinagdo na média

© Mostrar p-valores

Ajuda Lirnpar

Cancelar oK

Figura 11.1: Especificar modelo.

A saida do modelo serd a seguinte —

Figura 11.2:
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| EA gretl: modelo 3 - O bt

Arquive  Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX =

Modelo 3: Probit, usando as observagdes 1-21
Variawvel dependente: auto
Erros padrdo QML

coeficiente erroc padréo z p-valor
const -0,0644338 0,357330 -0,1&20 00,8713
dtime 0,2998580 0,0564777 3,108 00,0018 *%%
Média war. dependente 0,476190 D.P. war. dependente 0,511766
R-quadrado de McFadden 0,5757&61 R-quadrado ajustado 0,433136
Log da verossimilhanca —6,165158 Critério de Akaike 16,33032
Critério de Schwarz 18,41536 Critério Hanman-Quinn 16,78369
Namero de casos 'corretamente previstos' = 19 (5%0,5%)
f(beta'x) na média das varidveis independentes = 0,387
Teste de razdo de verossimilhanga: Qui-gquadrado(l) = 16,7342 [0,0000]
Prewvisto
0 1
Efetivo 0 10 1
1 1 ]
Teste da normalidade dos residucs -
Hipitese nula: o errc tem distribuicdo Normal
Estatistica de teste: Qui-guadrado(2) = 11,3973
com p-valor = 0,00334%9&61

Figura 11.2: Saida do modelo Probit.

O diferencial de tempo aumenta em média as chances do individuo escolher o uso
do automével. Agora serd visto como interpretar mudancas pontuais e na média da
variavel independente e seus efeitos na varidvel dependente.

11.2.1 Efeitos marginais e efeitos marginais médios

O efeito marginal de uma mudanca em x;; na probabilidade de escolha P; é:

op;
81yj
em que @ (-) é a densidade da distribuigao de probabilidade normal. Isso significa que os
efeitos marginais dependem de todos os parametros do modelo bem como os valores das

variaveis. Dado que a viagem por transporte piublico atualmente leva 20 (dtime = 2)
minutos a mais do que o automével, o efeito marginal estimado foi:

=D (51 + Baxio + B3 xiz) B

O,

Os efeitos marginais para varidveis indicadoras necessitam de uma abordagem
diferente. Para um regressor indicador, a probabilidade é calculada para cada um
de seus estados (0 e 1), mantendo os valores das outras variaveis constantes nos valores
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selecionados. As demais variaveis podem ser avaliadas em suas médias amostrais ou
em pontos representativos.

Uma abordagem bastante popular é calcular os efeitos marginais médios. O efeito
marginal de uma mudanca de z;; em P; é:

N

—_— 1 A A A ~

AME; = N Z¢(51+521Ei2+"'+5N$iN)5j
i—1

Também é comum avaliar os efeitos na média de cada variavel independente. Isso
é efeito do seguinte modo:

N
— 1 ~ A~ A~ A~
MEj =< > @B+ Mot +yvin) b

=1

Os efeitos de ]\//./E sao calculados e rotulados no gretl como inclinagao. A
maior desvantagem em usd-los é que os valores médios das varidveis podem nao
ser representativos. Isso ocorre com muita frequéncia se uma ou mais das variaveis
independentes for um indicadora ou dummy. Por esse motivo, é indicado uso do AME,
a menos que haja casos especificos a serem considerados. Pode-se ter uma boa ideia
dos efeitos marginais (médios) observando as inclinagoes estimadas de um modelo de
probabilidade linear. Para ver os efeitos marginais médios, deve-se selecionar a opcao
“mostrar a inclinacao na média” quando for estimar o modelo Probit:

ﬁ gretl: modelo 3 - O *
Arquive  Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX =
Modelo 5: Probit, usando as observagdes 1-21
Varidwvel dependente: auto
Erros padrdo baseados na Hessiana
coeficiente errc padrdo z inclinacdo
const -0,0644338 0,3959244 -0,1614
dtime 0,2998580 0,102867 2,916 0,115068
Média war. dependente 0,476190 D.P. war. dependente 0,511766
R-quadrado de McFadden 0,5757&61 R-quadrado ajustado 0,433136
Log da verossimilhanca —6,165153 Critério de Akaike 16,33032
Critério de Schwarz 18,41536 Critério Hanman-Quinn 16,78369
Hiamero de casos 'corretamente previstos' = 1% (90,5%)
f(beta'x) na média das varidveis independentes = 0,387
Teste de razdo de verossimilhanga: Qui-gquadrado(l) = 16,7342 [0,0000]
Prewvisto
0 1
Efetivo 0 10 1
1 1 ]

Teste da normalidade dos residucs -
Hipitese nula: o errc tem distribuicdo Normal
Estatistica de teste: Qui-guadrado(2) = 11,3973
com p-valor = 0,00334%9&61
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O efeito de uma mudanca na média da diferenga de tempo afeta em 0,11 a
probabilidade do individuo optar pelo uso do automédvel. Para computar os efeitos
marginais individuais, médios ou na média de todas as varidveis dependentes é
possivel usar a fungdo (pacote) lp-mfx. Para instalar este pacote, clique no menu
Arquivo>Pacotes de Fungoes>No Servidor.

EA gretl: pacotes de funcées no servidor — ] X
@ E @ Todos os pacotes w || filtro Ip-mfx ':r::l‘ =
facotc) S Vermmbata o SIAIOL o sercn SIRESUMOG o e o e e *{Etado local
kmeans 02  2022-07-20 Artur Tarassow K-means clustering algorithm MNao instalad
KruskalWallis 1.2 2021-05-06 Riccardo Jack Lucchetti Kruskal-Wallis test Atualizado
lagreg 1.05 2022-10-19 Oleh Komashko regressions with lagged variables Mao instalad
latextab 0.22 2017-05-28 Artur Tarassow Write matrix as Latex table Nao instalad
levene 03 2017-07-02 Marcos Larios Santa Rosa Levene's Test for Equality of Variances Mao instalad
LocalProjection 1.2 2021-11-07 Gerardo Sebastidn Diaz-...  Linear and nonlinear IRF estimation with loca... Nao instalad
lomackinlay 1.2 2017-06-07 Allin Cottrell and Sven... Lo-MacKinlay variance ratio test Mag instalad
2019-04-29  Allin Cottrell logit/probit marginal effects Atualizado
MannKendall 1.1 2020-09-27 Sven Schreiber and Ricc...  Mann-Kendall nenparametric trend test Mae instalad
margeff_el 07 2021-02-21 Oleh Komashko marg. effects, elasticities, prediction in pr... Mao instalad
mat2data 05  2019-12-18 Artur Tarassow Write matrix as dataset to some file (e.g. cs... Mao instalad
matlab_utilities 03 2019-07-11 Peter M. Surnmers Various Matlab/Octave compatibility functions... Mae instalad
matrix_perf 1.1 2022-07-30 Allin Cottrell Matrix multiplication performance test Nao instalad
MDS 1.1 2021-03-19 Francesca Dilorio and .. Multidimensicnal Scaling Mae instalad
memusage 1.0 2020-06-03 Artur Tarassow Compute memory usage of gretl objects Nao instalad

Estado da Rede: OK

Clique no disquete para instalar. Depois estime novamente o modelo probit. Na

tela de estimacao do modelo, clique no menu Andlise>Marginal effects — Figura
11.3
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B oretl: modelo 1 X

Arquivo  Editar Testes Salvar Graficos - LaTeX

Modelo 1: Probit, usando as Ub;:

