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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 utilizacdo 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 aplicacao avancada 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 introducao 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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Captulo 1

Regressao linear simples

O modelo de regressao linear simples, quee estimado usando o princpio dos mnimos
gquadrados, sera apresentado atrawes de um modelo simples de gastos com alimentos.
Mais precisamente, sela calculada uma elasticidade { uma vez que se trata de um
modelo simples, previsees serao feitas, os dados serao apresentados gra camente
e algumas outras estatsticas calculadas usando resultados de mnimos quadrados
ordirarios.

O modelo de regressao simplese dado por:

foodexp = 1+ Lincomg+¢g i=1;2:::;n (1.2)

em quefood_exp caracteriza-se como sendo a varavel dependeniecome por sua
vez representa a varavel independenteg e denominado o termo de erroe; € ;, sao0
0S parametros a serem estimados.

Para iniciar o modelo simples de gastos com alimentos deve-se carregar os dados
contendo as informacees sobre despesas com alimentos e receitas (renda familiar) no
1
gretl .

10 arquivo de dadosfood.gdt esh disponvel em: http://www.learneconometrics.com/gretl/
poe5/POE5Data.zip
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Figura 1.1: Janela principal dogretl .

Os dados com gastos dos alimentos sao carregados atrawes do comando
Arquivo > Abrir dados >Arquivo do uswario ,?> na barra de menu, e escolhendo
0 conjunto de dados de alimentos {ood.gdt { disponvel no arquivo POE5Data A
primeira observacao que se faze que, a colulzescrcao conem algumas informacees
sobre as varaveis que estao na menoria do programa. Importante destacar que nem
sempre essas informacees estao disponveis, entretanto,e possvel rotular manualmente
uma varavel. Por exemplo, a Figura 1.2 mostra que se deve destacar (i.e., sombreado
de azul claro) a varavel para qual se ia acrescentar o otulo e, entao, clica-se com o
botao direito do mouse para abrir um menu que ia conter algumas opcees, entre essas
esh Editar caractersticas . Selecione essa opcao para que se possa abrir uma janela,

Figura 1.3, em que sel possvel escrever uma descrcao para a varavel selecionada {
no presente casdéood_exp.

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

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.2: Destacando a varavel de interesse.

Note que nessa janela que se abre sea possvel alterar 0 nome da varavel, rotular
a varavel bem como adicionar um nome que sela apresentado nos gacos. Para
exempli car, na opcao Nome a apresentar (mostrado nos ga cos) coloca-se
Despesas alimentacao/semana  para a varavel food_exp e Renda semanal ( $100
para a varavel income. Essas manipulacees nas varaveis da base de dados se justi cam
para tornarem as sadas mais acil de entender.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.3: Caixa de dalogo de edcao de varavel.

1.1 Representando gra camente os dados

Para gerar um gl co de dispersao entre as varavei$ood_exp e income, na barra
de menu, deve-se seguir 0 seguinte comander >Ga co das varaveis > X-Y em
dispersao . Essa sequéncia de passos abria a janela mostra na Figura 1.4. Outra forma

seria usar o quarto cone da direita para a esquerda, , na barra de ferramentas do
gretl , parte inferior da janela principal. Note que os potulos aplicados na Figura 1.4
aparecem nos eixos do ga co, Figura 1.5.

Figura 1.4: Caixa de dalogo para o ga co de dispersao.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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A Figura 1.5 mostra os gastos semanais com alimentacao no ex@nquanto no
eixo x tem-se a renda semanal. Por padrao,gretl tamkem traca a linha de regressao
ajustada. Agora torna-se mais aicil compreender a utilidade em se rotular as varaveis
por meio da caixa de dalogo da Figura 1.3. A sada do ga co mostra ambos 0s eixos
X ey rotulados de uma forma intuitiva bem como o ttulo do ga co.

Figura 1.5: Gia co de dispersao dos dados de gastos com alimentos.

1.2 Estimando o modelo de gastos com alimentacao

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

foodexp = 1+ sincomeg+¢g i=1;2:::n (1.2)

Na barra de menus, selecion®lodelo >Mnimos Quadrados Ordirarios no
menu suspenso, Figura 1.6, para abrir a caixa de dalogo mostrada na Figura 1.7.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.6: Caixa de dalogo para os mnimos quadrados ordirarios.

Figura 1.7: Caixa de dalogo para especi cacao do modelo.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Nessa caixa de dalogo, Figura 1.7, deve-se informar gretl qual varavel usar como
varavel dependente e qual sea a varavel independente. Observe que, por padrao, o
gretl assume que se deseja estimar um intercepto ) e, assim, inclui uma constante
como varavel independente { colocando a varavekonst na lista de regressores por
padrao. Por outro lado, para colocak, no presente casincome, como uma varavel
independente, destaque-a com o cursor (i.e., sombreado azul claro), Figura 1.7, e

cligue no botao de seta verde, , para adiciora-la. Para adicionar a varavel
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 destaa-lo

(i.e., sombreado azul claro) e clicar no botao de seta vermelha, , para exclu-lo.
Uma vez especi cado o modelo clique no bot#&Kda caixa de dalogo da Figura 1.7.
Isso reporta@ a janela mostrada na Figura 1.8.

Figura 1.8: Resultados da regressao.

Destaca-se que, uma vez estimado o modelo, pode-se realizar operacoes
subsequentes (gia cos, testes, aralises, etc.) sobre o modelo. Uma forma mais elegante
para apresentar os resultados, especialmente em modelos muito pequenos como a
regressao linear simples, e usar a forma de equacao. Neste formato, os resultados
para o0 modelo de gastos com alimentacao podem ser apresentados como:

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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food_exp = 83; 4160+ 10; 2096income
(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 e um conceito importante em economia e caracteriza-se como sendo o
percentual de variacao em uma determinada varavel, dada uma variacao percentual
em outra varavel. Pode ser relacionada com sensibilidade ou reacao da varavel em
questao em relacao a outras varaveis.

_ mudarca percentualeny _y
mudarca percentual enx X

Em termos do modelo de gastos com alimentacao, est interessado na elasticidade
dos gastos nedios com alimentos em relacaoas mudarcas da renda:

(1.3)

(y) —_E ) _ X (L.4)
X=X E (y)
em queE (y) e x sao usualmente substitudos por suas nedias amostrais e por

sua estimativa. Note que a nedia pardood_exp e renda &) pode ser obtidas atrawes

do comandoVer > Estatsticas descritivas . Na caixa de dalogo que abrir, Figura

1.9 use o cursor para destacar (i.e., sombreado azul claro) ambas as varaveis e, em

seguida, cligue no botao de seta verde, , € clique no botadOK

Figura 1.9: Caixa de dalogo para estatsticas descritivas.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Isso i produzir a sada mostrada na Figura 1.10. Assim, a Equacao 1.4 pode
ser calculada manualmente. Entao, usando o parametro da regressao e as estatsticas
descritivas tem-se que:’\z (income =E(food_exp)) = 10;2096 (19;605=28354) =
0; 705855. Assim, como o valor para a elasticidade cou abaixo de 1, os gastos com
alimentacao sao inehstico a variacees na renda. Mais precisamente, a variacao nos
gasto com alimentacaoe proporcionalmente menor que a variacao na renda.

Figura 1.10: Estatsticas descritivas.

1.4 Predcao

Uma vez de posse dos resultados da estimacao, pode-se fazer previsees sobre os gastos
com alimentacao para uma dada rendx qualquer. Por exemplo, suponha que se
gqueira saber qual o gasto com alimentacao para uma famlia cuja renda nedia semanal

. : $2000
familiare de $2:000. Como a rendae medida em $100, entaqm = 20. Logo,

fobd_exp = 83;42 + 10; 2lincome = 83;42 + (10;21 20) = 287:61 (1.5)

Ou seja, uma famlia cuja renda nedia semanale de $:200 tea um gasto semanal
com alimentacao de $28%1.

1.4.1 Estimando a varidncia

Uma vez que o modelo e estimado empregando Mnimos Quadrados Ordirarios,
as variancias e covariancia estimadas podem ser obtidas selecionando o comando
Aralise > Matriz de covarié&ncias dos coe cientes , Figura 1.11.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.11: Obtendo a matriz das variancias e covariancia.

Na Figura 1.12 apresenta as variancias estimadas do estimador de Mnimos
Quadrados Ordirarios para o intercepto (1) e para a inclinacao (,) que sao,
respectivamente, 1884 44 e 438175. Note que os erros padrao, na Figura 1.8, sao
simplesmente as razes quadradas desses valores. Por sua vez, a covarincia estimada
entre o intercepto e a inclinacaoe 85;9032.

Figura 1.12: Matriz de variancia-covariancia.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Captulo 2

Estimacao de intervalo e teste de
hipteses

Discutiremos como gerar intervalos de con arca e testar hipteses usandpetl . O
software inclui \arios utiliariosuteis que o ajudarao a obter valores crticos e valores
p de \arias distribucees de probabilidade importantes. Uma maneira de fazer isso
e observar a estimativa do parametro dos Mnimos Quadrados Ordirarios (MQO)
juntamente com uma medida de sua precisao, ou seja, seu erro padrao estimado.

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

No gretl , voce pode obter intervalos de con arca por meio de uma caixa de dalogo
ou construindo-os manualmente usando resultados de regressao salvos. Voce pode
procurar o valor crtico apropriado em uma tabela ou usar a furcao crtica dayretl .
Considere a equacao de um intervalo de con arca:

P [ tese(h) kK bt tese(b)]=1 (2.1)

Lembre-se de qudy e o estimador de MQO de ¢ e quese(hb)e seu erro padrao
estimado. A constante.e o valor crticode = 2 da distribucaot e e a probabilidade
total desejada associadaaarea de \rejecao" (aarea fora do intervalo de con arca).
Voce precisaa saber o valor crticot., que pode ser obtido de uma tabela estatstica,
da caixa de dalogoFerramentas > Tabelas estatsticas contidas no programa.

Primeiro, tente usar a caixa de dalogo mostrada na Figura 2.1. Escolha a guia para
a distribucao t e diga aogretl quanto peso colocar na cauda direita da distribucao
de probabilidade e quantos graus de liberdade sua estatsticaem, no nosso caso, 38.
Depois de fazer isso, clique e@K Voceé obterm o resultado mostrado na Figura 2.2.
Ele mostra que para dzg com = 2 probabilidade de cauda direita de:025e = 0:05,
0 valor crticoe 2 :02439.
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Figura 2.1: Obtercao dos valores crticos FerramentasTabelas estatsticas.

Figura 2.2: O valor crtico obtido na caixa de dalogo Ferramentas Tabelas estatsticas.

Exemplo: com arquivo food.gdt

Este exemploe baseado no modelo de gastos com alimentos:

foodexp = 1+ ,income+ g i=1:::::n (2.2)

O objetivo e estimar um intervalo de con arca de 95% para a inclinacao, .
Estime o modelo usando os mnimos quadrados da maneira usual. Clique em
Modelo >Mnimos quadrados ordirarios no menu principal, preencha as varaveis
dependentes e independentes na caixa de dalogo do MQO e clique @k

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 2.3: Con guracao usual do modelo de MQO.

Agora escolhaAralise >Intervalos de con arca para coe cientes no menu
suspenso da janela de modelos para gerar o resultado mostrado na Figura 2.3. O
cone em caixa pode ser usado para alterar o tamanho do intervalo de con arca,
que:

Figura 2.4: O intervalo de con arca de 95% para o coe ciente de renda no exemplo de
gasto com alimentacao usando o dalogo.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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2.1 Teste de hipteses

Testes de hipteses permitem comparar o que supomos ser verdade com o0 que
observamos por meio de dados. Suponha que eu acredite que o gasto autbnomo semanal
com comida nao seja inferior a $40, eu extraio uma amostra, calculo uma estatstica
gue mede o gasto com comida e entao comparo minha estimativa com minha conjectura
usando um teste de hipteses. A hiptese nulae que, = 0 contra a alternativa de

quee positivo (ou seja, » > 0). A estatstica de testee:

t= M t3g (23)

Se ( 2)
se , = 0 (a hipptese nulae verdadeira). Selecione = 0:05 o que torna o valor
crtico para a alternativa unilateral ( , > 0)igual a 1,686. A regra de decisaoe rejeitar
Ho em favor da alternativa se o valor calculado da estatstica estiver dentro da regiao
de rejecao do teste; istoe, se for maior que;#86. A informacao necessaria para
calculart est contida nos resultados de estimativa de mnimos quadrados produzidos
por gretl :

Figura 2.5: Resultados do modelo de MQO

Os @lculos:

0
p= (2 O (10:21 0)=2:09 = 4:889 (2.4)
Se ( 2)
Como esse valor est dentro da regiao de rejecao, ha evidéncias su cientes no nvel

de signi cancia de 5% para nos convencer de que a hiptese nula esh incorreta; a
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hipptese nulae rejeitada neste nvel de signi cancia. gretl e usado para obter o valor
p para este teste usando o menu superior Ferramentas (Figura 2.5). Nesta caixa de
dalogo, voce insere os graus de liberdade desejados para sua distribuit£o o valor

de:

Figura 2.6: Ferramentaas Localizador de p-valor

Substituindo na Equecao 2.4 , (10:21), seu valor sob a hiptese nula - algo que
gretl se refere como \nedia" (0) e o erro padrao estimado da impressag(®). Isso
produz as informacees da Figura 2.6:

Figura 2.7: Ferramentas Localizador de p-valor

Assim, aarea de uma varavel aleabria tzga direita de 4;88, ou seja, o valom
do teste,e quase zero. Como o valor de esa bem abaixo de = 0:05, a hiptesee
rejeitada.
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Captulo 3

Previsao, qualidade do ajuste e
problemas de especi caao

Neste captulo serao apresentadas diversas extensees do modelo de regressao linear
simples. Primeiramente, predcoees condicionais serao geradas usando os resultados
armazenados na menoria daretl amps estimar um modelo. Logo aps se discute
um teste estatstico comumente utilizado para checar a qualidade do ajuste do modelo
fornecida pela regressao. Mais precisamente, este teste estatstico determinaa quao
bem os dados da amostra se ajustam a uma distribucao de uma populacao com
distribucao normal. Simpli cando, este teste levanta a hipptese se uma amostrae
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
lineare de suma importancia. Sendo assim, este captulo apresentaa algumas formas
funcionais para uma regressao linear, entre as seguintes especi cacees possveis:

1. Polinomiais;
2. Logartmicas;
3. linear-log { varavel dependente em nvel e varavel(is) independente(s) em log;
4. log-linear { varavel dependente em log e varavel(is) independente(s) em nvel ;

5. log-log { varavel dependente em log e varavel(is) independente(s) tamkem 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
famlia com um dado nvel de rendae muito simples nogretl . Isto p foi demonstrado
na Secao 1.4 em que, para uma famlia que possui uma renda semanal iguatame; =
$ 2000, foi previsto que essa famlia gaste aproximadamente $28Y com alimentacao
por semana (lembre-se que a rendae medida em US$ 100 no conjunto de dados).

