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Prefácio

A motivação para a elaboração deste material se deu na dificuldade apresentada por
muitos alunos do Curso de Ciências Econômicas da UFPel no desenvolvimento de
trabalhos aplicados nas disciplinas relacionadas a elaboração do Trabalho de Conclusão
de Curso. Mesmo que possa parecer surpreendente, alguns acadêmicos ainda não
sabem como utilizar planilhas eletrônicas, um tema que é fundamental para análise
e manipulação de dados.

Dessa forma, o gretl foi o software escolhido para podermos introduzir nossos
alunos à Econometria Aplicada. Esta ferramenta, é bastante amigável, não sendo
necessário o conhecimento prévio em programação. Adicionalmente, o software
possibilita o uso de diversas técnicas estat́ısticas e econométricas, o que possibilita
a realização de uma gama de análises.

Descubra o fascinante mundo da econometria e análise estat́ıstica com a apostila
“Uma introdução ao uso do gretl”. Projetada para iniciantes e entusiastas que
desejam mergulhar no universo da modelagem econômica, esta apostila oferece uma
abordagem abrangente e prática para a utilização do gretl, um poderoso software
estat́ıstico de código aberto.

Através de uma narrativa didática e exemplos elucidativos, os leitores serão guiados
desde os conceitos básicos até a aplicação avançada do gretl. Aprenda a manipular
dados, realizar análises de regressão, testar hipóteses e interpretar resultados, tudo isso
utilizando uma ferramenta eficiente e amigável.

Os caṕıtulos apresentam exerćıcios práticos que ajudam a consolidar o conhecimento
adquirido, permitindo que os leitores desenvolvam habilidades prontamente aplicáveis
em suas pesquisas, estudos acadêmicos ou projetos profissionais.

Seja você um estudante de economia, pesquisador em ciências sociais ou profissional
que busca aprimorar suas habilidades estat́ısticas, “Uma introdução ao uso do gretl”
é o guia essencial para desbravar o vasto terreno da análise econômica com confiança
e destreza. Transforme dados em insights valiosos e leve sua compreensão estat́ıstica
para o próximo ńıvel com esta apostila abrangente e acesśıvel.

Devemos agradecer ao professor Lee Adkins que publicou a quinta edição do texto
“Using Gretl for Principles of Econometrics” em 2018. Em muitas partes, nosso
material é uma tradução para a ĺıngua portuguesa deste manual. No entanto, fizemos
algumas adaptações e utilizamos principalmente o ambiente gráfico do gretl (GUI)
porque a nossa abordagem não está relacionada ao uso de programação.

Por fim, esperamos que esse livro possa servir como um instrumento para um
primeiro contato com a Econometria. Recomendamos que, após alguma familiaridade
com o software e com as técnicas estat́ısticas e econométricas, o leitor se aventure no
uso do R e do Python que são 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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Cap��tulo 1

Regress~ao linear simples

O modelo de regress~ao linear simples, que �e estimado usando o princ��pio dos m��nimos
quadrados, ser�a apresentado atrav�es de um modelo simples de gastos com alimentos.
Mais precisamente, ser�a calculada uma elasticidade { uma vez que se trata de um
modelo simples, previs~oes ser~ao feitas, os dados ser~ao apresentados gra�camente
e algumas outras estat��sticas calculadas usando resultados de m��nimos quadrados
ordin�arios.

O modelo de regress~ao simples �e dado por:

food expi = � 1 + � 2 incomei + ei i = 1; 2; : : : ; n (1.1)

em quefood expi caracteriza-se como sendo a vari�avel dependente,incomei por sua
vez representa a vari�avel independente,ei �e denominado o termo de erro e� 1 e � 2 s~ao
os parâmetros a serem estimados.

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

1O arquivo de dadosfood.gdt est�a dispon��vel 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 s~ao carregados atrav�es do comando
Arquivo > Abrir dados > Arquivo do usu�ario ,2 na barra de menu, e escolhendo
o conjunto de dados de alimentos {food.gdt { dispon��vel no arquivo POE5Data. A
primeira observa�c~ao que se faz �e que, a colunaDescri�c~ao cont�em algumas informa�c~oes
sobre as vari�aveis que est~ao na mem�oria do programa. Importante destacar que nem
sempre essas informa�c~oes est~ao dispon��veis, entretanto, �e poss��vel rotular manualmente
uma vari�avel. Por exemplo, a Figura 1.2 mostra que se deve destacar (i.e., sombreado
de azul claro) a vari�avel para qual se ir�a acrescentar o r�otulo e, ent~ao, clica-se com o
bot~ao direito do mouse para abrir um menu que ir�a conter algumas op�c~oes, entre essas
est�a Editar caracter��sticas . Selecione essa op�c~ao para que se possa abrir uma janela,
Figura 1.3, em que ser�a poss��vel escrever uma descri�c~ao para a vari�avel selecionada {
no presente casofood exp.