-

175

| gretl: Ip-mfx 1.0
|

Marginal effects

|

| e Maostrar efetivo, ajustado, residuos | Selecionar argumentos:
|| Variavel dependente: auto Pt |
E dra L =
rros padrdo Of Intervalos de confianga para os coeficientes IO at means
coeficiente erri Elipse de confianga... no standard errors | 3t Means
1 Matriz de covaridncias dos coeficientes | | average
const -0,0644338 0,] Colinearidade 8 fechar essa caivg per obsenvation
e ime 0223530 0,9 Observagdes influentes
ANOVA Ajuda Fechar oK
Media var. dependente 0,4761] T
R-guadrado de McFadden 0,5757|  Boofstap..
Log da verossimilhancga —6,1651;_
|| Critério de Schwarz 18,41938  Criterlo Hanman-Quinn 16, 78369
| Numero de casos 'corretamente previstos' = 19 (90,5%)
f(beta'x) na meédia das variaveis independentes = 0,397
Teste de razdo de verossimilhanga: Qui-guadrado(l) = 16,7342 [0,0000]
Previsto
] 13
Efetivo 0 10 1
4l 4l a
|| Teste da normalidade dos residuos -
Hipotese nula: o erro tem distribuigdo Normal |
Estatistica de teste: Qui-guadrado(2) = 11,3978
com p-valor = 0,003345961
Figura 11.3: Selecionando a opao Marginal effects.
~ . . , .
Serao obtido as seguintes saidas — Figura 11.4:
Ed Marginal effects — O x
: = | .
BEEBX 'CI
Binary probit average marginal effects
dp/dx s.e. z pval
dtime 0,043407 0,0028530 16,967 1,44T1e=-064
B4 Marginal effects = O *
a i — al
EEE&EDEA S
Binary probit marginal effects at means
auto = 1, Pr = 0,4597
dp/dx =.e. z pval xbar
dtime 0,11807 0,036156 3,2832 0,00088052 -0,12238

Figura 11.4: Marginal effects.

Note que quando se seleciona mostrar “inclinagao” o gretl calcula o efeito marginal
—_—

“at means”, isto é, o AME; para a variacao de uma unidade da variavel avaliada. A

funcao lp-mfx também pode ser utilizada para calcular os efeitos marginais do modelo
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logit que serd apresentado na proxima subsecao.

11.3 Logit

O modelo logit é muito similar ao probit. No entanto, a probabilidade de um
evento a ser descrito pelo evento por uma distribuicao normal é modelada utilizando
uma distribuicao logistica. As distribuicoes normal e logistica possuem uma forma
(curvatura) bastante similares, portanto a estimacdo desses modelos sao muito
proximas. A probabilidade que o individuo 7 escolha a alternativa é:

1

BZ(F%)ZA(%)ZW

k
Zi = Z Tij Bj
j=1

No logit, a probabilidade é modelada utilizando A (z; ao invés de ® (z;) como no
modelo probit. Para exemplificar o uso do modelo logit, sera utilizado a escolha pelo
consumo de refrigerante, sendo a variavel dependente igual a um se o consumidor
comprar Coca-Cola e zero caso contrario. Modela-se essa relacao como uma fungao da
razao entre o preco da Coca-Cola (Coke, em inglés) e o prego da Pepsi. O modelo é:

Pr(Coke; = 1) = ¢ (B + P2 pratio + B3 disp_coke + (4 disp_pepsi)

Para isso usa-se o arquivo coke.gdt. Para estimar esse modelo, clique no menu
Modelo>Variavel dependente limitada>Logit>Binario:

Ed gretl: modelo 2 - O *

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX =

Modelo 2: Logit, usando as observagdes 1-1140
Varidvel dependente: coke
Erros padrdo QML

coeficiente errc padrao -] inclinagéo
const 1,92287 0,343602 5,587
pratio -1,588574 0,335952 -5,0541 -0,490596
disp pepsi -0,730986 0,165329 -4,421 -0,175207
disp coke 0,351558% 0,155582 2,260 0,0B66536
Média wvar. dependente 0,447368 D.P. var. dependente 0,497440
R-guadrado de McFadden 0,094933 R-guadrado ajustado 0,089830
Log da werossimilhanca —-709, 4461 Critério de Akaike 1426,892
Critério de Schwarz 1447,047 Critério Hanman-Quinn 1434,504
Niomero de casos 'corretamente previstos' = 754 (66,1%)
f(beta'x) na média das varidveis independentes = 0,246
Teste de razdo de wverossimilhanga: Qui-guadrado(3) = 148,828 [0,0000]
Prewvisto
0 gt

Efetivo 0 507 123
1 263 247
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A tabela dos valores previstos revela que com logit, dos (507 + 123) = 630
consumidores que escolheram Pepsi (Pepsi = 0). O modelo previu 507 deles
corretamente (80, 48% correto para Pepsi). Para Coca-Cola o modelo previu 247/(263+
247) = 247/510 = 48,43%. A porcentagem total que foi prevista corretamente é
754/1140 = 66, 1%. Para compar as estimativas do logit, com as do probit e do mpl
utiliza-se o script. Para isso clique no menu Arquivo>Arquivos de script>Novo
script>Script Gretl:

Ed gret!: editor de script - O bt
DEEEESPALA ORI EDEHEO &
scriptl.inp

list x = const pratio disp pepsi disp coke
ml <- probit coke x —--gmiet

m2 <- logit coke x -—gumiet

m? <- ols coke X —-robust

Para executar o script clique nas engrenagens, que estao ao lado da impressora e
da tesoura. Cada modelo ficard disponivel na tela de icones. Deve-se arrastar o icone
de cada modelo para a Tabela de modelos e posteriormente clicar duas vezes nesse
icone.
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Ed gretl: visualizagio de icones - O et
AEBIC } 11 1
ol ] 1 |
B P ol
2] ] 1 L |
I Inf ] Conj
nformacao njunto R Correlacs
dos dados de dados S HEaeIe
DHB c
e =]
Tetbelee e Escalares Motas pagl,n.a i
modelos grafice
Tyl 1 Tyl
XB 0 | Xg
[ 1 1 [l 1
m1 m2 m3
O resultado sera o seguinte:
| B gretl: tabela de modelos - O bt
BEDAamwme% =k
|| WVaridvel dependente: coke
|
|
| (1) (2) (3)
| Probit Logit Moo
const 1,108*%*% 1,823%%% 0,88902%%%
{0,1800} {0, 3258) {0, 06519)
pratio —1,146%%% —1,996%%%  —Q,4009%%*
{0, 1808} {0, 3146) {0, 06027)
|
disp pepsi —0,4473%%%  —0,T3ILO*** -0, LE5THA*
{0,1014}) {0,1678) {0, 03430)
disp coke 0,2172%% 0,3516**  Q,07TL7**
{0, 09661) {0, 1585} {0, 03387)
n 1140 1140 1140
B-quadrado 0,0930 0,0949 a,1201
inL -710,9 -709, 4 -748,1

Erros padrdoc entre parénteses

* gignificativo ao nivel de 10 por cento

*% gignificativo ao nivel de 5 por cento

*%% gignificativo ao nivel de 1 por cento

Para logit e probit, o R-quadrado é o pseudo-R-guadrado de McFadden

Figura 11.5: Tabela de modelos.

Os sinais e as razdes t sao aproximadamente iguais entre os estimadores.
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modelos logit e probit, os coeficientes e os sinais sao consistentes com a diregao
dos efeitos marginais. As magnitudes dos coeficientes diferem apenas por causa das
diferencas implicitas em como os coeficientes sao normalizados. Embora, nao seja ébvio,
ha uma relagao aproximada entre os coeficientes de “inclinagao” dos trés conjuntos de
estimativas.