Por outro lado, para obter o intervalo de con arca de 95%e um pouco mais difcil
uma vez que nao existem comandos geetl para realizarem esse @lculo. No entanto,
essa estatstica pode ser obtida manualmente atraves da seguinte brmula:
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N2
dar (f)="2+ =+ (incomey, income)? dar( ») (3.1)

Na Figura 1.8 nota-se que o erro padrao da regressaoe igual 8539, logo, tem-se
que ™ = (89;517F = 8013;29. Por sua vez, da Figura 1.12 tem-se qudar( ,) =
4;3818. 1 0 comando para obter o valor nedio da renda foi apresentado na Secao 1.3,
Figura 1.10, sendo o valor igual a 1805. O valor crtico de t3g5%e de 2 0244, Figura
2.2. Assim, o @lculo do intervalo de con arca sea:

dar (f ) = 8013; 2941 + %gmh (20 19,605 4:3818=821431  (3.2)

Entao, o intervalo de con arca para os valores previstose dado por:

fobd exp = tyse(f)=287;6069 2 0244 821431 = [104 132; 471086] (3.3)

Isso implica que o intervalo de conarca de 95% centrado em 209 e
(104, 132; 471086).

3.2 Qualidade do ajuste

O coe ciente de determinacao e utilizado na teoria da regressao linear e expressa
quao bem a equacao de regressao se ajusta aos dados, i.e., qualidade do ajuste. Mais
precisamente, qual a propoicao da variacao na varavel dependente quee explicada pela
variacao da(s) varavel(is) independente(s).R?e a razao entre a variacao explicada e

a variacao total; assim, elee interpretado como drecao da variecao amostral emy

guee explicada porx. E muito pouco provavel que se tenha uma correlacao perfeita

(R? = 1) na patica, uma vez que existem muitos fatores que determinam as relacoees
entre varaveis na vida real.

A forma mais simples de se obter ®e diretamente da sada da regressao no
gretl . Issoe mostrado na gura Figura 3.1 atrawes da estatsticaR-quadrado igual a
0; 385002, sombreado com azul claro na janajeetl modelo 1 .
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Figura 3.1. Coe ciente de determinacao.

Manualmente o coe ciente de determinacao pode ser calculado usando a tabela
ANOVA obtida aps uma regressao usando o comandmalysis > 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 Resduos (SQR),
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e Soma Total de Quadrados (STQ) bem como
o gretl faz o @lculo para o coe ciente de determinacadk?. Entao, oR2e calculado
da seguinte forma:

SQR _ 190627 _
STQ 495132

SQE
RZ= 2"z 0; 385002 3.4
STQ (3.4)

em que, conforme a Figura 3.3, SQE = 190627, SQT = 495132 e SQR = 304505.
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Figura 3.2: Tabela ANOVA.

Figura 3.3: Sada 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,e bem prowavel que essas duas varaveis apresentem uma

relacao nao linear, pois um assalariado de baixa renda gastaa todo Real (R$) adicional

em comida enquanto um assalariado de alta renda gastam bem menos de cada Real
(R$) adicional que recebe.

Entretanto, como se sabe, as nao linearidades podem ser contornadas com a
transformacao da varavel dependente ){) ou independente X) ou de ambas. Outro
exemplo e relacao entre insumos e produto que e regida no curto prazo pela lei dos
rendimentos decrescentes, sugerindo que uma curva convexae mais apropriada. Mas
como f dito, uma simples transformacao das varaveisy(, X ou ambas) produz um
modelo linear nos parametros (mas nao necessariamente nas varaveis).

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
gue, quando devidamente parametrizado, nao consegue gerar seus dados, seu modelo
est mal especi cado, ou seja, especi cado incorretamente. O modelo, na melhor das
hipteses, pode nao serutil e, na pior das hipteses, ser totalmente enganoso.

A transformacao de varaveis nogretl e bastante simples ee realizada na janela
principal atraves do menu suspenso do comandacrescentar , Figura 3.4. Esse menu
suspenso fornece acesso a \arias transformacees. Uma vez escolhida um tipo de
transformacao, a varavel transformada sela adicionada automaticamente ao conjunto
de dados, bem como sua descrcao.
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Figura 3.4: Menu para transformacao de varaveis.

A perultima opcao, Definir nova varavel... , (sombreada de azul claro)
permite realizar transformacees mais complicadas tais como: raiz quadrada, seno,
cosseno, valor absoluto, exponencial, mnimo, naximo, etc..

3.3.1 Especicaao linear-log

A especi cacao linear-log do modelo de gastos com alimentacao usa o logaritmo
neperiano (natural) da renda como varavel independente:

food exp= 1+ 5 In(income)+ e (3.5)

Assim, para adicionar o logaritmo da varavelincome ao conjunto de dados
executa-se 0 comanddAcrescentar >Logaritmos das varaveis selecionadas
Poem, note que antes de executar tal comando a varavel para qual se deseja o
logaritmo deve estar destacada (sombreada de azul claro) na janela principalgtet! ,
conforme Figura 3.5. Aps executar esse comando a janela principal gietl passaa
a mostrar a nova varavel criada (_income), Figura 3.6.
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Figura 3.5: Selecionando a varavel a ser transformada.
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Figura 3.6: Janela principal com a nova varavel.

Estimando o modelo produz

food_exp= 97 1864+ 132; 166l _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 ga co de dispersao, Figura 3.7, da relacao entre gastos com
alimentacao e renda. Uma vez que se estimou um modelo usando logaritmo neperiano
(natural) da renda espera-se que uma relacao positiva, i.e., nao linear. Para gerar esse
gl co primeiramente estime a regressao para que seja aberta a janela de modelos. A
seguir, execute o seguinte comandgalvar > Valores ajustados , Figura 3.8. Nomeie
a varavel valor ajustado comoyhat2 e clique emOk

Agora voltea janela principal e destaque (sombreado azul claro) as trés varaveis
(food_exp; yhat2 eincome) e, entao, use o comandder >Ga cos das varaveis >
X-Y em dispersao. Isso abria uma janela igual a da Figura 3.9. Escolha como
Varavel do eixo X income e comoVaraveis do eixo Y as varaveisfood expe
yhat2.
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Figura 3.7: Menu suspenso para salvar dalores ajustados .
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Figura 3.8: Menu para de nir as varaveis.

Figura 3.9: Gia co de dispersao.
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3.3.2 Teste para ma especi caao { ga co dos resduos

A tomada de decisees com base nos resultados de uma regressao pode levar a
grios problemas se a forma funcional estiver mal especi cada. Por isso, aps uma
estimacao deve-se realizar alguns testes estatsticos para conrmar a robustez dos
resultados. Um dos primeiros teste a ser realizado e o diagrostico de problemas
de especicacao. Destaca-se que existem diversos testes para identicar uma ma
especi cacao, entretanto, os pesquisadores geralmente comecam examinando 0 g& co
dos resduos da regressao em busca de evidéncias de qualquer erro de especi cacao.
Ga cos da distribucao dos resduos de uma regressao semelhantes ao apresentado
na Figura 3.10 garantem que as suposicees do modelo de regressao linear normal chssico
se mantém e, assim, garantindo que os mnimos quadrados sejam a variancia mnima

nao viesada.

Figura 3.10: Resduos distribudos aleatoriamente.

Modelo linear-log

A Figura 3.11 refere-se ao ga co dos resduos de mnimos quadrados do modelo de
regressao linear-log dos gastos com alimentacao. Note que esses nao parecem ser
estritamente aleabrios, mas, pelo contario, parecem ser heterocedasticos. Signi cando
gue para alguns nveis de renda o gasto com alimentacao varia mais do que para outros
nveis { nota-se que rendas mais altas a variacaoe maior.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 36

Figura 3.11: Distribucao dos resduos do modelo linear-log.

Em furncao disso, os mnimos quadrados podem at ser imparciais hesse caso, poem,
naoe e ciente. Assim, a validade dos testes de hipoteses e intervalose afetada e alguns
cuidados devem ser tomados para garantir que sejam feitas inferéncias estatsticas
adequadas.

Modelo log-linear

Agora, o modelo dos gastos com alimentacao e estimado adotando a estrutura
log-linear. Mais uma vez, os resduos nao apresentam uma distribucao aleabrio,
mas, pelo contario, continuam sendo heterocedasticos. Poem, quando comparados
ao modelo linear-log pode-se dizer que sao levemente heterocedastico, Figura 3.12.
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Figura 3.12: Distribucao dos resduos do modelo log-linear.

3.3.3 Teste de normalidade

O teste de normalidade Jarque-Bera § B {e calculado usando a assimetria e a curtose
dos resduos de mnimos quadrados. Primeiramente, e necessario estimar o modelo
usando Mnimos Quadrados Ordirarios e salvar os resduos no conjunto de dados.
Assim, para o modelo de gastos com alimentacao, aps a estimacao salva-se os resduos
aplicando o comanddalvar > Resduos , Figura 3.13.
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Figura 3.13: Salvando os resduos.

Importante mencionar que ogretl reporta o excesso de curtose em vez da curtose
e, assim, o @lculoe dado por:

(excesso :Ie curtosé) (3.6)

assimetrig +

Varaveis aleatoriamente normalmente distribudas nao possuem nem assimetria
nem curtose e, portanto, a estatsticalB e igual a zero. Entretanto, essa estatstica
ca maior quanto maior a assimetria e quanto maior o grau de excesso de curtose
exibido pelos dados. Agora, uma vez salvado os resduos no conjunto de dados, usa-se
a janela de comandos para realizar o @lculo da estatstica Jarque-Bera. Para acessar

a janela de comandos, clique no terceiro cone da esquerda, , na parte inferior da
janela principal dogretl . Na janela que abrir, nomeada deonsole, digite 0 comando

normtest uhatl --jpera , Figura 3.14.
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Figura 3.14: Sada do teste Jarque-Bera.

Outros testes para a normalidade dos resduos podem ser obtidos digitando na
janela console do gretl o seguinte comando: normtest uhatl --all . Um dos
testes reportados e o teste de Doornik-Hansen { DH { que e computacionalmente
mais complexo que o teste de Jarque-Bera. Ademais, para plotar um g& co kasico
da distribucao dos resduos pode-se executar o comandestes > Normalidade dos
resduos na janela da regressao do modelo, Figura 3.15. Uma vantagem de se usar o

normtest e que se pode testar a normalidade para qualquer varavel, nao apenas dos
resduos.
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Figura 3.15: Teste DH de normalidade dos resduos.

Um histograma dos resduos e gerado com uma densidade normal sobreposta a
distribucao dos resduos, Figura 3.16.
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Figura 3.16: Histograma da distribucao dos resduos.
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Captulo 4

Modelo de regressao multipla

O modelo de regressao nultiplae uma extensao do modelo de regressao simples. A
principal diferercae que o modelo linear de regressao nultipla conem mais do que uma
varavel explicativa. Essa condcao muda ligeiramente a interpretacao dos coe cientes

e impee uma condicao especial aos dados. A forma geral do modeloe mostrada na
Equacao 4.1 abaixo:

YVi= 1+ 2Xi2+  + Xkt € i=1;2:::;n (4.1)

em quey; e varavel dependente, x; € a i observacao dg " varavel independente,

] =2;3;,:::;k;eeoerroaleabrio e 1; »;:::; k SA0 0S parametros que se deseja
estimar. Assim, como o modelo de regressao linear simples, cada errp x; tem

um valor zero para cada valor dag's varaveis independentes. Cada varavel possui a
mesma varavel 2 e sao correlacionados com qualquer um dos outros termos de erros.

Para estimar cada um dos 5, nenhuma das varaveis independentes pode ser
exatamente uma combinacao linear das demais varaveis independentes. Essa condcao
serve como um requisito para que a varavel independente assuma pelo menos dois
valores diferentes na amostra. As suposcees sobre o termo de erro podem ser resumidas
COMO: € | Xi2; Xiz; :::; Xi i.i.d (0; 2?). Lembre-se que a expressda.d signica
que 0s erros sao estatisticamente independentes uns dos outros (e, portanto, nao sao
correlacionados) e cada um dos resduos tem a mesma distribucao de probabilidade.

Os parmetros ;; »; :::; k Sao considerados como inclinacees e cada inclinacao
mede o efeito de a mudarnca de uma unidade ag na nedia do valor dey;, mantendo
todas as outras varaveis na equacao constantes. A interpretacao condicional do
coe cientee importante para lembrar quando se utiliza a regressao linear nultipla.