2Ou 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 vari�avel de interesse.

Note que nessa janela que se abre ser�a poss��vel alterar o nome da vari�avel, rotular
a vari�avel bem como adicionar um nome que ser�a apresentado nos gr�a�cos. Para
exempli�car, na op�c~ao Nome a apresentar (mostrado nos gr�a�cos) coloca-se
Despesas alimenta�c~ao/semana para a vari�avel food expeRenda semanal ( $ 100)
para a vari�avel income. Essas manipula�c~oes nas vari�aveis da base de dados se justi�cam
para tornarem as sa��das mais f�acil de entender.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.3: Caixa de di�alogo de edi�c~ao de vari�avel.

1.1 Representando gra�camente os dados

Para gerar um gr�a�co de dispers~ao entre as vari�aveisfood exp e income, na barra
de menu, deve-se seguir o seguinte comandoVer > Gr�a�co das vari�aveis > X-Y em
dispers~ao . Essa sequência de passos abrir�a 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 r�otulos aplicados na Figura 1.4
aparecem nos eixos do gr�a�co, Figura 1.5.

Figura 1.4: Caixa de di�alogo para o gr�a�co de dispers~ao.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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A Figura 1.5 mostra os gastos semanais com alimenta�c~ao no eixoy enquanto no
eixo x tem-se a renda semanal. Por padr~ao, ogretl tamb�em tra�ca a linha de regress~ao
ajustada. Agora torna-se mais f�acil compreender a utilidade em se rotular as vari�aveis
por meio da caixa de di�alogo da Figura 1.3. A sa��da do gr�a�co mostra ambos os eixos
x e y rotulados de uma forma intuitiva bem como o t��tulo do gr�a�co.

Figura 1.5: Gr�a�co de dispers~ao dos dados de gastos com alimentos.

1.2 Estimando o modelo de gastos com alimenta�c~ao

Nesta se�c~ao, ser�a demonstrado como usar ogretl para estimar os parâmetros da
equa�c~ao de gastos com alimenta�c~ao:

food expi = � 1 + � 2 incomei + ei i = 1; 2; : : : n (1.2)

Na barra de menus, selecioneModelo > M��nimos Quadrados Ordin�arios no
menu suspenso, Figura 1.6, para abrir a caixa de di�alogo mostrada na Figura 1.7.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Figura 1.6: Caixa de di�alogo para os m��nimos quadrados ordin�arios.

Figura 1.7: Caixa de di�alogo para especi�ca�c~ao do modelo.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Nessa caixa de di�alogo, Figura 1.7, deve-se informar aogretl qual vari�avel usar como
vari�avel dependente e qual ser�a a vari�avel independente. Observe que, por padr~ao, o
gretl assume que se deseja estimar um intercepto (� 1) e, assim, inclui uma constante
como vari�avel independente { colocando a vari�avelconst na lista de regressores por
padr~ao. Por outro lado, para colocarx, no presente casoincome, como uma vari�avel
independente, destaque-a com o cursor (i.e., sombreado azul claro), Figura 1.7, e

clique no bot~ao de seta verde, , para adicion�a-la. Para adicionar a vari�avel
dependente destaque-a (i.e., sombreado azul claro) com o cursor e clique no bot~ao de

seta azul, e, por sua vez, para retirar um regressor da lista basta destac�a-lo

(i.e., sombreado azul claro) e clicar no bot~ao de seta vermelha, , para exclu��-lo.
Uma vez especi�cado o modelo clique no bot~aoOKda caixa de di�alogo da Figura 1.7.
Isso reportar�a a janela mostrada na Figura 1.8.

Figura 1.8: Resultados da regress~ao.