Viogit = 4 BrvrpL
Bprobit = 2.5 Brrpr
Vogit =1.6 Bprobit

Portanto, 4(—0,4009) = —1, 6036 ¢é bastante préximo da estimativa de —1,996 para
o coeficiente pratio na coluna logit. Mais importante ainda, existem semelhangas
mais proximas entre os efeitos marginais implicitos por logit e probit. Suas médias
(AME) sao muito proximas do coeficiente correspondente no modelo de probabilidade
linear. Pode-se esperar que eles se tornem mais proximos a medida que o tamanho da
amostra aumenta. O primeiro conjunto de estatisticas computadas é o AME de cada
um dos modelos. Isso é facil para o MPL, pois os efeitos marginais sao os mesmos,
independentemente do valor de x. Para probit e logit requer o uso do método delta
para obter estimadores consistentes do erros padrao.

11.3.1 Teste de Razao de Verossimilhanca

Como os modelos probit e logit sao estimados pelo método da verossimilhanca
maxima, também pode realizar um teste de razao de verossimilhanca. A razao de
verossimilhanca é:

LR =2(InLy —InLg) ~ x*(J)

Se a hipotese nula for verdadeiro. O parametro J sao os graus de liberdade para o
X% (J) e é igual ao ntimero de hipdteses que se esta testando em conjunto, neste caso sao
duas. Os parametros Ly e Lg sao as log verossimilhangas dos modelos irrestrito (U) e
restrito (R), respectivamente. O procedimento é estimar modelos restritos e irrestritos,
calcular a log-verossimilhanca de cada um, compor a estatistica LR e calcular seu
p-valor.

Para isso volta-se ao exemplo anterior e estima-se o seguinte modelo:

Peoke—v = ¢ (81 + Ba pratio + B3 disp_coke + B4 disp_pepsi)

Chamando esse modelo de irrestrito (U). Para o modelo restrito considera que

B3 = 0.

Pooke—r = ¢ (b1 + P2 pratio + B4 disp_pepsi)

Desta forma, estima-se um modelo Probit irrestrito e clica-se no menu Salvar>Log
da verossimilhanga. Defina o nome da variavel como [r_u. Depois clique no menu
Modificar modelo e estime um novo modelo sem a variavel disp_coke. Novamente
clique em Salvar>Log da verossimilhancga. Defina essa varidvel como lr_r. Em
seguida va no menu Acrescentar>Definir nova variavel. A férmula é a mesma
mostrada na equacgao Il = scalar2+ (Ir_u — lr_r). No menu Ferramentas, selecione o
console do gretl e digite os seguintes comandos:
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| B console Gretl - O *
HEA0A%4O B |
C i b
|| 4,9471958
|| ? pvalor = pvalue(C,1,11)

Escalar pvalor substituido = 0,026133

?

Figura 11.6: Console do gretl.

Este é quase o mesmo resultado obtido usando o teste de Wald. Para estimadores
nao lineares, essas estatisticas normalmente produzirdo resultados (ligeiramente)
diferentes. Pode-se rejeitar a Hy que 3 = 0 a um nivel de 5%. Alternativamente,
pode-se fazer um teste de restrigoes lineares! Estima-se o modelo completo e clica-se
no menu Testes>Restricoes Lineares. Deve-se ainda inserir a opgao b3 = 0 e apertar
ok.

B gretl: restricgies lineares — O >
BEBA =
Restrigao:

bldisp coke] = 0

Estatistica de teste: Qui”2 robusto(l) = 5,1065, com p-valor = 0,0238364

Note que os resultados sao muito proximos!!!

11.4 Regressores endégenos

Com um regressor continuo e endoégeno, ha pelo menos duas abordagens que podem
ser adotadas para estimar os parametros do modelo de forma consistente. A primeira
¢ usar minimos quadrados lineares de dois estagios. Esta é a contraparte do regressor
endégeno para o modelo de probabilidade linear. A outra abordagem é usar uma
variavel instrumental probit (ou logit). Este NAO é um estimador de dois estdgios no
mesmo sentido que o 2SLS linear. Requer alguns cuidados na préatica.

A seguir serao utilizados os dados contidos no arquivo mroz.gdt para estimar um
modelo de participagao feminina na forga de trabalho (LFP). A varidvel LFP é bindria,
assumindo o valor 1 se uma mulher estiver na forca de trabalho e 0 caso contréario. O
modelo de probabilidade linear estimado é:

LFP = 3 + o educ + By exper + B3 exper? + By kidls6 + Bs age + e

A escolaridade da mulher, educ, é considerada endégena. Para o modelo de Minimos
Quadrados em Dois Estdgios (MQO2E), precisa-se de um instrumento. Neste caso,
serd utilizado a educagdo da mae (mothereduc) como instrumento para educ. Para
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isso clique no menu Modelos>Variaveis Instrumentais>Minimos Quadrados
em Dois Estagios.

Isso é proporcionado pela educacao da mae, mothereduc.

Ed gretl: especificar modelo - O *
inimos quadrados em dois estagios
Mini quadrad doi g
sy Varidgvel dependente
Ifp
hours $ e
kidslf @ Definir como padrio
kidsG18
Regressores |
age
BT const
wage ";> el
wage7b i
hhours Cxpe
aic é kidsl6
heduc age
| | hwage
| faminc Instrurnentos
mitr const
| | mothereduc E—> mothereduc
fathereduc exper
| | unemployment experd
| | largecity kidsl6
Exper é age
| | experd
8 [rros padréc robustos] HCD |

Ajuda Lirnpar Cancelar oK

As estimativas do modelo MQO2E:
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i Ed grett: modelo 2 - O

Arquivo Editar Testes Salvar Graficos Andlise  LaTeX

Modelo 2: MQ2E, usando as observagdes 1-753

Variavel dependente: 1fp

Instrumentado: educ

Instrumentos: const mothereduc exper exper?2 kidslée age

Erros padrdo robustos & hetercscedasticidade, wariante HCO

coeficiente erro padro razdo-t p-valor

const 0,591503 0,237287 2,494 0,0128 Ll

| educ 0,0387849 0,0164228 2,362 0,0184 Lkl
EXpET 0,0353822 0,00585311 6,615 7,06e-011 **%

[ exper2 -0,000571487 0,000193585 -2,952 0,0033 Ll
kidslé -0,271164 0,0318917 -8,476 1,24e-016 **%
age -0,0176%04 0,00227024 -7,792 2,21e-014 **%

Média war. dependente 0,568393 D.P. war. dependente 0,495630
Soma resid. quadrados 137,2405 E.P. da regresséo 0,428628
R-quadrado 0,257174 R-quadrado ajustado 0,252202

[ F{5, 747) 75,38474 P-valor (F) 5,80e-64

Log da verossimilhanca —-5568,220 Critério de Akaike 111418, 44
| Critério de Schwarz 1117&6,19 Critério Hanman-Quinn 1115%,13
|| Teste de Hausman -
Hipdtese nula: as estimativas por MQO s3o0 consistentes
Estatistica de teste assintdtica: Qui-guadrado(l) = 0,211625
com p-valor = 0,645487
Teste de instrumento fraco -
Estatistica-F de primeira-fase (1, 747) = 145,583
Um valor < 10 pode indicar instrumentos fracos
Embora o instrumento pareca forte (F' = 144,4), o teste de Hausman para a

exogeneidade da educagao nao é rejeitado a 5%. Uma outra possibilidade é estimar uma
versao do modelo probit com varidveis instrumentais. Isso pode ser feito usando um
pacote chamado HIP. O pacote HIP foi escrito por Riccardo Lucchetti e Claudia Pigini
e apresenta uma colegao de scripts para estimar modelos probit heterocedésticos, que

podem incluir regressores enddégenos.