O primeiro exemplo usadoe o modelo de vendas do Big Andy's Burger Barn. O
modelo inclui duas varaveis explicativas e uma constante:

sales = ;+ ,price;+ zadvert + g i=1;2 'n (4.2)

em quesales sao as vendas mensais em uma dada cidade sendo medida ef60&1
incrementos,price; e o preco do hamlurguer medido em dlares eadvert; sao os gastos
em propaganda tamkem medidas em milhares de dlares.
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4.1 Regressao linear

Para estimar-se a regressao linear multipla, deve-se clicar eModelo >Mnimos
Quadrados Ordirarios . Tamkem ha um atalho na barra de ferramentas que abre o
modelo a ser especi cado. Lembre que a barra de ferramentas esta localizada na parte
inferior da janela principal dogretl . la encontra-se um botao rotulado coma';

Clicando no botao” pode-se especi car o modelo, obtendo os seguintes resultados.
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4.2 Qualidade do ajuste

Uma importante estatstica includa na sada do modelo 1 e a Soma dos Quadrados
dos Resduos (SQR) a qual agretl se refere comdSoma dos quadrados resduo.
Nesse modelo GQR = 1718;943. Para obter a variancia estimada, % dividi-se a
SQR pelos graus de liberdade disponveis para obter:

A2_ SQR _ 171894
"n k 75 3
em quen corresponde ao rumero de observacoeke o grau de liberdade.

A raiz quadrada desse rumeroe 488612 que e referida pelgretl comoE.P da
regressao (Erro Padrao da Regressao). Se o0 economista emprico deseja computar
suas poprias versees dessas estatsticas usando a soma dos quadrados do modelo,
podea utilizar o menu gerado pela popria janela do modelédralise >ANOVA . Para
computar o R? mostrado na sada padrao dayretl deve-se lembrar que:

r
STQ
A 4.4
e (4.4)
em que STQe a Soma Total dos Quadradosre o rumero de observecoes.
A esteattica "y e mostrada pelo grelt como D.P da var. dependente quee

6;48854. Com um pouco dealgebra tem-se que:

=23:873 (4.3)

STQ=(n 1) =74 6;48854 =3115785 (4.5)
em que STQe a Soma Total dos Quadradosre o rumero de observacees. Entao:
SQE _ 171894
STQ 3115485

em que SQEe a Soma dos Quadrados Explicados e STQ a Soma Total dos Quadrados.
Dessa forma, as estatsticas de qualidade de ajuste impressas na sada da regressao
gretl ou na tabelaANOVAao perfeitamente aceitwveis.

R?=1 = 0,448 (4.6)
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O gretl tamkem reporta o R? ajustado na sada padrao da regressao. R?
ajustado impee uma pequena penalizacao pareéR3 padrao quando uma nova varavel
e inserida no modelo. Adicionando uma nova varavel qualquer a correlacao cogn
sempre reduz a SQE e aumenta o tamanho dR¥. Por sua vez, oR?> ajustado pode
se tornar menora medida que novas varaveis sao adicionadas. A brmulae:

SQE(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? ajustadoe igual a Q 4329.

R2=1 4.7)

4.3 Intervalos de con arca

Os intervalos de con arca pode ser obtidos usando o merralise > Intervalos de
con arca para 0s coe cientes

Clicando em pode-se selecionar o nvel de con arca desejado.

4.4 Polindmios

Uma forma de permitir um relacionamento nao linear entre a varavel dependente e a
independente e introduzir polindbmios ao modelo de regressao. No exemplo espera-se
gue o efeito marginal de um dlar adicional investido em propaganda reduza ao
aumentar 0s gastos em propaganda.

sales = 1+ ,price;+ sadvert + jadvert’+ g i=1:2::::n (4.8)

Para poder estimar os parametros desse modelo, deve-se criar uma nova varavel
advert? e adiciora-la ao modelo de mnimos quadrados. Para isso basta clicar no menu
Acrescentar > De nir nova varavel
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A criacao dessa varaveladvert2e um exemplo simples do que pode ser chamado de
varavel de interacao. A forma mais simples de pensar sobre uma varavel de interacaoe
gue a magnitude de seu efeito sobre a varavel dependente depende de outra varavel, ou
seja, as duas varaveis interagem para determinar o valor nedio da varavel dependente.
Neste exemplo, o efeito da publicidade nas vendas nedias depende do nvel da popria
publicidade.

4.5 Efeitos marginais

Quando as varaveis interagem o efeito marginal de uma varavel na nedia de outra
deve ser computado baseando-se em @lculo. Ao tomar a derivada parcial das vendas
medias em relacao ao nvel de propaganda obem-se o efeito marginal nedio das vendas
sobre o aumento de uma unidade na propaganda:

@ Hsales)
————— = 3+ 4.9
@ advert ~ ° N (4.9)
A magnitude do efeito marginal depende dos parametros bem como do nvel de
propaganda. Veja os resultados das estimativas para poder calcular o efeito marginal:
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O efeito marginal de um acrescimento de $d00 cblares em propaganda pode ser
calculado da seguinte forma:

3+2 4=12;15+2 ( 2,76) 1=6;63

4.6 Efeitos de interacao

Nesse exemplo fez-se a interacao entre a varavel experiéncia e a varavel sahrio. Para
Isso, utiliza-se o arquivacps5_small.gdt . A ideiae que o nvel de experiéncia afeta o
retorno de um ano a mais de escolaridade (ou, outro ano de educacao afeta o retorno
de um ano a mais de experiéncia). O modelo a ser estimado se torna:

wage= 1+ ,educt zexper+ jeduc exper+ e (4.10)

O efeito marginal depende dos nveis de educacao 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:

wagej educ; expe
@H g@‘exper P _ 4+ educ (4.11)

@ Hwagej educ; expe) _
@ educ B
Abaixo seguem as estimativas do modelo:

1+ sexper (4.12)

Os efeitos marginais da experiéncia sao 0s seguintes:
Quando a experiénciae 0 = 265
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Quando a experiénciae 20 =265 (0;00275) 20= 2;6

Os efeitos marginais da educeacao:

Quando a educacaoe 8 =024 (0;00275) 8= 2;18
Quando a educecaoe 16 =024 (0;00275) 8= 0;196

Quando a educacaoe 20 =024 (0;00275) 20= 0;185

Pode-se expandir esse exemplo utilizando um termo quadatico:

In(wage = 1+ ,educt sexper+ ,educ exper+ sexper + e (4.13)
Os efeitos marginais sao:

@E(In(wagpe)eJX SS:JC: OXPe) _ 4 educt2 sexper (4.14)

In (wag@ j educ; expe
@ Hin( ?@e;duc Pe) _ 1+ aexper (4.15)

As estimativas do modelo podem ser vistas na gura abaixo:

Efeitos marginais da experiéncia no sahrio de 8 anos de educacao e 20 anos de
experiéncia:

0:05+( 0:00127 8)+(2  0:0005 20)=0;0198 = 198%
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Efeitos marginais da educacao no sahrio de 8 anos de educacao e 20 anos de
experiéncia:

0;136 +( 0;00127 20)=0;116 =11,6%
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Captulo 5

Inferéncia adicional no modelo de
regressao nultipla

Neste captulo aprofunda-se a aralise dos modelos de regressao linear nultipla
apresentando novas estatsticas auxiliares para checar a qualidade do ajuste do modelo.
Primeiramente testa-se a hipteses conjuntas sobre os parametros em um modelo e,
a seguir, aprende-se a como impor restrcoees lineares aos parametros. Ademais, a
especi cacao do modelo sela determinada usando regras de selecao do modelo, previsao
fora da amostra e um teste formal funcional. A colinearidade e a detecaoalgliers

{ observacees in uentes { sao discutidas e os mnimos quadrados nao lineares sao
apresentados.

5.1 Teste F

A estatstica t associada a qualquer coe ciente de MQO pode ser usada para testar se
o parametro desconhecido correspondente na populecaoe igual a qualquer constante
dada, geralmente, mas nem sempre, zero { = 0. Observe que essa hiptese envolve
umaunica restrcao. No entanto, frequentemente, deseja-se testar hiptesesltiplas
sobre os parametros subjacentes; 1;:::; k. Logo, inicia-se com o procedimento
principal de testar se um conjunto de varaveis independentes nao tem efeito parcial
sobre uma varavel dependente.

5.1.1 Teste de restrcoes de exclusao

Sabe-se como testar se uma varavel determinada nao tem efeito parcial sobre a varavel
dependente: use a estatstica. Agora, 0 que se quere testar se urgrupo de varaveis
nao tem efeito sobre a varavel dependente. Mais precisamente, a hiptese nulae que
um conjunto de varaveis nao tem efeito sobrg, p que outro conjunto de varaveis foi
controlado.

Como uma ilustracao do porqué testar a signi cancia de um grupoeutil, considere
0 seguinte modelo do Big Andy's Burger Ban (conjunto de dad@ndy.gdt ):

sales= .+ ,price+ sadvert+ jadvert’+ e (5.1)

Suponha que se deseja testar a hiptese de que a propaganddvert) nao tem
efeito sobre as vendas nediaséles) contra a hiptese alternativa de que tem. Assim,
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tem-se que:

(
Hoﬁ 3= 4:0

(5.2)
Hy: 3600u 460

O modelo sobH e restrito em comparacao com o modelo soH 1, pois nele 3 =0
e 4 = 0. Ou seja, a hiptese nula constitui duasrestrcees de exclusao : seHy
e verdadeiro, entao,advert e advert’ nao tém efeito sobresales aps price ter sido
controlado e, portanto, deveriam ser excludos do modelo. Esse e um exemplo de
conjunto derestrcees multiplas porque sao colocadas mais de uma restrcao sobre
0os parametros do Modelo 5.1; posteriormente, serao vistos mais exemplos gerais de
restrcoes multiplas. Um teste de restrcoees nultiplase chamadateste de hipteses
nmultiplas  ou oteste de hipteses conjuntas

A estatstica F usada para testarHy contra H; estima cada modelo por mnimos
quadrados e compara sua respectiva soma de erros quadrados usando a estatstica:

_ (SQR. SQRy)=J

F = TSoR =M Ky Ak

seHye verdadeiro (5.3)

em queSQR; e a Soma dos Quadrados dos Resduos do modelo restrito enquanto
SQR; caracteriza-se como sendo a Soma dos Quadrados dos Resduos do modelo
irrestrito. Por sua vez,J indica o rumero de hipteses sendo testadas, no presente
exemplo duas (3 =0e 4 =0). A o denominadore dividido pelo rumero total de
graus de liberdade na regressao irrestrita, k, em quene o tamanho da amostra e

ke o rumero de parametros na regressao irrestrita.

A seguir sao apresentados 0s passos para calcular a estatsicao gretl usando
0 Modelo 5.1. Assim, inicialmente cria-se a varaveadvert? conforme a Figura 5.1.
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Figura 5.1: Caixa de dalogo para adicionar uma nova varavel.

Uma vez criada essa varavel a janela principal dgretl tem a seguinte aparéncia
(Figura 5.2):

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 54

Figura 5.2: Janela principal dogretl .

Apos de nir a especi cacao a ser estimada, conforme a Figura 5.3, sea aberta a
janela com os resultados da estimacao, Figura 5.4. Uma vez que o teste que se deseja
executar envolve a imposcao de restrcoes zero nos coe cientesadeert (publicidade)

e advert? (publicidade ao quadrado), entao, pode-se usar a opc@mitir varaveis

Sendo assim, na janela da Figura 5.4 execute 0 seguinte comarndetes > Omitir
Varaveis . Isso abria a janela da Figura 5.5. Nessa janela, selecione as varaveis
a serem testadas, no presente caswlvert e advert? e marque a opcaoEstimar
modelo reduzido, destacado com uma seta vermelha. Feito isso, clique €@ke sera
apresentada a janela da Figura 5.6.

Com base n@-valor reportado nos resultados dteste F, Figura 5.6, rejeita-se a
hiptese nula (Ho) de que os parametros; € 4, respectivamente das varaveiadvert
e advert?, sao iguais a zero e, portanto, o modelo Big Andy's Burger Ban deve ser
estimado incluindo essas duas varaveis independentes { regressores.
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Figura 5.3: De nindo a especi cacao do modelo.

Figura 5.4: Resultados do modelo Big Andy's Burger Ban.
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Figura 5.5: De nindo as varaveis a serem testadas.

Figura 5.6: Resultado para o testé .
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5.1.2 Signi cancia da regressao

A estatstica F { teste-F {e usada para determinar se as varaveis em um modelo tém
algum efeito sobre o valor nedio da varavel dependentg. Nesse caso, a hiptese nula,
Ho, € a proposcao de quey nao depende de nenhuma das varaveis independentes
enquanto a hiptese alternativa, H,, € que y depende das varaveis independentes.
Essa hiptese nulae, de certa maneira, muito pessimista. Note que que a hiptese
nula trata-se de um conjunto dek 1 restrcees lineares. Algebricamente, tem-se que
(Equecao 5.4):

(

HO: 2= 3= 4= = k:O

(5.4)
Hy: ,600u 3600u ,600u:::0u (60

O teste de signi cancia geral da regressaoe importante o su ciente para que todos
os softwareseconoretricos e estatsticos reportem-o0 na sada padrao de cada regressao
linear estimada. Nogretl a estatstica F (24;45932) e seyp-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 p-valor e menor que QO01, entao,
rejeita-se a hiptese nula de que o modeloe insigni cante no nvel de signi cancia de
um por cento (1%).

Figura 5.7: Estatstica F de signi cancia geral da regress4ao.
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5.1.3 Relaao entre o teste t e o teste F

Viu-se na Secao 5.1.2 como a estatstick pode ser usada para testar se um grupo
de varaveis deve ou nao ser includo em um modelo. Entretanto, pode-se questionar
0 que aconteceria se aplicasse a estatstifaao caso de testar a signi cancia de uma
unica varavel independente? Ou seja, pode-se usar 0 a estatsti¢a para testar uma
unica varavel explicativa? Por exemplo, suponha que se descreva a hiptese nula como
Ho : k = 0 para testar aunica restrcao de exclusao, usando a estatstick, de que

Xk pode ser excludo do modelo. Entretanto, sabe-se que a estatstitale  pode ser
usada para testar essa hiptese.