Primeiramente cria-se uma lista de variaveis exdgenas e instrumentos. Para tanto,
clique no menu Dados>Criar ou editar lista. Crie uma lista chamada exog_vars
com as variaveis const, exper, exper2, kidsl6 e age. Em seguida deve-se clicar no menu

Modelo>Variavel Limitada Dependente>Probit>IV /Heterocedastico.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 183

| 4 grett: HIP 10 - O *

IV/Heteroscedastico |

Selecionar argurnentos:

Varigvel dependente (series) | Ifp v o
Varidveis exagenas (list] | exog_vars v gp
Varidgveis endogenas (list) | educ v o
Instrumentos (list) mothereducl v gp
Regressores da varidncia (list) | null v o
Mivel de detalhamento |1 =
Estimacdc da matriz de covaridncia |OPG v
B fechar essa caixa ao clicar em "OK"
Ajuda Fechar QK
As estimativas do modelo podem ser vistas — Figura 11.7:
Ed v/Heteroskedastic — a x
EEES DA &
Probit model with endogenous IegIressors
ML, using observations 1-753
Dependent Variable: 1fp
Instrumented: educ
Instruments: const, exper, exper2, kidslé, age, mothereduc
Parameter covariance matrix: OPG
coeficiente erro padrdo z p-valor
const 0,316430 0,767733 0,4122 0,6802
EXPEX 0,122873 0,0155898 6,262 3,80e-010 ***
exper2 -0,00178989% 0,000619681 -2,888 0,003% kit
kidslé -0,877123 0,119611 -7,333 2,25e—-013 ***
age -0,0576838 0,00822293 -7,015 2,30e-012 *w%*
educ 0,127417 0,0530207 2,403 00,0163 ot
Log-likelihood —-2002,9255 Akaike criterion 4033,8511
Schwarz criterion 4098,5830 Hannan-Quinn 4058, 7908
Conditional 11 -404,614712 Cragg-Donald stat. lee, 205
Owverall test (Wald) = 160,054 (5 df, p-value = 0,0000)
Endogeneity test (Wald) = 0,154785 (1 df, p-value = 0,6940)

Figura 11.7: IV /Heteroskedastic

Os resultados do teste sdo bastante semelhantes aos do MPL/IV. A educacao nao
¢ considerada endbégena em 5%. A razio t em educacao foi de 2,35 na versao LPM e
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é de 2,4 na versao IV /probit. E claro que calcular os efeitos marginais no IV /probit é
complicado pela nao linearidade do modelo.

11.5 Logit Multinomial

No modelo Logit Multinomial, a varidvel dependente é categdrica e codificada da
seguinte maneira. Um estudante concluindo o ensino médio escolhe entre trés
alternativas: mnao frequentar a faculdade psechoice = 1, matricular-se em uma
faculdade de 2 anos psechoice = 2 ou matricular-se em uma faculdade de 4 anos
psechoice = 3. A variavel explicativa sao as notas, que é um indice que varia de 1,0
(nivel mais alto, nota A+) a 3,0 (nivel mais baixa, nota F) e representa o desempenho
combinado em inglés, matematica e estudos sociais. Para este exemplo, as opcoes sao
tratadas como nao ordenadas, ha 1.000 observacoes.

Para estimar o modelo de escolha da escola em funcao das notas e uma constante,
abra o conjunto de dados nels_small.gdt e clique no menu Modelo>Variavel
Dependente Limitada>Logit>Multinomial.

I A gretk modelo 2 — a x

Arquivo  Editar Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX =

|| Modelo 2: Logit Multinomial, usando as observacgdes 1-1000
|| Variavel dependente: psechoice
Erros padrdaoc QML

coeficiente erro padrdo z p-valor
psechoice = 2
const 2,50842 0,41113%9 6,096 1,0%e-09 *%%
grades -0,308789 0,0513999 —-6,008 1,88e-09 *%%
psechoice = 3
const 5,76988 0,388559 14,83 8,8le-050 **%*
| grades -0,706197 0,0507565 -13,91 Dp2oe-—04; i
| Média var. dependente 2,305000 D.P. wvar. dependente 0,810328
|| Log da verossimilhanca -875,3131 Critério de Akaike 1758, 626
|| Cxritério de Schwarz 1778,257 Critério Hannan-Quinn 1766,087
Namero de casos 'corretamente previstos' = 585 (58, 5%)
Teste de razdo de verossimilhanca: Qui-guadrado(2) = 286,68% [0,0000]

Os coeficientes aparecem agrupados. O primeiro grupo contém os coeficientes
que estao associados a escolha de psechoice = 2 e o segundo grupo associa-se com
psechoice = 3. Isso implica que o gretl escolheu psechoice = 1 como grupo
de referéncia. A probabilidade de escolher uma alternativa em um modelo logit
multinomial é:

1 .
Pii = para j=1
P14 Z}Izg exp (Bij + Boj Tz + - - - + Bij Tar)
exp (S1j + Baj Tiz + -+ + Oy Tik .
Dis (B J i Tik) para j #1

1+ Z;}:Qexp (B1j + Boj Tig + -+ - + Brj Tik)
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A obtencao das probabilidades estimadas pelo modelo é bastante simples. Estime
o modelo Modelo>Variavel dependente limitada>Logit>Multinomial. Na
janela do modelo, selecione Analise>Probabilidades de resultado para produzir
as probabilidades previstas para cada caso na amostra:

ﬁ Probabilidades de resultados — O ot
=G e )
Estimated outcome probabilities for psechoice
i 2 3
il 0,4408 0,3274 0,231%9
2 0,3511 0,3308 0,3181
3 0,253%9 0,3148 0,4313
4 0,253%9 0,3148 0,4313
5 0,253%9 0,3148 0,4313
& 0,2580 0,3160 0,4260
T 0,5087 0,314%9 00,1764
8 0,7131 0,2308 0,0561
] 0,4092 0,3304 0,2605
10 0,1647 0,2764 0,558%9
b 1 0,4779 0,321e 0,2005
12 0,4384 0,3277 0,2339
13 0,6001 0,2857 0,1142
14 0,1457 0,2642 0,5901

11.6 Probit Ordenado

A seguir apresenta-se um exemplo em que as probabilidades de nao frequentar a
faculdade, de frequentar por 2 anos e por 4 anos, sao modeladas como uma fungao
das notas do aluno. Em principio, espera-se que os estudantes com notas mais altas
no ensino médio, possuem maior chance de frequentar uma faculdade por 4 anos e
menos chances de pular o ensino superior. No conjunto de dados, as notas sao medidas
em uma escala de 1 a 13, sendo 1 a mais alta. Isso significa que se notas mais altas
aumentam a probabilidade de ir para uma faculdade de 4 anos, o coeficiente nas notas
serd negativo. As probabilidades sao modeladas usando a distribuicao normal neste
modelo onde os resultados representam niveis crescentes de dificuldade. O modelo é:

y; = B grades; + e;

A variavel y; é uma variavel latente, ou seja, o seu valor é nao observado. Na
verdade, observa-se as escolhas categoricas de entrada na faculdade:

3 Faculdade por 4 anos
y; = ¢ 2 Faculdade por 2 anos
1 nao frequentou

Os dados utilizados serao os de nels_small.gdt. Essa plataforma consiste em
conjunto de 1.000 observacoes coletadas como parte do Estudo Longitudinal de
Educacao Nacional de 1988. As notas variaveis medem a nota média em matematica,
inglés e estudos sociais na escala de 13 pontos, sendo 1 a mais alta. Para estimar o
modelo va no menu Modelo>Variavel dependente limitada>Probit>0Ordenado.
Escolha uma variavel dependente e um conjunto de regressores:
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Ed gretl: modele 1 = O *

Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX '1"_|

[ Fungdes calculadas: 63
Calculos de gradientes: 12

|| Modelo 1: Probit com ordem, usando as observagbes 1-1000
| Variavel dependente: psechoice
Erros padrao QML |

coeficiente erro padrao Zz p-valor |
grades -0,306624 0,0186633 -16,43 1,18=-060 **%* [
' cutl -2,594559 0,143503 -20,53 1,25e-093 **%* l
cut2 -2,089599 0,133508 -15,61 6&,45e—-055 ##*
Média var. dependente 2,305000 D.P. var. dependente 0,810328 |
Log da verossimilhanca -875, 8217 Critério de RAkaike 1757,643
| Critério de Schwarz 1772,367 Critério Hannan-Quinn 1763,239
Hiamero de casos 'corretamente previstos' = 587 (58, 7%)
Teste de razdo de verossimilhanga: Qui-guadrado(l) = 285,672 [0,0000]

Teste da normalidade dos residuos -
Hipédtese nula: o errc tem distribuigao Normal
Estatistica de teste: Qui-guadrado(2) = 2,96329
com p-valor assintotico = 0,227264

O coeficiente nas notas é negativo e significativo a 5%. Isso significa que, & medida
que a varidvel de notas aumenta (as notas pioram), o indice fica menor e nas margens
2 anos os participantes da faculdade estao sendo empurrados para nenhuma faculdade
e os participantes da faculdade de 4 anos estao sendo empurrados para a opcao de
2 anos. Sabe-se que a probabilidade de estar na categoria mais baixa aumenta e de
estar na categoria mais alta diminui. O que quer que aconteca no meio depende dos
efeitos liquidos das pessoas sendo empurradas para fora da categoria 3 e puxadas para
a categoria 1.

11.7 Tobit

O modelo Tobit é uma regressao linear em que algumas observagoes da variavel
dependente foram censuradas. Uma variavel censurada é aquela que uma vez que
atinge a um limite, esse valor limitador é registrado, nao importa o valor de fato. Por
exemplo, algum individuo com ganhos acima de 1 milhao de reais ou mais por ano
poderia ser registrado no limite superior que seria o de ganhos acima de 1 milhao. Isso
significa que individuos que ganham valores proximos ao limite superior, por exemplo,
1 milhao e 100 mil reais estao no mesmo grupo daqueles individuos que ganham 10
milhoes de reais. Para dados desse tipo, o modelo de minimos quadrados pode ser
seriamente enviesado e entao ¢ aconselhdvel usar um modelo de regressao censurado
(tobit) para estimar os parametros da regressao.

Considere o seguinte modelo de regressao, tendo como variavel dependente o niimero
de horas trabalhadas por uma amostra composta apenas por mulheres.
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hours; = [y + B educ; + B3 exper; + B4 age; + Bs kidsl6; + e;

Pode-se estimar um modelo como uma regressao censurada, uma vez que varias
mulheres na amostra trabalham zero horas, ou seja, nao trabalham. Sera utilizado
a base mroz.gdt. Posteriormente, clique no menu Modelo>Variavel dependente
limitada>Tobit.

Ed gretl: modele 1 = O *
Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Andlise  LaTeX =
Lviso: ndo fol possivel melhorar o critério (gradiente = &,04477e-006)

Convergéncia atingida apds & iteragbes

: Modelo 1: Tobit, usando as observagdes 1-753
Variavel dependente: hours
Erros padrao QML

coeficiente erro padrao Zz p-valor

const 13459,88 392,027 3,443 0,000& i

educ 3,2910 20,3852 3,595 0,0003 i

EXPETD 80,5353 6,1l6361 13,07 5,13=—-039 wwx

age -60,7678 G, 66126 -9,123 T,34e-020 ***

kidslé& —-918,918 114,750 -&,005 1,19=—-015 ***
Qui-guadrado (4) 297,1528 p-valor 4,462-63
Log da wverossimilhanca -3827,143 Critério de RAkaike Tebe, 287
Critério de Schwarz T694,031 Critério Hannan-Quinn T7676,975

sigma = 1133,7 (43,2931)
Cbservagdes censuradas a esquerda: 325
Observagdes censuradas a direita: 0

Teste da normalidade dos residuos -
Hipétese nula: o errc tem distribuigao Normal
Estatistica de teste: Qui-guadrado(2) = 6,31677
com p-valor = 0,04245944

Ao estimar a regressao por Tobit observa-se um efeito positivo e significativo da
educacao, nas horas trabalhadas. Em outras palavras, um maior nivel de escolaridade
aumenta a chance da mulher trabalhar mais. Se estimar a equacao acima por um
modelo de MQO, percebe-se que o efeito da educagao serd subestimado, como segue:
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Ed gretl: modele 3 = O *

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Andlise  LaTeX ]

Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1-753
Variavel dependente: hours
Erros padrdo robustos a heteroscedasticidade, wvariante HC1

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

I const 1335, 31 247,782 5,389 9,50e—-08 &%

educ 27,0857 12,0297 2,252 0,0246 "

exper 48,0398 3,81852 12,58 4,79e-033 *#=

age -31,3078 3,85721 -8,117 1,97e-0l5 *#*

kidsle -447, 855 54,5304 -g,213 9,46e-016 ***
Média var. dependente T40,5764 D.P. var. dependente 871,3142
Soma resid. guadrados 4,24s+08 E.P. da regressiao 753,0139
i R—guadrado 0,257083 R—guadrado ajustado 0,253110
F(4, T48) 74,72936  PB-valor (F) 2,66e-53
Log da wverossimilhanca -&053, 887 Critério de RAkaike 12117, 77
Critério de Schwarz 12140, 90 Critério Hannan-Quinn 12126, 68

11.8 Heckit

O viés de selecao ocorre quando em alguma das observagoes nao se tem os dados
para a varidavel dependente por alguma razao. Os problemas estatisticos ocorrem
quando a causa da limitacao da amostra estéd relacionada por alguma razao com a
variavel dependente. Ignorando a correlacao, o modelo pode ser estimado usando
Minimos Quadrados, Tobit ou Minimos Quadrados Censurados (regressao censurada).
De qualquer forma, nao é possivel obter estimativas consistentes dos parametros de
regressao quando a causa das observagoes faltantes esta correlacionada com a variavel
dependente do modelo de regressao.

Considere um modelo que consiste em duas equagoes. A primeira serd denominada
de equacao de selecao e pode ser definida como:

2=yt pwtuw, i=1,...,N

em que z; ¢ uma variavel latente, 7, e 7, sao os parametros, w; é uma variavel
explicativa e u; é o disturbio aleatério. Uma variavel latente é nao observavel, mas,
por sua vez, uma variavel dicotomica pode ser observada:

1 2z >0

Zi = , .
! 0 caso contrario

A segunda equacao é chamada de equacao de regressao, e é o modelo de regressao
linear de interesse.

y¢=51+ﬁzxi+ei, iZl,...,’I‘L ;N>n
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em que y; ¢ uma variavel aleatoria observavel, §; e (s sao os parametros, z; é uma
variavel exdgena e e; é um erro aleatério. Assumi-se que os erros aleatorios das duas
equagoes sao distribuidos como:

EIRCRCEY]

O problema de selegao surge quando y; é observado somente quando z; = 1 e p # 0.
Nesse caso, os estimadores de minimos quadrados de [ é viesado e inconsistente. Um
estimador consistente foi sugerido por Heckman (1979) e é comumente referenciado
como o estimador de dois passos de Heckman ou simplesmente Heckit. Isso ocorre
porque os erros sao normalmente distribuidos e também os parametros sao estimados
por maxima verossimilhanca. O estimador Heckit estd baseado na média condicional
de y; quando essa variavel pode ser observada:

Ely |z > 0] = b1 + Baz; + Boa

em que:

o (m + Y w)
D (1 + 2 w;)

’

¢ a razao inversa de Mill. ¢ (73 + Y2w;) é uma funcao de densidade de probabilidade
valorada ao indice i e; ® (1 + yw;) é a fungao de densidade cumulativa da distribui¢ao
normal avaliada a esse indice. Adicionando um erro aleatério temos:

A=

Yi = P+ Boxi + BaAi +v;

Pode-se mostrar que a equagao acima é heterocedastica e se A; fosse conhecido
(e nao estocastico), entdao o modelo com a correcdo do viés de selegdo poderia ser
estimado por Minimos Quadrados Generalizados. Como alternativa, pode ser estimado
por minimos quadrados ordinarios, usando o estimador de covariancia consistente de
heterocedasticidade de White (HCCME) para teste de hipdtese e construcao de intervalos
de confianca. Infelizmente, \; nao é conhecido e deve ser estimado usando a amostra.
A natureza estocéastica de \; torna inapropriado o uso automéatico de HCCME neste
contexto.