Entao, surge a duvida: existem duas formas para testar hipteses sobre umunico
coe ciente? A respostae nao. Embora as duas abordagens levem exatamente ao
mesmo resultadd, desde que a hiptese alternativa seja bilateral, a estatsticee mais
exvel para testar umaunica hiptese, uma vez que essa pode ser usada para testar
alternativas unilaterais. Usando o comand®@mitir da Subseaao 5.1.1 para o modelo
Big Andy's Burger Ban, Equacao 5.1, obem-se a Figura 5.8. Lembre-se de deixar a
caixa Estimar modelo reduzido marcada.

Figura 5.8: De nindo a varavel a ser testada.

Ao clicar em Ok na caixa de dalogo da Figura 5.8, abria a janela da Figura 5.9.
Note que a estatsticaF (1; 71)e igual a 53 3549 com ump-valor de 323648e-010,
guee muito menor do que Q01, logo, o coe cientee signi cante a um nvel de 1% de
signi cancia. Agora note que o quadrado da estatstica para a varavel price, Figura

1A estatstica F para testar a exclusao de umaunica varavele igual ao quadrado da estatstica t
correspondente.
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5.7, resultam, aproximadamente, no mesmo valor: (7;304Y = 53;348416. Ademais,
os p-valores tamkem serao iguais: para a estatsticaF; 3;23648e-010, (Figura 5.9)
enquanto para a estatsticat; 3;24e-010 (Figura 5.7).

Destaca que 0 que se espera da estatstida e que essa revele se qualquer
combinacao de um conjunto de coe cientes (; »;:::; k) Seja diferente de zero. Mas,
entretanto, essa estatstica nunca sea o melhor teste para determinar se wmico
coe ciente e diferente de zero. Na verdade, a estatstich se apresenta como o teste
mais adequado para testar umanica hiptese. Ademais, dado que as estatsticas
t tamkem sao mais fceis de serem obtidas do que as estatsticks uma vez que,
por padrao, em todos osoftwaresecononetricos e estatsticos, essas sao reportadas
juntamente com as demais estatsticas nas sadas da estimacao, nao ha razao para usar
uma estatstica F para testar hipteses sobre umnico parametro.

Figura 5.9: Resultado para o testé .

5.2 Modelos restrito e irrestrito

Nesta secao, um modelo restrifolog-log de demanda por cerveja sela estimado. Os
dados estao disponveis no arquivbeer.gdt cujas varaveis estao armazenadas em
nvel. O modeloe dado por:

In(@)= 1+ 2In(ph+ siIn(p)+ 4lIn(pr)+ sin(i)+ e (5.5)
Assim, uma vez que as varaveis encontram-se na forma de nvel, a primeira

2lmportante destacar que essa abordageme de suma importancia para as furcees Cobb-Douglas
uma vez que o somabrio dos parametros devem ser igual a um, i.e., + = 1. Portanto, modelos
empregando furcees Cobb-Douglas caracterizam-se como sendo um modelo restrito.
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coisa a se fazer e transformar cada uma das varaveis para logaritmo natural ou
logaritmo neperiano. Para isso, bastar usar o comandicrescentar >Logaritmos
das varaveis selecionadas , Figura 5.10. Logo ams a criacao dos logaritmos
neperiano das varaveis selecionadas a janela principal dpetl tea a aparéncia da
Figura 5.11.

Figura 5.10: Obtendo o logaritmo das varaveis de interesse.
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Figura 5.11: Janela principal com os logaritmos neperiano das varaveis selecionadas.

Agora se esht interessado em estimar um modelo mas com a restrcao de que o
somabrio dos parametros ,; 3; 4 € 5 Sejaigual a zero, ou seja,, + 3+ 4+
5 = 0. Nesse caso, inicialmente estima um modelo irrestrito usando o comando
Modelo >Mnimos Quadrados Ordirarios , Figura 1.12. Posteriormente, usa-se 0
comandoTestes > Restrcees lineares para informar aogretl que a estimacao tem
como restrcao que o somabrio dos parametros, s deve ser igual a zero, ou seja,
estima-se um modelo restrito { Figura 5.13.
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Figura 5.12: Resultados do modelo irrestrito de demanda por cerveja.

As restrcoes para o modelo restrito devem ser informadas manualmente com a
seqguinte relacao: , =b [l pb], 3=Db[lpl], 4=b[l_prle 5=Db]l.]. Os resultados
para o modelo restrito sao apresentados na Figura 5.14. Note que o somabrio dos
coe cientes , s totaliza zero ( 1;29939 +( 186816 + Q 166742 + Q 945829 = 0).

Figura 5.13: Restrcoes para o modelo restrito de demanda por cerveja.
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Figura 5.14: Resultados para o modelo restrito de demanda por cerveja.

5.3 Especi cacao do modelo

Diversas questees relacionadas a especi cacao de um modelo serao abordadas nesta
secao. Inicialmente sela considerado o problema de ves de varavel omitida. Isso
ocorre quando se omite varaveis independentes relevantes para o modelo. Uma varavel
independentee dita relevante quando essa afeta a nedia da varavel dependente. Mais
precisamente, quando se omite uma varavel relevante que esta correlacionada com
qualguer um dos outros regressores, o estimador de Mnimos Quadrados sofre de ves
de varavel omitida.

Por outro lado, incluir varaveis irrelevantes ao modelo tamkem gera problema para
a estimacao. Ou seja, incluir regressores que nao afetarfa varavel dependente) ou,
se afetam, nao correlacionados com os demais regressores. A inclusao de varaveis
independentes irrelevantes no modelo torna os Mnimos Quadrados menos precisos do
que seriam { isso aumenta os erros-padrao, reduz o poder dos testes de hipteses do
modelo bem com aumenta o tamanho dos intervalos de con arca do modelo.

Nesta secao, 0s exemplos irao usar o conjunto de daddsLinc.gdt . O primeiro
modeloe dado por:

| faminc; = 1+ >he+ 3we + g (5.6)

em quel_faminc e o logaritmo neperiano da renda familiar,he sao os anos de
escolaridade do marido @ve sao 0s anos de escolaridade da esposa. Sao estimadas
diversas variacoes desse modelo que incluem o rumero de criarcas menores de 6 anos
no domiclio (kI6) e duas varaveis irrelevantes {xs e Xe.

Os dados sao carregados rgretl , o logaritmo neperiano da renda familiar e
obtido e, entao, estima-se a Equacao 5.6, considerada a equachaskliné. Serao
estimados duas especi cacoes, i) uma especi cacao completa, ou seja, incluindo tanto
a escolaridade do marido quanto a escolaridade da esposa e; ii) uma especi cacao em
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gue a escolaridade da esposae omitida. Uma vez estimada as duas especi cacoes
coloca-se os resultados das duas estimacees em umaunica janela (Figura 5.15).

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 comariguivo > Salvar
para sessao como cone (Figura 5.16. Isso abria a janelagretl: visualizacao
de cones , Figura 5.17, que contela um cone denominad®dodelo 1. Siga 0s mesmos
passos para o modelo restrito e, assim, na jangjeetl: visualiza&aao de cones
existirao dois cones {Modelo 1 e Modelo 2. Entao, para obter a Figura 5.15 arraste
0 cone Modelo 1 para o coneTabela de modelosbem como arraste o coneModelo
2 para o coneTabela de modelos Observacao, arraste um cone por vez. Feito isso,
basta dar um duplo cligue no coneTabela de modelospara que a tabela da Figura
5.15 abra.
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Figura 5.16: Salvar para sessao como cone.

Figura 5.17: Visualizacao de cones.

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

Figura 5.18: Tabela de modelos.

Note que, doModelo 1 para o Modelo 2, houve a exclusao de uma varavel
relevante da especi cacao, a varavelve Assim, oR? ajustado cou menor (passou de
0;1673 para 91470). Ou seja, o poder de explicacao do modelo cou menor ao se excluir
uma varavel independente relevante para o modelo. Por outro lado, comparando o
Modelo 1 com oModelo 3 percebe-se que a inclusao de uma varavel independente
relevante para o modelo eleva o poder de explicacao. PoifRé ajustado passou de
0; 1673 para 91849.

Ao contario, a inclusao de varaveis independentes irrelevantes para o modelo irao,
como supracitado, aumentar os erros-padrao, reduzir o poder dos testes de hipteses do
modelo, aumentar o tamanho dos intervalos de con arca do modelo bem como reduzir o
poder de explicacao do modelo. ComparandoModelo 3 com oModelo 4 percebe-se
gue a inclusao dos regressordsa x5 extra x6 nao afetam a varavel dependente, mas
aumenta os erros-padrao. Por outro lado, o comparativo entrédodelo 3 e Modelo
5 nota-se que a exclusao do regressae a inclusao dos regressorega x5 extra x6
torna esses dois regressores signi cativos, entretanto, como sao irrelevantes para o
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modelo, provocam o aumento dos erros-padrao das demais varaveis do modelo.

5.4 Selecao do modelo

Um desa o para todo estudo empricoe a escolha de um modelo apropriado. A omissao
de varaveis relevantes que estao correlacionadas com as demais varaveis faz com que
os Mnimos Quadrados sejam tendenciosos e inconsistente# inclusao de varaveis
irrelevantes reduz a precisao dos Mnimos Quadrados. Assim, do ponto de vista
puramente ecnico, e importante estimar um modelo que contenha todas as varaveis
relevantes necessrias e nenhuma irrelevante. Aem disso, e de suma importancia a
adacao de uma forma funcional (uma especi cacao) adequada. Entretanto, destaca-se
gue nao existe nenhum conjunto de regras mecénicas que se possa seguir para garantir
gue o modelo seja especi cado 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 ttm-se algumas regras de ouro que podem auxiliar estudos empricos:

1. Use a literatura pregressa bem como a teoria econdbmica para selecionar uma
forma funcional. Por exemplo, se estiver estimando uma furcao de prodwcao de
curto prazo, a teoria econdbmica sugere que os retornos de produwcao diminuem.
Portanto, deve-se escolher uma forma funcional que permita retornos de producao
decrescente e, nesse caso, adota-se uma forma funcional dologeog ;

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

3. Pode-se realizar testes de hipteses conjuntas para detectar a inclusao de
conjuntos de varaveis irrelevantes. O teste nao e infalvel, 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 btimos" em termos de umade-o estimado de ves/precisao
€,

5. Pode-se usar unteste RESETpara detectar possvel especi cacao incorreta da
forma funcional.

Nesta secao, serao apresentado alguns comandogedl para ajudar com as duas
ultimas regras de ouro: selecao de modeloteste RESET Ademais, considera-se trés
regras para selecao de modeloR?, AIC e SC. Poem, destaca-se que nao se esh
recomendando a aplicacao dessas trés regras, pois la muitos problemas estatsticos
causados pelo uso da amostra para estimar, especi car e testar hippteses em um modelo,
mas as vezes se tém poucas ofcees.

3Dada a hiptese de queu; segue a distribucao normal, os estimadores de Mnimos Quadrados
Ordirarios tém, entre outras, a seguinte propriedade: Sao consistentes; a medida que o tamanho da
amostra aumenta inde nidamente, os estimadores convergem para os verdadeiros valores da populacao.
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5.4.1 R? ajustado

O coe ciente de determinacadR? usuale \ajustado" { R? { para impor uma penalidade
gquando uma varavel independente e adicionada ao modelo. Adicionar uma varavel
independente com qualquer correlacao com a varavel dependentesempre reduz a
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e aumenta o valor B usual. Por sua vez,
com a versao \ajustada”, i.e.R?, a melhoria no ajuste pode ser penalizada e pode ser
menora medida que varaveis independentes sao adicionadas ao modelo. A brmulae:

SQE=(n k)
STQ=(n 1)

em que SQEe a Soma dos Quadrados Explicados, STQe a Soma Total dos Quadrados,
n caracteriza-se como sendo o rumero de observacoe& e€orresponde ao grau de
liberdade.

Destaca-se que uma desvantagem em usaR®{ R? ajustado ouR? barra { como
regra de selecao de modeloe que a penalidade imposta por essa regra a cada regressor
adicionadoe muito pequena em nedia. Assim, esse crierio de selecao de modelo tende
a levar a modelos que contém varaveis independentes irrelevantes.

R%2=1 (5.7)

5.4.2 Crierio de informacao

Por padrao, ogretl calcula o Crierio de Informacao Akaike (AIC) e o Crierio de
Schwarz (SC), esseultimoe tamkem conhecido como Bayesian Information Criterion
(BIC), e os inclui na sada da regressao padrao. Os valores quegretl reporta

sao0 baseados na maximizacao de uma furcao de verossimilharca logartmica (erros
normais). Esses dois crierios sao utilizados como regras para a selecao de modelo. As
brmulas desses crierios sao:

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

SC=BIC=In(SQE =n)+ kIn(n)=n (5.9

em que SQE corresponde a Soma dos Quadrados Explicadosaracteriza-se como
sendo o rumero de observacoes e, por sua v&zrepresenta 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 crierio desejado. Lembre-se que
0s modelos devem ser estimados utilizando-se 0 mesmo rumero de observeceesj.i.e.,
Assim, uma vez que o tamanho da amostra deve ser mantido constante ao usar regras
de selecao de modelo, percebe-se que os dois crierios (AIC ou BIC) levarao exatamente
a mesma escolha do modelo.

54.3 teste RESET

O teste RESE'E utilizado para checar se a forma funcional empregadae adequada. A
hiptese nula (Hp)e que a forma funcionale adequada enquanto a hiptese alternativa
(H; ou H,) implica que a forma funcional naoe adequada. @ste RESETenvolve
calcular algumas regressees e calcular uma estatstiea

Considere o seguinte modelo:
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Yi= 1+t 2Xj2t+ 3Xjz3t € (5.10)

E as seguintes hipteses:

Ho: E[yjXi2 Xiz]= 1+ 2Xi2+ 3X3
H;: nao H

Se H, for rejeitado implica que a forma funcional empregada naoe suportada pelos
dados. Para proceder este teste, primeiramente estime a Equacao 5.10 usando Mnimos
Quadrados Ordirarios (MQO) e salve os valores previstoy;. Entao, eleve os valores
previstosy} ao quadrado e ao cubo e os adicionem ao modelo:

_ 2
Yi= 1t 2Xi2t 3Xizt+t 1§+ e

2 3
Yi 1+ 2Xi2t+ 3Xijzt 1Y+ W+ e

As hiptese nulas a testar contra a hiptese alternativa (H : nao H)) sao:

Para realizar oteste RESET use o comandoTestes>RESET de Ramsey
na janela com os resultados da regressao aps a estimacao do modelo por Mnimos
Quadrados Ordirarios (MQO), conforme a Figura 5.19.
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Figura 5.19: Teste RESET de Ramsey.

Ao clicar em RESET de Ramsey abria uma janela igual a da Figura 5.20
Observe que nessa janela estao disponveis as seguintes opco@giafirados e cubos
ii) apenas quadrados iii) apenas cubose; iv) todas as variantes . Inicialmente
realiza-se um testepenas quadradose, a seguir, um teste parguadrados e cubos

Figura 5.20: Janela para o teste de especi cacao RESET.

Os resultados daeste RESETpara a Equacao 5.6 sao os seguintes (Figuras 5.21 e

5.22):
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Figura 5.21: Teste RESET apenas quadrados.

Figura 5.22: Teste RESET quadrados e cubos.

Pelas Figuras 5.21 e 5.22 nota-se que a adequacao da forma funcional naoe rejeitada
ao nvel de signi cAncia de 5% para ambos os testes. Uma vez quepegalores foram,
respectivamente, 0337 e (149.

5.4.4 Colinearidade

As estatsticas descritivas de um conjunto de dados podem fornecer informaceesuteis
sobre os dados, servindo a \arios propsitos. Por exemplo, se houver algum problema
com o conjunto de dados, as estatsticas descritivas podem fornecer alguma indicacao.
O tamanho da amostrae o esperado? A media, 0 mnimo e o0 Maximo sSao razaveis?
Caso contario, precisa-se fazer algum trabalho investigativo. Aem disso, ao observar
as estatsticas descritivas se tem uma ideia de como as varaveis foram dimensionadas.
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Issoe de suma importancia quando se trata de extrair sentido econdémico dos resultados.

A magnitude dos coe cientes faz sentido? Por meio das estatsticas descritivas tamkem

e possvel identi car varaveis discretas, que requerem algum cuidado na interpretacao.
O comandoVer > Estatsticas descritivas  incluem as seguintes estatsticas:

Media;

Mediana;

Mnimo (Min);

Maximo (Max);

Desvio padrao (D.P.);

Coe ciente de variecao (CV);

Assimetria e;

© N o 0o B~ w0 N PF

Excesso de curtose.

O comando Ver >Matriz de correlacao  calcula a correlacao simples entre as
varaveis. Isso pode serutil para obter uma compreensao inicial se as varaveis sao
altamente colineares ou nao. Embora outras medidas sejam maisuteis, nuncae demais
olhar para as correlacees. Qualquer um desses dois comandos podem ser usado com
uma lista de varaveis selecionadas para limitar a quantidade de varaveis resumidas ou
correlacionadas. Por exemplo, usando a base de dados5.gdt , na Figura 5.23 foram
selecionadas previamente apenas as varavdign , area, fert , labor , prod e year,
sombreadas de azul claro, para a obtercao das estatsticas descritivas e correlacao.

Figura 5.23: Janela principal com as varaveis de interesse selecionadas.
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Considere o exemplo de producao de arroz (dados contidos no arquiee5.gdt ).
Esse e um modelolog-log de produwcao (toneladas de arroz) que depende daarea
cultivada (hectares), mao de obra (pessoa-dia) e fertilizante (quilogramas).

In(prod) = 1+ ,lIn(area)+ j3lIn(labor) + ,4In(fert)+ e (5.11)

A Figura 5.24 apresenta as principais estatsticas descritivas (nmedia, mediana,
desvio padrao (D.P.), Mnimo e Maximo) para as varaveis em nvel, ou seja, antes
da transformacao logartmica:

Figura 5.24: Tabela de estatsticas descritivas.

Por sua vez, a matriz de correlacao para o mesmo conjunto de varaveis (menos
a varavel firm ) esh demonstrada na Figura 5.25. Nota-se por essa matriz que as
varaveis na amostra sao altamente correlacionadas. Por exemplo, a correlacao entre
area e labor e de 0;9093. Quanto maior aarea da fazenda maior o emprego de mao
de obra. Nenhuma surpresa!

Figura 5.25: Matriz de correlacao para as varaveis em nvel.

Tomar o logaritmo das varaveis nao provocaa grandes mudarcas nas correlacees.
As correlacees entre os logaritmos das varaveis sao apresentados na Figura 5.26. A
correlacao entre In @rea) e In (labor) na verdade aumenta ligeiramente de;@093 para
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0; 9320.

Figura 5.26: Matriz de correlacao para o logaritmo das varaveis.

O modelo de prodwcao de arroz, Equacao 5.11,e estimado para o ano de 1994 e os
resultados sao apresentados na Figura 5.27. Para estimar o modelo apenas para o0 ano
de 1994 utiliza-se os seguintes comando no consolegdet| .

smpl (year == 1994) restrict

m_1994<  ols Lprod const Larea Llabor | fert

omit | _area Llabor  test only

Figura 5.27: Resultados do modelo de producao de arroz.

Nota-se da Figura 5.27 que aEm da constante a unica varavel signi cativa foi
| fert, ao nvel de 5%. A estatstica Fe de 92 90939 comp-valor de 4 53e-18, bem
abaixo de 1%. O coe ciente de determinacaR?e de 0;874501, que parece bastante
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grande. A signi cAncia conjunta de , e ze testada usando o comand@mit, Figura
5.28. Os coe cientes sao conjuntamente diferentes de zero uma vez qpevalor para
este teste foi 000214705. Assim, pode-se rejeitar a hiptese nulade = 3 =0 ao
nvel de signi cancia de 1%, pois 000214705 0; 01.

Figura 5.28: Signi cAncia conjunta de , e 3.

Finalmente, a colinearidade e examinada usando a furcagf apms a regressao.
vif signi ca Variance In ation Factor (Fator de In acao de Variancia) ee usado como
um diagrostico de colinearidade por muitossoftwares incluindo o gretl . A furcao
vif esh relacionada com a recomendacao de Hidt al. (2018) p.(91) que sugere
usar o coe ciente de determinaca®? de regressees auxiliares para determinar ate que
ponto cada varavel independente pode ser explicada como furcees lineares das outras
varaveis independentes. A furcaovif regride x; contra todas as outras varaveis
independentes e compara sz da regressao auxiliar com 10. ng exceder 10 havea
evidéncia de um problema de colinearidade.

O vif; relata as mesmas informacees, mas de uma forma menos direta. viD
associado ao jesimo regressore calculado da seguinte forma:

(5.12)

gquee uma furcao apenas deRj2 da jesima regressao auxiliar. Ademais, observe que
guando Rj2 > 0;9, ovif; > 10. Portanto, a regra patica para as duas regrase, na
verdade, a mesma. Unvif; maior que 10e equivalente a urer2 maior que Q9 da
regressao auxiliar. Para realizar o teste de colinearidade, estime o modelo e, na janela
do modelo, use o comanddralise >Colinearidade , Figura 5.29, e os resultados
aparecerao na sada dagretl .
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Figura 5.29: Janela do modelo de regressao.
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Figura 5.30: Resultados para o teste de colinearidade.

Mais uma vez, a sada dogretl e bastante informativa, fornece o limite para alta
colinearidade yif; > 10) e a relacao entrevif; e Rjz. Pela Figura 5.30 nota-se que
esses dados sao altamente colineares com o fator de in acao de varianaord { { para
a varavel independentel _labor acima do limite.

Para obter as estimativas dos intervalos de con arca para cada uma das inclinacees,
ou seja, para cada um dos coe cientes, use o0 comanAalise > Intervalos de
con arca para os coe cientes , na janela do modelo (Figura 5.31). Isso abria
a janela da Figura 5.32.
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Figura 5.31: Janela do modelo de regressao.

Figura 5.32: Intervalos de con arca para 0s coe cientes.
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Uma sugestao para contornar o problema da colinearidade e impor restrcees aos
parametros do modelo. Por exemplo, suponha que se saiba que os retornos da prodwcao
de arroz sejam constantes. Isso implica entao, a seguinte restrcao sobre 0s parametros
do modelo: ,+ 3+ 4=1. Ou seja, o somabrio de , 4e igual a unidade (1), Figura
5.33. Para estimar um modelo restrito veja a Secao 5.2. Note da Figura 5.33 que o
somabrio dos coe cientes de , 4 =1, pois 0;226228 + 0483419 + 0290253 = 1.

Figura 5.33: Estimativas do modelo restrito.

A restrcao como hiptese nula (H) naoe rejeita ao nvel de 5%, uma vez que
reportou um p-valor igual a 0,313062. Ademais, no modelo restrito a varavel
independentel _labor passou a ser signi cativa.

Por m, repete-se a estimativa do modelo de produwcao de arroz usando a amostra
completa, ou seja, usando os dados para os anos de 1993 e 1994. Abm disso, calcula-se
o fator de in acao de varianciavif bem como os intervalos de con arca de 95% para
esse novo modelo. Os resultados para esta nova regressao sao apresentados na Figura
5.34.
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Figura 5.34: Resultados para o modelo de prodwcao de arrogl.

Por sua vez, a Figura 5.35 apresenta os novos intervalos de con arca a 95% para 0s
coe cientes. Enquanto a sada para o teste de colinearidade e apresentado na Figura
5.36. Destaca-se que waf da varavel | _labor caiu de 17734 para 10051, ou seja,e
melhor do que o modelo para o ano de 1994. Todavia, ainda sinaliza um problema de
colinearidade uma vez quee maior do que 10.

Figura 5.35: Intervalos de con arca para o modelo de prodwcao de arrdall.
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Figura 5.36: Teste de colinearidade do modelo de producao de arfoli.

5.4.5 Mnimos quadrados nao-linear

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

Vi= Xt Xt @ (5.13)

Uma vez que o parametroe elevado ao quadrado?) e o termo de erroe aditivo,
este modeloe um candidato para estimacao nao-linear de mnimos quadrados, pois 0
mnimo da furcao da soma dos erros quadrados nao pode ser resolvido analiticamente
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para em termos dos dados. Assim, uma solucao nunerica para as equacees normais
de mnimos quadrados deve ser encontrada.

Destaca-se que os Mnimos Quadrados Nao-Linear, bem como outros estimadores
nao-linear, usam netodos nunericos, em vez de netodos analticos, para minimizar
a furcao objetivo da soma dos erros quadrados. Assim, os Mnimos Quadrados
Nao-Lineares requerem mais poder computacional do que a estimativa linear,
entretanto, atualmente isso nao e uma grande restrcao devido ao avarco
computacional.

No gretl , para estimar um modelo de Mnimos Quadrados Nao-Linear o usLario
deve especicar a furcao de regressao. Essa contema varaveis nomeadas no conjunto
de dados e um conjunto de parametros nomeados pelo uswario. Esses parametros
devem ser declarados e informado seus valores (os palpites do usiario quanto ao valor
gue os parametros devam assumir). Opcionalmente, pode-se fornecer as derivadas
analticas da furcao de regressao em relacao a cada um dos parametros que determinam
a direcao da poxima etapa. Poem, se essas derivadas nao forem fornecidas, deve-se
fornecer uma lista dos parametros a serem estimados (separados por espaco ou vrgula)
e precedidos da palavra-chavearams Q1 a tolerancia, o crierio para o0 encerramento
do procedimento de estimativa iterativa, pode ser ajustada usando o comarss .

A Equacao 5.13 sel estimada usando o conjunto de dadalés.gdt . Com essa base
carregada nogretl , use o comanddviodelo >Mnimos Quadrados Nao-Linear
(NLS) , Figura 5.37. Isso abrie uma janela igual a da Figura 5.38 onde sel passada
a estrutura do modelo a ser estimado. Ou seja:

1. A primeira linha fornece o valor inicial (o palpite do uswario) do parametrao
como 1;

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

3. A terceira linha fornece a lista dos parametros, que no presente casoe apenas
um, b.
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Figura 5.37: Mnimos Quadrados Nao-Linear (NLS).

Universidade Federal de Pelotas - UFPel

83



Loures e Fernandez 84

Figura 5.38: De nindo a estrutura do modelo.

Uma vez que foram repassada todas as informacees necessarias clica-se no iaao
da Figura 5.38 que abria a janela com a sada do modelo de regressao, Figura 5.39.

Figura 5.39: Resultado dos Mnimos Quadrados Nao-Linear (NLS).
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Nota-se da Figura 5.39 que a estimativa parae de 1;6121 enquanto o erro-padrao
estimado e de aproximadamente Q131. Ademais, importante destacar que d@&?
centrado e negativo. Contudo, isso nao deve gerar nenhuma surpresa uma vez que
em modelos nao-linear essa estatstica naoe limita entre 0 e 1.