Os dois passos do estimador Heckit consistem em:

1. Estime a equagao de selegao para obter 7, e 7. Use-os para estimar a raz&o
inversa de Mill, \;.

2. Adicione \; ao modelo de regressao como na equacao e estime-o usando minimos
quadrados.

O procedimento Heckit leva em consideracao que a decisao de trabalhar por
remuneracao pode estar correlacionada com o salario que uma pessoa ganha. Ele
comecga modelando a decisao de trabalhar e estimando a equagao de selecao resultante
usando um modelo probit. O modelo pode conter mais de uma variavel explicativa,
w;, e neste exemplo ha quatro: a idade de uma mulher, seus anos de escolaridade, uma
variavel dummy para saber se ela tem filhos e a aliquota marginal de imposto que ela
pagaria sobre os ganhos se estivesse empregada.
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A base de dados mroz.gdt continuard sendo utilizada. O primeiro passo é criar
o logaritmo da varidvel saldrio (wage), selecionando-a e pressionando o botao direito
do mouse. A seguir cria-se uma variavel dummy kids para verificar se ha a presenca
de criangas na residéncia da familia. Para isso, utiliza o menu Acrescentar>Definir
nova variavel bem como a seguinte expressao: serieskids = (kidsl6 + kids618 > 0).
Em seguinda, selecione Modelo>Variavel dependente limitada>Heckit na janela
principal do gretl. Insira [_wage como a varidvel dependente e a variavel indicadora
[ fp como a variavel de selecao. Em seguida, insira as variaveis independentes desejadas
para as equacoes de regressao e selegoes.

Por fim, selecione o botao de estimativa em 2 etapas na parte inferior da caixa de
dialogo e clique em OK. Entao, sera possivel notar que as estimativas dos coeficientes sao
idénticas as produzidas manualmente acima. No entanto, os erros padrao, que agora
sao estimados de forma consistente, mudaram. O gretl também produz as estimativas
da equacao de selecao, que aparecem diretamente abaixo daquelas da regressao.

Ed gretl: modela s = O X

Arquive  Editar  Testes Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX |

Convergéncia atingida apds 7 iteragbes

| Modelo 5: Heckit MV, usando as observagfes 1-753
Varidvel dependente: 1 wage
Variavel de selegao: 1fp
Erros padrdo QML

coeficiente erro padréo Z p-valor
const 0,451121 0,312466 1,444 0,1488
educ 0,0665558 0,0157784 4,218 2,46e-05 Aux
[ EXpET 0,00956676 0,00471358 2,029 0,0424 i
age 0,00576865 0,00606145 0,9517 0,3413
lambda -0,722515 0,079199¢6 -9,123 T,33e-020 #*%*
[ Equacgdo de selegio
| const 1,73704 0,6459384 2,675 0,0075 L
mtr -2,28644 0,546427 -4,184 2,86e-05 ##*x
! age -0,0163385 0,00672403 -2,430 0,0151 &
educ 0,0629577 0,0205987 3,056 0,0022 L
kids -0,157021 0,0965865 -1,626 0,1040
Média wvar. dependente 1,1590173 D.P. wvar. dependente 0,723198
sigma 0,854386 rd -0,845654
Log da werossimilhanca —-912, 9696 Critério de ALkaike 1835,939
Critério de Schwarz 1856,235 Critério Hanman-Quinn 1843,855

Total de observagdes: 753

Chservagdes censuradas: 325 (43,2%)

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



191

Capitulo 12

Modelos de equacoes simultaneas

Este capitulo apresenta um modelo de oferta e demanda. Sendo assim, importante
destacar que esse modelo econométrico contém duas varidaveis dependentes e duas
equacoes. Uma caracteristica dos modelos de equagoes simultaneas é que os valores
de duas (ou mais) varidveis sdo determinados conjuntamente. Isso significa que uma
mudanga em uma das variaveis faz com que a outra variavel mude e vice-versa. A
estimativa de um modelo de equagoes simultaneas ¢ demonstrada usando o exemplo
da trufa. Para isso utilizard a base truffles.gdt.

12.1 Exemplo do modelo de equacoes simultaneas
para trufa

Considere um modelo de oferta e de demanda para trufas:

i :a1+a2pi+a3psi+a4dii+ef (12.1)

¢ =P+ Bapi + Bspfi+e; (12.2)

A Equacao 12.1 é a demanda por trufas em que ¢ representa a quantidade
demandada em um determinado mercado, p é o preco de mercado da trufa, ps é o
preco de um bem substituto e d; é a renda disponivel per capita do mercado local.
Por sua vez, a Equagao 12.2 caracteriza-se como sendo a equacao de oferta. Essa
equacao contém a variavel pf que representa o preco de um fator de producao. Cada
observacao é indexada por meio do indice i =1, 2, ..., N. Como sera visto, precos e
quantidades em um mercado sao determinados conjuntamente, portanto, neste modelo
econométrico, p e ¢ sao ambos enddégenos ao sistema.

12.2 As equacgoes na forma reduzida

Destaca-se que as equacoes na forma reduzida expressam cada variavel endégena como
funcao linear de cada varidavel exégena em todo o sistema. Assim,

q; = T + To1 PS; + W31 diy + Ta pfi + vt (12.3)
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Di = T2 + Taa PS; + T3o di; + a2 pfi + Vio (12.4)

Uma vez que cada uma das covaridveis (varidveis independentes) é ex6gena em
relagdo a ¢ e p, as equagoes na forma reduzida (12.3) e (12.4) podem ser estimadas
usando minimos quadrados.

Os resultados do grelt aparecem abaixo. Cada uma das varidveis é individualmente
diferente de zero a 5%. As estatisticas F' gerais sao 19,79 e 69,19; ambas, também,
significantes a 5%.

q="7,895+0,6564ps+2,167di — 0,5070 pf
(3,243) (0,1425) (0,7005) (0,1213)
n=3 R = 0,6625 F'(3,26) =19,973 & =2,6801

(erros padrao entre parénteses)

p=—-32,51+1,708 ps + 7,602di + 1,354 pf
(7,984) (0,3509) (1,724) (0,2985)

n=30 R*=0,8758 F(3,26)=69,189 & =6,5975
(erros padrao entre parénteses)

12.3 As equacoes estruturais

As equacoes estruturais sao estimadas empregando o estimador de Minimos Quadrados
em Dois Estdgios (MQ2E). Os instrumentos utilizados na estimagdo do MQ2E
consistem em todas as variaveis exdgenas, i.e., as mesmas empregadas para estimar
as equagoes na forma reduzida (12.3) e (12.4).

A seguir apresenta-se os comandos, a serem passados no console do gretl — Figura
12.1, para abrir os dados da base truffles.gdt e estimar as equacoes estruturais
empregado o estimador MQ2E no gretl.