Para uma melhor compreensao, a seguir estima-se mais um exemplo de um modelo
nao-linear simples, poem, esse novo modelo possui trés parametros. Na verdade,
estima-se uma curva de crescimento logstico usando dados sobre a parcela de produwcao
total de aco bruto dos EUA quee produzida por fornos ektrico a arco disponvel no
conjunto de dadossteel.gdt . O modeloe dado por:

Vi + e (5.14)

T Trexp( t)

A estruturecao para esse modelo de prodwao total de aco bruto e apresentado
na Figura 5.40 enquanto a sada para o estimador de Mnimos Quadrados Nao-Linear
encontra-se na Figura 5.41.

Figura 5.40: Estrutura do modelo de producao de aco.
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Figura 5.41: Sada do modelo de producao de aco.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel

86



87

Captulo 6

Usando varaveis indicadoras

Neste captulo, explora-se 0 uso de varaveis indicadoras na aralise de regressao. A

discussao incluia como cra-las, estimar modelos usando-as e como interpretar os

resultados desses modelos. Tamlem se discuti \arias aplicacees, as quais incluem o
uso de indicadores para criar interacees, indicadores regionais e realizar testes Chow
de equivaléncia de regressao em diferentes categorias. Por m, a utilizacao dessas
varaveis na estimativas de modelos de probabilidade linear e na avaliacao dos efeitos

do tratamento e nos estimadores de diferercas em diferercas.

6.1 Varaveis indicadoras

Varaveis indicadoras permitem construir modelos em que algum ou todos os

parametros desse modelo podem mudar para um subconjunto da amostra. Uma
varavel indicador indica se uma determinada condcaoe satisfeita. Se issoe verdade a

varavele igual a 1 e se naoe igual a 0. Pode-se referir a elas como varavelismmies

e ogretl usa esse termo para a criacao de varaveis indicadoras.

O exemplo usado nesta secao e novamente baseado nos dados imobilarios
utown.gdt . Primeiro deve-se abrir o conjunto de dados e examira-los. Pode-se
selecionar todas as varaveis e entao clicar com o botao direito do mouse na opcao
Mostrar Valores :
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No caso atual, seis observeacees sao sucientes para ver quiEe e sgft sao
contnuos, que a idadee discreta e quatown, poolefplace provavelmente sao varaveis
indicadoras. As estatsticas descritivas simples para toda a amostra dao uma ideia do
alcance e variabilidade derice, sqft eidade. As nedias informam sobre as proporcees
de residéncias poximasa Universidade e que possuem piscinas ou lareiras. Para isso
selecione todas as varaveis clique com o botao direito e selecione a ofestatsticas
Descritivas > Mostrar Estatsticas Principais

Pode-se ver que metade das casas da amostra est perto da Universidade
(519=1000). Tamkem e bastante claro que os precos sao medidos em unidades de
$1:000 e metros quadrados em unidades de 100. A casa mais antiga tem 60 anos e ta
algumas novas na amostra (idade = 0). Mnimos e maximos de 0 e 1, respectivamente,
geralmente signi cam que se tem varaveis indicadoras na amostra. Isso conrma o
que se conclui observando as primeiras observacees da amostra.
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6.2 Criando varaveis indicadoras

E fcil criar varaveis indicadoras utilizando o gretl . Suponha que se deseja criar uma
varavel dummy para indicar que uma casae grande. Grande nesse caso signi ca ser
maior do que 250 pes quadrados (1 pe quadrado equivale a0®3 metros quadrados).
Para isso precisa-se ir no mendcrescentar >De nir nova varavel

A varavel Id assumia o valor 1 para todos os valores d&gft maiores que 25 e sea
zero caso contario. Pode-se tamkem usar um operador condicional para criar varaveis
indicadoras:

A =rie seria chamada ddarge e se a expressao entre parénteses for verdadeira (ou
seja, a casa tiver mais de:200 pes quadrados), entao assume o valor que segue o ponto
de interrogacao (?), quee 1. Se a armacao nao for verdadeira , e atribudo o valor
que segue os dois pontos (ou seja, 0). O operador de atribucao condicional, tamlkem
pode ser usado com bgica composta. No poximo exemplo, uma srie chamada preco
nmedio recebe o valor 1 se 0 preco estiver entre 215 e 275:

Nesse caso, a varavemidprice receberm o valor 1 se as duas condcees entre
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parénteses forem verdadeiras. Finalmente, os indicadores podem interagir com outros
indicadores ou varaveis contnuas usando listas. Suponha que foram criada duas listas.
A primeira conem um indicador, utown, quee 0 se a casa nao estiver localizada
no bairro Cidade Universiaria. A segunda lista conem indicadores contnuos e
indicadores 6qft, agee pool). Para isso deve-se ir no menDados > Criar ou editar

lista:

Para criar uma interacao entre a listautown e house deve-se acrescentar uma nova
varavel e usar o seguinte comando:

Aps executar esse comando, perceber quegoetl criaa varaveis com o nal 0 e
outra com o nal 1. Por exemplo,ageutown_0 repete os valores dagequanto utown
e igual a zero. Jh ageutown_le o produto age utown, ou seja, repete os valores de
agequandoutowne igual a 1.

6.2.1 Estimando uma regressao

A seguinte regressao ser efetuada usando como plataforma o mesmo conjunto de dados.
O modelo a ser estimadoe o seguinte:
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price= ;+ ,sqgft+ zage+ utown+ ,pool+ jsfplace+ (sqft utown)+ "

A sada dessa regressaoe a seguinte:

O coe ciente na varavel indicadora de inclinacacsqft utowne signi cativamente
diferente de zero no nvel de 5%. Isso signi ca que o tamanho de uma casa perto da
universidade tem um impacto diferente no preco nedio da casa. Com base no modelo
estimado, pode-se tirar as seguintes conclusees:

" O prémio de localizacao para lotes poximosa universidadee de $2453;

A mudarca no preco esperado por metro quadrado adicional e de US$,32
(10 ( 2+ )) perto da universidade e US$762 (10 ;) em outros lugares;

" Casas depreciam $19Q0/ano (1000 3);
" Uma piscina vale $4377, 30 (1000 ) e;

" Uma lareira vale $1649 20 (1000 3).

6.3 Aplicando varaveis indicadoras

Nessa secao serao dados exemplos sobre a estimacao e a interpretacao de regressees
que incluem varaveis indicadoras.
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6.3.1 Interaoes
Considere a simples equacao de sahrio:
wage= ;+ ,educt black+ ,female+ (female black + "

Em que black e female sao varaveis indicadoras. Tomando o valor esperado do
In (wage tem-se 0s seguintes casos considerados na regressao:

8
3 1+ seduc Homens Brancos
E [wagej edud = 1+ 1+ peduc Homens Negros
1+ 2+ oeduc Mulheres Brancas

1+ 1+ 2+ + seduc Mulheres Negras

O grupo de referénciae aquele em que todas as varaveis indicadoras sao zero, ou
seja, homens brancos. O parametrq mede o efeito de ser negro, em relacao ao grupo
de referéncia; , mede o efeito de ser mulher em relacao ao grupo de referéncia, e
mede o efeito de possuir as duas caractersticas ser mulher e ser negra. O modeloe
estimado usando o arquiveps5_small.gdt como segue:

Mantendo os anos de escolaridade constantes, os homens negros ganham
US$207/hora a menos que os homens brancos. Para a mesma escolaridade, as
mulheres brancas ganham US$22 a menos e as negras ganham US$8 a mais.

No entanto, o coe ciente no termo de interacao nao e signi cativo ao nvel de 5%.
Pode-se testar a signi cancia conjunta de; = , = = 0. Para isso, na tela anterior
clique emTestes> Omitir Varaveis
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Apos clicar em ok a seguinte sada sela mostrada:

A estatstica de testee 10,82 e o valorp-valor da distribucao F (3; 1195) est
bem abaixo de 5%, na verdade e praticamente zero. Dessa forma, pode-se rejeitar a
hiptese nula que os trés coe cientes sao iguais a zero.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 94

6.3.2 Indicadores regionais

Nesse exemplo, um conjunto de varaveis indicadoras regionais serao adicionadas ao
modelo. Ha quatro regiees mutuamente exclusivas a serem consideradas. O grupo de
referéncia deve ser escolhido, nesse caso ser a regiao nordeste. O modelo se torna:

1+ ,educt ;black+ ,female+ (female black+

wage= . "
9 1 south+ ,midwest+ ;swest+

Note que o grupo de referénciae composto por homens brancos que residem na
regiao nordeste. Todas as varaveis regionais sao varavedsimmy (indicadoras).
Tomando o valor esperado do Infage tem-se 0s seguintes casos:

8
3 1+ seduc nordeste

1+ 1+ ,educ sul
2 1+ 2+ ,educ centro oeste
" 1+ 3+ ,educ oeste

E [wagej edud =

As estimativas para o modelo completo sao as seguintes:

Espera-se que os trabalhadores do sul ganhem US$5la menos por hora do que os
do nordeste mantendo outras varaveis constantes. No entanto, nenhum dos indicadores
regionaise individualmente signi cativo a 5%. Os resultados do teste conjunto sao:
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A estatstica de teste tem uma distribucao F (3; 1192) e e igual a 179. O
p-valor e superior a 5% e, assim, conclui-se que os indicadores nao sao conjuntamente
signi cativos. Dessa forma, nao foi possvel concluir que os trabalhadores com mesma
escolaridade, reca e género recebem sahrios por hora diferentes entre entre as regioes
analisadas.

6.3.3 Testando a equivaléncia entre duas regiees

Pode-se levantar o seguinte questionamento: os sahrios recebidos no sul sao diferentes
para as demais regiees do pas? Ha \arias formas de vericar isso ngretl .
Pode-se utilizar a interacao enter varaveis indicadoras ou estimar diferentes modelos
com subamostras. Ainda, pode-se realizar teste de Chow que permite testar a
equivaléncia de regressoes de subamostras com base em uma varavel indicadora. Para
ilustrar isso, considere o seguinte modelo de sahrios:

wage= 1+ j,educt black+ ,female+ (female black+ "

Se os sahrios sao determinados de forma diferente na regiao sul, entao as inclinacees
e os interceptos devem ser diferentes. Primeiro cria-se uma lista chamasars :
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Depois faz a interacao dessa lista com a varavebuth. Para isso pode acrescentar
uma nova varavel e digitar o comando abaixo ou utilizar o poprio console dgretl :

Posteriormente deve-se estimar uma regressao utilizando essas varaveis de
interacao:
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Ao interagir cada uma das varaveis, incluindo a constante, com o indicador,
estimamos essencialmente duas regressees separadas em umunico modelo. Observe
gue os erros padrao sao calculados com base na suposcao de que as duas subamostras
t&m a mesma variancia geral, 2. Agora deve-se estimar duas equacees separadamente,
uma para amostra restrita aos sahrios recebidos pelos trabalhadores que residem na
regiao sul e uma mostra para os trabalhadores das outras regiees. Para isso, deve-se
clicar no menuAmostra > Restringir baseado em crierios:

A seguir estima-se 0 modelo para a amostra restrita a regiao sul:
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Para as outras regioes, deve-se clicar no mefimostra > Restaurar intervalo
completo . Depois, repeti-se o procedimento anterior restringindo o intervalo para
south == 0 e reestima-se 0 modelo:

As estimativas dos coe cientes coincidem com aquelas obtidas por meio dos
indicadores. Como esperado, 0s erros padrao sao diferentes.

Um teste de Chowe usado para vericar a preserca de quebras estruturais ou
alteracees em uma regressao. Em outras palavras, esse procedimento testa se uma
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subamostra possu um intercepto e uma inclinacao diferentes de outra. Ele pode
ser usado para detectar quebras estruturais em modelos de ries temporais ou para
determinar se, no exemplo em gquestao, os sahrios do sul sao determinados de forma
diferente dos do resto do pas. Para realizar o teste estime o modelo por Mnimos
Quadrados e cligue no mendeste > Teste de Chow.

Apos isso tem-se a seguinte sada:

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 100

Observe quep-valor associado ao testee;®25, fornecendo evidéncias insu cientes
para convencer de que os sahrios sao estruturalmente diferentes no sul.

6.3.4 Modelos log-lineares com varaveis indicadores

Nesse exemplo, uma varavel indicadorae includa num modelo log linear. Para tanto,
basea-se no modelo do exemplo anterior:

In(wage = 1+ ,educt ;female+ "

A estimacao do modelo por mnimos quadrados permite computar a difererca
percentual entre os sabrios entre homens e mulheres. Com um pouco de algebra
pode-se veri car que essa difererca percentuale:

100 € %

Para isso suponha quéemale = O:

In(wage = 1+ ,educ+”

Subtraia as duas equacoes:

In(wagg)= 1+ ,educt +"

In(wage;)= 1+ ,educt”

O que resulta em:

wage
wagey

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

wage= 100 exp(: 1)

Assim pode-se estimar o modelo:
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O coe ciente de escolaridade sugere que um ano adicional de escolaridade aumenta
o sahrio medio em 10 24%, mantendo o sexo constante. O diferencial salarial estimado
entre homens e mulheres de escolaridade semelhantee dg78%. Usando a equacao
para computar a difererca percentual obtem-se o valor de -P8. Esse rumero sugere
gue as mulheres ganham cerca de;28% menos do que os homens que t&m nveis de
educacao semelhantes.

6.4 Modelo de probabilidade linear

O modelo de probabilidade lineare uma regressao que a varavel dependentee uma
indicadora. Esse modelo pode ser estimado por mnimos quadrados. Suponha que:

1 se a alternativae escolhida

Yi= 0 se a alternativa naoe escolhida

Adicionalmente, suponha qué®r (y; =1) = ;. Para uma varavel discreta:

Elvil=1 Pr(yi=1)+0 Pr(yi=0)= ;

Dessa forma, a nedia de uma varavel aleabria biraria pode ser interpretada como
uma probabilidade, istoe, a probabilidade quey = 1.
Quando a regressacdE [y; j Xj2; Xis; :::; Xk ]€ linear entao:

Efyil= 1+ 2Xi2+ 3Xiz+ +  k Xik

A variancia de uma varavel birariae:

varfyil= i (1 )
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O gue signi ca que sem diferente para cada indivduo. Substituindo a probabilidade
nao observad& (y;), com a varavel indicadora observar isso requer adicionar um termo
de erro ao modelo que pode ser estimado via mnimos quadrados ordirarios.

No exemplo a seguir, utiliza-se o arquivooke.gdt , que conem 1140 observacoees
de indivduos que compraram Coca-Cola ou Pepsi. A varavel dependente assume o
valor 1 se a pessoa comprar Coca-Cola e 0 se Pepsi. Estes dependem da relacao dos
prices, pratio, e duas varaveis indicadoras,disp_coke e disp_pepsi Estas varaveis
indicam se a loja que vende as bebidas tinHalders promocionais de Coca-Cola ou
Pepsi no momento da compra. As estimativas sao mostradas a seguir:

O modelo foi estimado usando um estimador de matriz de variancia-covariancia que
e consistente quando os termos de erro do modelo possuem variancias que dependem
da observacao. Essee 0 caso aqui.

6.5 Efeito do tratamento

Com o proposito de entender o impacto dos efeitos do tratamento, considere um simples
modelo de regressao no qual a varavel explicativae undummy, indicando quando um
indivduo em particular esa no grupo de tratamento ou de controle. Sejy a varavel

de resultado, que mede a caracterstica que deve ser afetada pelo tratamento. De na
a varavel indicadora d como:

1 see tratado

d = 0 se naoe tratado

O efeito do tratamento na varavel de resultado pode ser modelado como:
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yi= 1+ ,di+e parai=1;2:::;N

sendog a colecao de outros fatores que afetam a varavel de resultado. As furcees de
tratamento para os grupos de tratamento e de controle sao:

E (y)) = 1+ > se o indivduoe tratado
Yi)= se naoe tratado
O efeito do tratamento que se deseja medire,. O estimador de mnimos quadrados
de se:

e @ O )
= XN @ a7 =Y1 Yo

em quey; e a nedia das observacees deg/ para 0 grupo de tratamento eyp e a
media amostral para as observacees do grupo nao tratamento. Nessa abordagem de
tratamento/controle o estimadolb, e chamado de estimador de difererca por causa da
difererca entre as nmedias amostrais dos grupos de controle e de tratamento.

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

Abem disso, pode ser que a atribucao de grupos de tratamento esteja relacionada
a uma ou mais das caractersticas obsenaveis (tamanho da escola ou experiéncia do
professor). Uma maneira de controlar esses efeitos omitidos e usar a estimativa de
efeitos xo0s. Aborda-se esse ponto com mais detalhes posteriormente. Os efeitos xos
de escola, nada mais sao do que varaveismmy que identi cam cada escola. Para isso,
cligue com o botao direito do mouse na varaveichid e selecione a opcadransformar
em dummyEm seguida escolha a primeira opcadzodificar todos os valores e
aperte no botaoOk Posteriormente estime um modelo de mnimos quadrados, com a
seguinte con guracao. N-ao esqueca de retirar a primeidummy criada para identi car
a escola, pois ela se.a utilizada como grupo de referéncia.
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Com essa estimativa veri ca-se o impacto do efeito de uma turma pequersan@ll)
no escore total do aluno tptalscore). Na regressao utiliza-se como controle a
experiéncia do professor e tamkem adiciona-se os efeitos xos de escola. Observe que
esses efeitos xo0s sao signi cativos. Em nedia, pode-se dizer que os escores de leitura
e de matematica dos alunos que estudam em turmas pequenas sa@@@ontos mais
altos do que aqueles que estudam em turmas \grandes".

6.5.1 Usando um modelo de probabilidade linear para
veri car a atribucao aleabria

No modelo estimado para medir o efeito do tratamento das turmas pequenas, foi
omitido muitas varaveis do modelo. Esse procedimentoe seguro fazé-lo considerando
gue essas varaveis nao estejam correlacionadas com regressores. Caso fossem
correlacionadas, isso seria uma evidéncia que as atribucees ao grupo de controle
sao sistematicas. Para veri car esse fato, pode-se usar uma regressao. Cemall

e uma varavel dummy, usa-se uma regressao de probabilidade linear. As varaveis
independentes saboy, white _asian, tchexper e freelunch.
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Pode-se observar que a estatstick naoe signi cativa a 10%. Nenhuma das razees
t-individuais e signi cativa. Esses resultados sugerem que a atribucao das criarcas
em turmas pequenas ou grandese totalmente aleabrio, algo como jogar uma moeda.
Dessa forma, pode-se considerar seguro omitir essas varaveis explicativas do modelo
de regressao.

6.6 Diferercas em diferercas

Se deseja saber como uma mudarca na poltica afeta os resultados, nada supera um
experimento aleabrio controlado. Infelizmente, eles sao raros em economia porque sao
muito caros ou moralmente inaceifiveis. Ningiem quer determinar quale o retorno

a escolaridade atribuindo aleatoriamente pessoas a um determinado rumero de anos
de escolaridade. Essa escolha deve ser individual e nao de um formulador de polticas
publicas. Mas, a avaliacao de polticas publicas naoe impossvel quando experimentos
controlados randomizados sao possveis.

A vida oferece situacees que acontecem a diferentes grupos de indivduos em
diferentes pontos no tempo. Esses eventos nao sao realmente aleabrios, mas, do
ponto de vista estatstico, o tratamento pode parecer atribudo aleatoriamente. E
disso que tratam os chamados experimentos naturais. Voce tem dois grupos de pessoas
semelhantes. Por qualquer motivo, um grupoe tratado com a poltica e o outro nao.
Diferercas comparativas sao atribudasa poltica.

No exemplo, ser visto os efeitos de uma mudarca no sahrio mnimo. Issoe possvel
porgue o sahrio mnimo foi aumentado em um estado e nao em outro. A semelharca
dos estados e importante porque o estado nao tratado sea usado como grupo de
comparacao. Os dados sao de Card e Krueger e estao no arqojuan3.gdt .

Como se quer ter uma ideia do que aconteceu em NJ e PA antes e depois do aumento
do sahrio mnimo em NJ, pode-se restringir a amostra para antes do aumento e veri car
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as estatsticas descritivas. Restaure a amostra completa e, em seguida, restrinja-a apos
a poltica d = 1. Repita as estatsticas de resumo pardte . Os resultados nao irao
indicar muita difererca.

O coe ciente dedn_j e o estimador de diferercas em diferercas da mudarca no
emprego devido a uma mudarca no sahrio mnimo. Naoe signi cativamente diferente
de zero neste caso e, sendo assim, pode-se concluir que o aumento do sahrio mnimo
em Nova Jersey nao afetou negativamente o emprego.

Na aralise anterior nao foi explorado uma caracterstica 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 razavel limitar a comparacao antes
e depoisas mesmas unidades. Isso requer a adcao de um efeito xo individual ao
modelo e a eliminacao de observacees que nao tenham antes ou depois com as quais
comparar. Abm disso, sel preciso limitar a amostraas observaceesunicas (no original,
cada uma e duplicada). Para isso clique na varavedemp e selecione a opcao no
menu Amostra > Descartar obervaees com valores ausentes . Depois selecione
a varavel d clique no menuAmostra > Restringir baseado em crierios
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Feito isso estime o seguinte modelo:

O coe ciente denj nao e signi cativamente menor que zero ao nvel de 5% e,
portanto, conclui-se que o aumento do sahrio mnimo nao reduziu o emprego.
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Captulo 7

Heterocedasticidade

Uma hiptese importante do modelo chssico de regressao lineare que os termos de
erro g que aparecem na furcao de regressao populacional sao homocedsticos, ou seja,
todos ttm a mesma variancia. Contudo, em uma regressao qualquer, nao ha a garantia
de que o termo esto@stico do modelo, o termo de ereg tenha a mesma variabilidade.

Ou seja, algumas observacees podem ter uma vari@ncia maior ou menor do que outras.
Essa condcaoe conhecida como heterocedasticidade. A seguir tem-se um modelo de
regressao linear geral:

Yi= 1+ 2Xi2+  + (Xt € i=1;2:::; N (7.1)

em quey; caracteriza-se como sendo a varavel dependentg; correspondeaiesima
observacao sobre aesima varavel independente (comj = 2; 3; :::; k);  representa

o termo de erro e 1; o;:::; k S&0 0S pardmetros a serem estimados. Note que
neste modelo de regressao nultipla (Equacao 7.1) a variancia ée agora depende

de i, ou seja, da observecao a que pertence. Indexar a variancia com o subsdrito

e apenas uma forma de indicar que as observacoes podem ter diferentes quantidades
de variabilidade associadas a elas. As suposcees de erro podem ser resumidas como
& jXi2 Xis; 110 X idd N (0; 2.

O intercepto e as inclinacees (1; »,; :::; k) S&0 consistentemente estimados por
mnimos quadrados mesmo se os dados forem heterocedhsticos. Infelizmente, os
estimadores usuais dos erros padrao dos mnimos quadrados e os testes baseados
neles sao inconsistentes e invalidos. Neste captulo, \arias maneiras de detectar a
heterocedasticidade sao consideradas bem como sao exploradas formas estatisticamente
\alidas de estimar os parametros da Equacao 7.1 e testar hipteses sobre &squando
os dados sao heterocedaticos.

7.1 Exemplo despesa com alimentacao

O modelo de de regressao linear simples de gastos com alimentacaoe estimado usando
mnimos quadrados. O modeloe:
foodexp = 1+ ,income + g i=1;2,:::;n (7.2)

em que food_exp caracteriza-se como sendo gastos com alimentacaaneome e
a renda doiesimo indivduo. Quando os erros do modelo sao heterocedasticos
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o estimador de mnimos quadrados dos coe cientes sao consistertesigni cando
que as estimativas pontuais de mnimos quadrados do intercepto bem como da(s)
inclinacao(ees) saouteis. No entanto, quando os erros sao heterocedsticos, 0s erros
padrao de mnimos quadrados usuais sao0 inconsistentes e, portanto, nao devem ser
usados para formar intervalos de con arca ou testar hipteses.

Para usar estimativas de mnimos quadrados com dados heterocedasticos deve-se,
no mnimo, usar um estimador consistente de seus erros padrao para construir testes e
intervalos de con arca \alidos. Um a@lculo simples foi proposto por White. Os erros
padrao calculados usando a ecnica de White sao referidos como robustos, mase preciso
tomar cuidado ao usar esse termo. Pois 0s erros padrao sao robustosa preserca de
heterocedasticidade nos erros do modelo, mas nao necessariamente a outras formas de
especi cacao incorreta do modelo.

Figura 7.1. Regressao dos gastos com alimentecao.

Abra o conjunto de dadosfood.gdt no gretl e estime o modelo usando mnimos
guadrados. Se os dados forem heterocedastico isso produzia as estimativas usuais dos
parametros, contudo, 0s erros padrao nao sao conaveis para construir intervalo de

!Dada a hiptese de quee; segue a distribucao normal, os estimadores de mnimos quadrados sao
consistentes, ou seja,a medida que o tamanho da amostra aumenta inde nidamente, os estimadores
convergem para os verdadeiros valores da populacao.
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con arca, realizar testes de hipteses e outros procedimentos. Uma inspecao visual do
gl co 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, havem mais variacao em torno da linha de regressao para alguns nveis de
renda. Observando o ga co da Figura 7.1 parece que essee 0 caso para o modelo de
gastos com alimentacao, pois ha uma variacao signi cativamente 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 >Mnimos Quadrados Ordirarios , para abrir a caixa de dalogo
especificar modelo , nessa caixa de dalogo marque a opcaderros padrao
robustos, conforme Figura 7.2. Note que ha um botao a direita chamaddid.
Clicando nesse botaoe aberta uma caixa de dalogo na qual uma, das duas opcees,
podem ser selecionadas: 9elecione a partir das ogees do HCCME Regulare ii)
Agrupar por. Marcando a primeira opcao, abria uma caixa de dalogo de preferéncias,
Figura 7.3. Note que nessa caixa de dalogo foi selecionado a #@CMIEa opcaoPara
dados de corte optou-se porH@ e marcou a caixdJsar por padrao a matriz de
covariancia robusta

Figura 7.2: Caixa para erros padrao robustosa heterocedasticidade.
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Figura 7.3: De na o netodo para calcular erros padrao robustos.

Os resultados do modelo de gastos com alimentacao aparecem na Figura
7.4. Objetivando uma aralise do intervalo de conarca, execute o comando
Aralise >Intervalos de conarca para 0s coe cientes na janela principal do
modelo, Figura 7.4. Uma vez que esse modelo foi estimado utilizando a opcao de
erros robustos, os erros do modelo serao baseados na variante dos erros padrao de
White uma vez que foi escolhido a opcdd@, como se pode observar na Figura 7.3. O
resultado para o intervalo de con arcae apresentado na Figura 7.5.
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Figura 7.4. Sada do modelo de gastos com alimentecao.

Figura 7.5: Intervalo de con arca para 0s coe cientes.

7.3 Detecao de heterocedasticidade usando
ga cos dos resduos

Na Secao 7.1 utilizou-se o ga co da regressao (Figura 7.1) para se ter uma ideia inicial
se os dados sao heterocedasticos. Agora, poem, utiliza-se os gl cos dos resduos
para tentar identi car se ha heterocedasticidades nos dados. Entretanto, chama-se a
atercao para o fato de que se deve ter cuidado ao gerar os ga cos dos resduos bem
como ao interpret-los. Pois, por sua popria natureza, os ga cos dos resduos
permitem que se aralise as relacees de umaunica varavel por vez. Mas, todavia, se a
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heterocedasticidade envolver mais de uma varavel, os ga cos dos resduos podem nao
ser muito reveladores.