1. list z = const ps di pf
2. tsls q const p ps di; z

3. tsls q const p pf; z

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 193

Ed conscle Gretl = O x
HEBA%a@ =

conscole Gretl: escreva 'help' para uma lista de comandos

Figura 12.1: Console do gretl.

Observe que a primeira linha do script cria uma lista chamada de z e que contém
todas as varidveis exogenas. Essas varidveis sao usadas para calcular a regressao de
primeiro estagio, ou seja, a lista de instrumentos. Por sua vez, a linha 2 estima os
coeficientes da equagao demanda por trufa empregando o estimador TSLS. Importante
salientar que o comando tsls do gretl solicita o estimador MQ2E e é seguido pela
especificacao da equacgao estrutural que se deseja estimar — no presente exemplo, a
variavel dependente ¢ e as variaveis independentes const, p, ps e di. Note que o ponto
e virgula separa o modelo que se deseja estimar da lista de instrumentos, agora contidos
na lista z. Ja a terceira linha segue o mesmo raciocinio da equacao demanda, porém,
agora para estimar os parametros da equacao de oferta de trufa.
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ﬁ console Gretl

HEDXNKEO

conscole Gretl: escreva 'help' para uma lista de comandos
? list z = const ps di pf

Gerada a lista =z

?

Figura 12.2: Criando uma lista com todas as variaveis exogenas.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 195

B console Gretl = O x

BEDAXAE O S

console Gretl: escreva 'help' para uma lista de comandos
? list z = const ps di pf

Gerada a lista =z

? t=2ls q const p ps di; =z

Modelo 1: MQ2E, usando as observagdes 1-30
Varigvel dependente: g

Instrumentado: p

Instrumentos: const ps di pf

coeficiente erro padrio razdo-t p-valor
const -4,27947 5,54388 -0,7719 0,4471
] -0,374459 0,164752 -2,273 0,0315 #*%
ps 1,259603 0,355193 3,649 0,0012 #®=%
di 5,013%88 2,28356 2,156 0,0372 *%
Média wvar. dependente 18,45833 D.P. wvar. dependente 4,613088
Soma resid. guadrados 631,9171 E.F. da regresséo 4,9293960
R-guadrado 0,226805 R-guadrado ajustado 0,137590
Fi(3, 2g8) 5,902645 P-wvalor (F) 0,0032686
Log da werossimilhanca —-193, 8065 Critério de Lkaike 3585,6130
Critério de Schwarz 401,2178 Critério Hanman-Quinn 357,4061

Teste de Hausman -
Hipdtese nula: as estimativas por MQ0 s3c consistentes
Estatistica de teste assintdtica: Qui-gquadrado(l) = 132,484
com p-valor = 1,17244e-30

Teste de instrumento fraco -
Estatistica-F de primeira-fase (1, 26) = 20,5717
Valores criticos para o tamanho méximo desejado do MQ2E, dgquandao
realizando testes a um nivel nominal de 5% de significédncia:

tamanho 10% 15% 20% 25%
valor 18,38 5,96 6,66 5,53

0 tamanho méximo & provavelmente inferior a 10%

Figura 12.3: Estimando os coeficientes da equacao demanda.
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ﬁ conscle Gretl

HEDEX®a
? tsls g const p pfr =z
Modelo 2: MQZE, usando

Variavel dependente: g
Instrumentado: p

as cbservacdes 1-30

196

Instrumentos: const ps di pf
coeficiente erro padrdo razaoc-t p-valor

const 20,0328 1,22311 lé,38 1,50e-01l5 #=*=*

P 0,337982 0,0 19g 13,56 1,43e-013 #=*=*

pf -1,00081 0, 0f 279 -12,13 1l,95e-0l2 #=*=*
Média var. dependente 18,45833 D.P. war. dependente 4,613088
Soma resid. guadrados ©0,55457 E.P. da regressdo 1,497585
E—quadrado 0,901878 E—quadrado ajustado 0,89%94610
Fi{z, 27) G95,25929 P-wvalox (F) 5,85e-13
Teste de Hausman -

Hipdtese nula: as estimativas por MO0 =80 consistentes

Estatistica de teste assintdtica: Qui-gquadrado(l) = 2,62751e-07

com p-valor = 0,999581

Teste de Sargan para a sobre-identificacdo -
Hipdtese nula: todos o3 instrumentos sdo validos
Estatistica de teste: LM = 1,53325
com p-valor = P(Qui-guadrado(l) > 1,53325) = 0,21562%

Teste de instrumento fraco -
Estatistica-F de primeira-fase (2, 2&) = 41,4873
Valores criticos para o tamanho maximo desejado do MQZE, gquando
realizando testes a um nivel nominal de 5% de significédncia:

tamanho 10% 15% Z0% Z50%
valox 19,83 11,58 8,75 T,25

0 tamanho maximo & provavelmente inferior a 10%

Figura 12.4: Estimando os parametros da equacao oferta.

A Figura 12.3 mostra os resultados reportados pela estimativa de Minimos
Quadrados em Dois Estagios (MQ2E) da equagao de demanda. O coeficiente do prego
na equacao de demanda é de —0, 374 e é significativamente negativo a 5%. Lembre-se
de que as curvas de demanda sao negativamente inclinadas. Ademais, o teste de
Hausman reportou um valor de 132,484 com um p-valor préximo de zero e, assim,
evidenciando que o prego nao é uma variavel exégeno. O teste de instrumentos fracos
excede 10 e, portanto, o conjunto de instrumentos é bastante forte.

Os resultados para a estimacao em dois estagios da especificagao da oferta sao
apresentados na Figura 12.4. Como esperado, o coeficiente do preco é positivo.
O resultado do teste de Sargan, p-valor = 0,215625 > 0,05, caracteriza que o
modelo é adequadamente superidentificado. Além disso, o teste de instrumento fraco
demonstra que os instrumentos utilizados na estimacao sao adequadamente fortes
(estatistica-F (2, 26) = 41,4873).
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Capitulo 13

Modelos de contagem

Quando a variavel dependente em um modelo de regressao é uma “contagem” do
nimero de ocorréncias de um evento, pode-se querer usar o modelo de regressao de
Poisson. Nestes modelos, a varidavel dependente é um ntmero inteiro nao negativo
(ou um nimero natural), que representa o nimero de ocorréncias de um determinado
evento. Quando se estd trabalhando com dados de contagem, inicia-se a estimagao dos
parametros por meio de um modelo de regressao Poisson, devido a sua simplicidade.
Neste caso, a variavel dependente de um modelo de regressao Poisson deve seguir uma
distribuicao Poisson com média igual a variancia. Nestes casos, trabalha-se com a
estimagao de um modelo de regressao binomial negativo.

A probabilidade de um determinado nimero de ocorréncias é modelada em funcao
de variaveis independentes.

em que A\ = 31 + Box é a funcao de regressao.

A estimagao desse modelo, se dd por maxima verossimilhanca. Como exemplo,
serd usado o numero de consultas médicas nos ultimos trés anos. Este nimero
serd modelado em funcao da idade da pessoa, sexo e se ela tem seguro publico ou
privado. Os dados estao em rwm88_small.gdt, que sao um subconjunto do German
Socioeconomic Panel Survey de 1988. Depois que os dados sao carregados, os modelos
para dados de contagem podem ser acessados por meio do sistema de menu usando
Modelo>Variavel dependente limitada>Contagem.
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Ed grett: modelo 1 - O
Arquivo  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX
Convergéncia atingida apds 5 iteragbes
Modelo 1: Poisson, usando as observagdes 1-1200
Variavel dependente: docvis
Erros padrao QML
coeficiente erro padrao 2 p-valor

const -0,0030141& 0,249645 -0,01207 0,9904

female 0,128273 0,103686 1,237 0,2160

age 0,0116388 0,00488754 2,381 00173

public 0,572624 0,159323 3,594 0,0003 www
Média var. dependente 2,986667 D.P. var. dependente 5,496059
Soma resid. guadrados 35734, 60 E.P. da regressiao 5,466116
R—guadrado de McFadden 0,018933 R—guadrado ajustado 0,0180867
Qui-guadrado (3) 24,34214 p-valor 0,000021
Log da wverossimilhanca -4532, 404 Critério de RAkaike 9072,808
Critério de Schwarz 9093, 169 Critério Hannan-Quinn 9080,478
Teste de excesso de dispersdo: Qui-guadrado(l) = 42,2804 [0,0000]

As variaveis age e public sao estatisticamente diferentes de zero.