A Figura 7.6 caracteriza-se como sendo o gia co dos Mnimos Quadrados em relacao
a renda. Analisando visualmente o ga co da Figura 7.6 parece que para maiores nveis
de renda ha uma variacao muito maior nos resduos. Esse ga co pode ser gerado
executando o comand&a cos >Ga co dos resduos > Comparado com income
a partir da janela do modelo, Figura 7.7. Importante destacar que a aparéncia desse
ga co foi alterada clicando com o botao direito do mouse sobre o ga co e escolhendo
a opcaokEditar .

Figura 7.6: Gia co dos resduos dos Mnimos Quadrados.
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Figura 7.7: Caixa de dalogo para o ga co dos resduos.

Outro netodo ga co que mostra a relacao entre a magnitude dos resduos e a
varavel independente e mostrado na Figura 7.8. O primeiro passo para gerar esse
ga coe salvar o valor absoluto dos resduos dos Mnimos Quadrados em uma nova
varavel denominada abs_e, representada na Figura 7.8 pote| . A seguir, plota-se
essa varavel (e| ) contra a renda como um ge co de dispersao e como um ga co
de dispersao suavizado e ponderado localmente, estimado pelo processo chamado
loess. loess e considerado um suavizador desepvel pois tende a seguir os dados.
Diferentemente dos netodos de suavizacao polinomial que sao globais e, assim, o que
acontece na extrema direita de um ga co de dispersao pode afetar os valores ajustados
na extrema esquerda. O gma co da Figura 7.8 foi criado executando os comandos da
gura Figura 7.9. 1 para a abrir a janela de console para executar os comandos clique
no terceiro cone da esquerda para direita na janela principal dgretl , Figura 7.10.
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Figura 7.8: Gi co do valor absoluto dos resduos comt loess.

Figura 7.9: Console dgretl com as linhas de comando do ga co cont loess.
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Figura 7.10: Janela principal dogretl .

7.4 Mnimos quadrados ponderados

Modelos em que os dados sao0 heterocedasticos as observacees com uma variancia alta
nao possuem muita informacao sobre a linha de regressao quanto as observecees com
baixa variancia. Nesse caso, uma forma de contornar o problema da heterocedasticidade
e a adacao do estimador de Mnimos Quadrados Ponderados (MQP). Issoe possvel
uma vez que o MQP ia reponderar os dados para que todas as observacees contenham
0 mesmo nvel de informacao, ou seja, mesma variancia, sobre a localizecao da linha de
regressao. Na patica, as observacoes que conttm mais (menos) rudo recebem menos
(mais) peso. Reponderar os dados dessa maneirae conhecido como Mnimos Quadrados
Ponderados (MQP).

Suponha que os erros variem proporcionalmente cotnde acordo com:
var(g) = 2x; (7.3)

Os erros serao heterocedasticos pois cada erro tema uma variancia diferente,
cujo valor depende dex;. Entretanto, como descrito acima o Mnimos Quadrados
Ponderados (MQP) repondera cada uma das observecees no modelo de modo que cada
observacao transformada tenha a mesma variancia que as outras. Algebricamente,

p%var (6)= 2 (7.4)

Entao, multiplique a Equacao 7.1 porp% para completar a transformacao. Assim,
0 modelo resultante, o modelo transformado, e homocedastico e tanto os Mnimos
Quadrados quanto os erros padrao dos Mnimos Quadrados sao estatisticamente \alidos
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e ecientes. Para estimar um modelo de MQP, com a base de dado®d.gdt
carregada nogretl cligue com o botao direito do mouse em qualquerarea da janela
principal do gretl . Isso abria uma janela cuja ultima opcao e Definir nova
varavel... . Clicando nessa opcao abria uma janela igual a da Figura 7.11. Nessa
janela digite genr peso = 1 / income para criar a varavel peso 1=income que sea
usada para reponderar o modelo e, assim, contornar o problema da heterocedasticidade.
Uma vez criada a varavel peso execute o comandoModelo >Outros modelos
lineares > Mnimos Quadrados Ponderados . Isso abria a caixa de dalogo para a
especi cacao do modelo, Figura 7.12.

Figura 7.11: Caixa de dalogo para criar uma nova varavel.

Figura 7.12: Caixa de dalogo de especi cacao do modelo.
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Uma vez que a caixa de dalogo para especi cacao do modelo for aberta (Figura
7.12) de na como Varavel dependetefood exp, como Varavel pesoweight e como
Regressoregonst e income e clique no botacOK A sada do modelo de gastos com
alimentecao utilizando o estimador de Mnimos Quadrados Ponderadose apresentada
na Figura 7.13.

Figura 7.13: Sada do modelo de gasto com alimentacao.

Para checar a performance do estimador de Mnimos Quadrados Ponderados a
Figura 7.14 plota os resduos para a estimacao empregando MQ€hat_wls, bem
como os resduos para a estimacao utilizando o estimador de MQE€hat. Visualmente
os resduos dos MQP.ehat_wls parecem ser homocedasticos quando comparados aos
resduos do estimador de MQOgehat. O script para a geracao do ga co da Figura
7.14e apresentado na Figura 7.15, nao esqueca de digitar cada uma das linhasatipt
por vez.
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Figura 7.14: Resduos MQP vs resduos MQO.

Figura 7.15: Linhas de comando do ga co dos Resduos MQP vs Resduos MQO.
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7.5 Detectando heterocedasticidade usando testes
de himptese

7.5.1 Testes do multiplicador de Lagrange

Existem muitos testes de hiptese nula para a homocedasticidade, dois deles sao
baseados nosmultiplicadores de Lagrange . Esses sao testes particularmente
simples de fazer e uteis. O primeiro e algumas vezes denominado tkste de
Breusch-Pagan (BP). Por sua vez, o segundoe conhecido conteste de White e

e creditado a White. As himpteses nula Hy) e alternativa (H;) para o teste de
Breusch-Pagan sao:

. 7.5
Hi: 2=h( 1+ 2z2+ + $Zs) (7:5)

A hiptese nula, Hg, € que os dados sao homocedasticos enquanto a hiptese
alternativa, H; ou Ha, e de que os dados sao heterocedasticos de uma forma
que dependa das varaveiszis; s = 2;3;:::;S. Essas varaveis sao exogenas e
correlacionadas com as varaveis do modelo. Destaca-se que a funtgo) e uma
furcao linear das varaveisz. No caso do modelo de gastos com alimentacao, Equacao
1.1, para realizar aeste de Breusch-Pagan de heterocedasticidade deve-se executar
o comandoTestes > Heterocedasticidade > Breusch-Pagan na janela da regressao
do modelo, conforme Figura 7.16.
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Figura 7.16: Teste de Breusch-Pagan.

Nota-se pela Figura 7.17 que teste de Breusch-Pagan rejeita a hiptese nula,
Ho, de homocedasticidadep-valor inferiora 1%

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

Destaca-se que teste de White caracteriza-se como sendo uma pequena variecao do
teste de Breusch-Pagan em que as hipteses nulaHg, e alternativa, H; ou H,, sao
dados por:

Ho: 2= 2 paratodoi

Hy: 76 ?  parapelo menos 1 6 |

Esta e 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 e um bom teste para se comecar. O
testee muito semelhante adeste de Breusch-Pagan. Poem, no teste de White
as varaveis relacionadas a heterocedasticidadez{; s = 2; 3; :::; S) incluem cada
regressor nao redundante, seu quadrado e todos os produtos cruzados entre 0s
regressores. No caso do modelo de gastos com alimentacao ha apenas o intercepto
€ um regressor contnuo (a renda). Portanto, a constante ao quadrado e o produto
cruzado entre a constante e a renda sao redundantes. Dessa forma, existe apenas um
varavel para adicionar ao modelo, renda ao quadrado. Note que, assim comaoteste
de Breusch-Pagan a hiptese nula de homocedasticidade dos dados foi rejeitada, mas,
agora, ao nvel de 5%, Figura 7.18.

(7.6)

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 Mnimos Quadrados
Ordirarios { 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 heterocedhstico e que o0 estimador usual de
precisao (matriz de variancia-covariancia estimada) naoe consistente. Assim, a forma
mais simples de contornar esse problemae usar MQO para estimar o intercepto e
as inclinacees (regressores) e usar um estimador de covariancia de MQO que seja
consistente, sejam o0s erros heterocedasticos ou nao. Esse e o chamado estimador
robusto de heterocedasticidade de covariancia quegretl usa, Figura 7.2.

A seguir, o modelo de gastos com alimentacao e 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 coe cientes sao as mesmas nas quatro colunas4@3 contudo, os
erros padrao estimados sao diferentes. O erro padrao robusto para a inclinacaoe menor
do que o habitual, quando o modelo e estimado sem marcar a caikaros padrao
robustos . Chama-se ainda a aterc-ao para o fato de que \arios comandos se comportam
de maneira diferente quando sao usados aps 0 uso de um modelo que emEegs
padrao robustos. O uso dessa opcao forca otestes de Wald subsequentes com
base nas estimativas de MQO a usarldCCMiara computecao. Isso ia garantir que os
resultados de omitir ou restringir serao estatisticamente \alidos sob heterocedasticidade
guando a regressao for estimada utilizando a opc&oros padrao robustos , Figura
7.20. Para mais detalhe sobre como selecionar qual estimador de covariancia empregar
(HC1, HC2, entre outros) veja a Secao 7.2.

Figura 7.19: Erros padrao robustoss nao-robustos.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 125

Figura 7.20: Opcao para erros padrao robustosa heterocedasticidade.
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Captulo 8

ries estaciorarias

O objetivo principal deste captuloe explorar as propriedades de sries temporais dos
dados usandaretl . Um dos pontos kasicos em econometriae que as propriedades dos
estimadores e sua utilidade para estimativas pontuais e testes de hipteses dependem
de como os dados se comportam. Por exemplo, em um modelo de regressao linear em
gue os erros sao correlacionados com 0s regressores, 0sS mnimos quadrados nao serao
consistentes e, consequentemente, nao devem ser usados para estimativas ou testes
subsequentes.

Na maioria das regressees de sries temporais, os dados devem ser estaciorarios
para que os estimadores tenham propriedades desepveis. Isso requer que as nedias,
variancias e covariancias das sries de dados sejam independentes do perodo de tempo
em que sao observadas. Por exemplo, a nedia e a variancia da distribucao de
probabilidade que gerou o PIB no terceiro trimestre de 1973 nao pode ser diferente
daquela que gerou o PIB do%4trimestre de 2006. Observacoes sobre sries temporais
estaciorarias podem ser correlacionadas entre si, mas a natureza dessa correlacao nao
pode mudar ao longo do tempo. O PIB esh crescendo ao longo do tempo (nao
signi ca estaciorario) e pode ter se tornado menos vohtil (nao a variacao estacioraria).
Mudarcas na tecnologia da informacao e nas institucees podem ter encurtado a
persisténcia dos choques na economia (nao a covariancia estacioraria).

As sries temporais nao estaciorarias devem ser usadas com cuidado na aralise de
regressao. Metodos para lidar efetivamente com esse problema forneceram um rico
campo de pesquisa para econometristas nosultimos anos.

8.1 Ga cos das ®ries temporais

A primeira coisa a fazer ao trabalhar com sries temporaise obsena-las gra camente.
Um ga co de srie temporal revelaa possveis problemas com seus dados e sugeria
maneiras de proceder estatisticamente. Os ga cos de ries temporais sao simples de
serem gerados. Abra o arquivo de dadaglp5.gdt e crie as primeiras diferercas de
GDP . A plotagem da srie pode ser feita de \arias maneiras. Por exemplo, pode-se
clicar no menuVer >Ga co das varaveis > Sries Temporais . Alternativamente,
pode-se clicar com o botao direito do mouse sobre a srie e escolher a ofgafico
de Serie Temporal .

Antes de se fazer o ga co, toma-se a primeira difererca da srie do PIB (GDP).
Clique no menuAcrescentar > Primeiras diferercas das varaveis selecionadas
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Tamkem e possvel obter o mesmo resultado clicando com o botao direito do mouse
sobre a varavel desejada e selecionakcrescentar difererca . Selecione as duas
varaveis e as coloque em umunico ga co:

Autocorrelacees de amostra podem revelar uma potencial nao estacionaridade em
uma rie. Series nao estaciorarias tendem a ter grandes autocorrelacees em defasagens
longas. Issoe evidente para a %rie do PIB, conforme mostrado abaixo. As grandes
autocorrelacees para o PIB persistem abm de 24 defasagens, um sinal claro de que a
frie naoe estacioraria. Apenas as duas primeiras autocorrelacees sao signi cativas
para a ®rie de mudarcas.
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Para produzir 0 gaco acima e necessario clicar no menu
Varavel > Correlograma .

8.2 Tendéncias determinsticas

Varaveis nao estaciorarias que parecem vagar para cima e para baixo por um tempo
sao chamadas de tendéncias esto@sticas. Por outro lado, algumas tendéncias sao
persistentes e sao ditas ser determinista. Uma serie temporal pode possuir ambos 0s
tipos de tendéncia. Uma tendéncia determinstica simples para uma srig pode ser
modelada:

Yi=Ct U+ U

em quet e o ndice temporal. Uma tendéncia quadatica poderia ser:

Vi= G+ Gt+ GtP+ U

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

In(y;) = &1+ ot + u

Em cada caso, o efeito temporale parametrizado e pode ser estimado.
A seguir, sem visto um exemplo em que se modela a producao de trigo em Toodyay
Shire na Austalia . A prodwcao de trigo depende das chuvas e da produtividade, que
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