13.1 Teste de superdispersao

198

Caso a variancia da variavel dependente seja consideravelmente maior do que a sua
média, a estimacao de um modelo Poisson podera gerar parametros viesados, por conta
do problema conhecido por superdispersao. E sempre recomendavel, portanto, que,
apds a estimacao de um modelo de regressao Poisson, seja elaborado um teste para
verificacao da existéncia de superdispersao e, caso sua presenca seja detectada, sera
recomendada a estimacao de um modelo de regressao binomial negativo. Seguindo o

exemplo anterior, pode-se gerar as estatisticas descritivas da varidavel dependente:

ﬁ gretl: estatisticas descritivas:docvis

- a x
BEDmam% =
Estatisticas descritivas, usando as observagdes 1 - 1200

para a varidvel 'docwvis'

Media

Mediana

Minimo

Maximo

Desvio padrio
C.V.
Enviesamento
Curtose Ex.
percentil de 5%
percentil de 95%
Intervalo interquartil
Cks. ausentes

(1200 observagbes walidas)

2,9867
1,0000

0,00000
90, 000

5,4961

1,8402

5, 6505

£0,542

0,00000
12,000

3,0000

0
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Como observado, a média é diferente da variancia. Cameron e Trivedi (1990)
propoem um interessante procedimento para verificacao da existéncia de superdispersao
em modelos de regressao Poisson. Para tanto, é preciso que seja gerada uma variavel
Y™, da seguinte maneira:

Y; — u)* = Yi]
i

eIl

K3

Sendo Y; o nimero de ocorréncias para cada observagao da amostra. O termo fi; é
o residuo da regressao de Poisson. Apéds criar Y;* deve-se estimar o seguinte modelo de
regressao:

Apoés a estimacao do modelo de regressao se o parametro [ for estatisticamente
diferente de zero observa-se o fenomeno da superdispersao. Para isso, apds rodar
a regressao deve-se salvar os residuos. Para isso clique no menu Salvar>Residuos.
Guarde a variavel como uhatl. Posteriormente adiciona-se uma nova variavel, clicando
no menu Acrescentar>definir nova variavel. A féormula é a seguinte:

(docvis — uhat1)? — docvis)
uhatl

Yi =

Em seguida estima-se o seguinte modelo de regressao por Minimos Quadrados
Ordinarios:

Ed gret: modele 3 = O *

Arquivo  Editar Testes Salvar  Grificos  Andlise  LaTeX =

Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1-1200
Variavel dependente: il
Erros padrdo robustos a heteroscedasticidade, wvariante HC1

coeficiente erro padrao razao-t p-valor

const -3,5967& 0,8595229 = ] 2,689e-0Q7 *%*

uhatl 0,2125936 0,0406170 5,243 1,87e-07 www
Média var. dependente -3,596762 D.P. var. dependente 24,10144
Soma resid. guadrados 694854, 4 E.P. da regressiao 24,08344
R—guadrado 0,002326 R—guadrado ajustado 0,001494
F{1, 1198) 27,48422 P-valor (F) 1,87e-07
Log da wverossimilhanca -5519,555 Critério de RAkaike 11043,11
Critério de Schwarz 11053, 29 Critério Hannan-Quinn 11046, 94

Observe que o parametro [ é estatisticamente diferente de zero, logo ha o fendmeno
da superdispersao e as estimativas devem ser executadas por meio da distribuicao
binomial negativa.
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13.2 Binomial Negativa

Esta distribuicao é também conhecida por distribuicao Poisson-Gama por ser uma
combinacgao de duas distribuicoes que foi desenvolvida para levar em consideracao o
fenomeno da superdispersao que é comumente observado em dados de contagem. Ainda
segundo os autores, leva este nome por aplicar o teorema binomial com um expoente
negativo. Se, por exemplo, a média do nimero de ocorréncias de uma distribuigao
Poisson possuir uma parcela aleatdria, a expressao (14.5) passard ser escrita da seguinte
forma:

A = e(a+51 13+ +B1 Tpite;)
T

que pode ser escrita como:

Ai = U v;

que possui uma distribuigao binomial negativa, em que o primeiro termo (u;) representa
o valor esperado de ocorréncias e possui uma distribuicao Poisson e o segundo termo
(v;) corresponde a parcela aleatéria do ntimero de ocorréncias da varidavel dependente
e possui uma distribuigdo Gama. Para determinada observacao ¢ (i = 1,2,..., n em
que n é o tamanho da amostra), a fun¢ao da distribuicao de probabilidade da varidvel
Vi

oY U?’_l e vid

I'(y)

O parametro de forma é ¢ > 0 e o parametro de taxa ¢ > 0. Pode-se combinar as
expressoes de modo a gerar a funcao da probabilidade de uma distribuicao binomial
negativa, o que nos permitira calcular a probabilidade de ocorréncia de uma contagem
m, dada determinada exposic¢ao.

p(Yi—m)—( b )(uﬁw) (uiw), m=0,1,2, ...

que representa a funcao de probabilidade da distribuicao binomial negativa para a
ocorréncia de uma contagem m, com as seguintes estatisticas:

p(vi) =

Média: E (V) = u

Variancia: Var (Y) = u + au?

1
sendo a = =.
»

O segundo termo da expressao de variancia da distribuicdo binomial negativa
representa a superdispersao. Se observar que a — 0, este fendmeno nao estara presente
nos dados. No entanto, quando ¢ € estatisticamente maior do que zero, deve-se estimar
um modelo de regressao binomial negativo.

O gretl permite a estimagao de dois modelos de regressao binomial negativo. O
modelo apresentado acima é conhecido como NB2 (negative binomial 2 regression
model). Uma versao alternativa, utiliza a seguinte expressao para a variancia:
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Var (V) =u(1+ «)

e, é conhecido por modelo de regressao NB1 (negative binomial 1 regression model).
Utiliza-se a mesma regressao aplicada no modelo de Poisson, utilizando a distribuicao
NegBin2:

Ed gret: modelc 4 = O *
Arquive  Editar  Testes  Salvar  Graficos  Andlise  LaTeX |1:|
Convergéncia atingida apds & iteragbes

Modelo 4: Binomial Negativo, usando as observagdes 1-1200
Variavel dependente: docvis
Erros padrao QML

coeficiente erro padrao 2 p-valor
const -0,00798233 0,240636 -0,03317 0,9735
female 0,152248& 0,103758 1,467 0,1423
| age 0,0117594 0,00460482 2,554 Q,0107 L
public 0,558858 0,161741 3,455 0,0005 i
alpha 1,97871 0,128008& 15,46 6,B66=2—-054 #*%*
Média var. dependente 2,986667 D.P. var. dependente 5,496059
Soma resid. guadrados 35740,22 E.P. da regressiao 5,466546
Qui-guadrado (3) 25,03818 p-valor 0,000015
Log da wverossimilhanca -25%2, 949 Critério de RAkaike 5195, 898
Critério de Schwarz 5221, 348 Critério Hannan-Quinn 5205, 485
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