Destaca-se que, uma vez estimado o modelo, pode-se realizar opera�c~oes
subsequentes (gr�a�cos, testes, an�alises, etc.) sobre o modelo. Uma forma mais elegante
para apresentar os resultados, especialmente em modelos muito pequenos como a
regress~ao linear simples, �e usar a forma de equa�c~ao. Neste formato, os resultados
para o modelo de gastos com alimenta�c~ao podem ser apresentados como:

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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\food exp = 83; 4160
(43;4102)

+ 10; 2096
(2;09326)

income

n = 40 �R2 = 0; 3688 F = (1 ; 38) = 23; 789 ^� = 89; 517

(erros padr~ao entre parênteses)

1.3 Elasticidade

A elasticidade �e um conceito importante em economia e caracteriza-se como sendo o
percentual de varia�c~ao em uma determinada vari�avel, dada uma varia�c~ao percentual
em outra vari�avel. Pode ser relacionada com sensibilidade ou rea�c~ao da vari�avel em
quest~ao em rela�c~ao a outras vari�aveis.

� =
mudan�ca percentual emy
mudan�ca percentual emx

=
� y
� x

: (1.3)

Em termos do modelo de gastos com alimenta�c~ao, est�a interessado na elasticidade
dos gastos m�edios com alimentos em rela�c~ao �as mudan�cas da renda:

� =
� ( y) = E (y)

� x = x
= � 2

x
E (y)

; (1.4)

em queE (y) e x s~ao usualmente substitu��dos por suas m�edias amostrais e� 2 por
sua estimativa. Note que a m�edia parafood exp e renda (x) pode ser obtidas atrav�es
do comandoVer > Estat��sticas descritivas . Na caixa de di�alogo que abrir, Figura
1.9 use o cursor para destacar (i.e., sombreado azul claro) ambas as vari�aveis e, em

seguida, clique no bot~ao de seta verde, , e clique no bot~aoOK.

Figura 1.9: Caixa de di�alogo para estat��sticas descritivas.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel
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Isso ir�a produzir a sa��da mostrada na Figura 1.10. Assim, a Equa�c~ao 1.4 pode
ser calculada manualmente. Ent~ao, usando o parâmetro da regress~ao e as estat��sticas
descritivas tem-se que:̂� 2 � (income = E(food exp)) = 10 ; 2096� (19; 605=283; 54) =
0; 705855. Assim, como o valor para a elasticidade �cou abaixo de 1, os gastos com
alimenta�c~ao s~ao inel�astico a varia�c~oes na renda. Mais precisamente, a varia�c~ao nos
gasto com alimenta�c~ao �e proporcionalmente menor que a varia�c~ao na renda.

Figura 1.10: Estat��sticas descritivas.

1.4 Predi�c~ao

Uma vez de posse dos resultados da estima�c~ao, pode-se fazer previs~oes sobre os gastos
com alimenta�c~ao para uma dada rendax qualquer. Por exemplo, suponha que se
queira saber qual o gasto com alimenta�c~ao para uma fam��lia cuja renda m�edia semanal

familiar �e de $ 2:000. Como a renda �e medida em $ 100, ent~ao,
$ 2:000
$ 100

= 20. Logo,

\food expi = 83; 42 + 10; 21incomei = 83; 42 + (10; 21� 20) = 287; 61 (1.5)

Ou seja, uma fam��lia cuja renda m�edia semanal �e de $ 2:000 ter�a um gasto semanal
com alimenta�c~ao de $ 287; 61.

1.4.1 Estimando a variância

Uma vez que o modelo �e estimado empregando M��nimos Quadrados Ordin�arios,
as variâncias e covariância estimadas podem ser obtidas selecionando o comando
An�alise > Matriz de covariâncias dos coe�cientes , Figura 1.11.
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Figura 1.11: Obtendo a matriz das variâncias e covariância.

Na Figura 1.12 apresenta as variâncias estimadas do estimador de M��nimos
Quadrados Ordin�arios para o intercepto (� 1) e para a inclina�c~ao (� 2) que s~ao,
respectivamente, 1:884; 44 e 4; 38175. Note que os erros padr~ao, na Figura 1.8, s~ao
simplesmente as ra��zes quadradas desses valores. Por sua vez, a covariância estimada
entre o intercepto e a inclina�c~ao �e� 85; 9032.

Figura 1.12: Matriz de variância-covariância.
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Cap��tulo 2

Estima�c~ao de intervalo e teste de
hip�oteses

Discutiremos como gerar intervalos de con�an�ca e testar hip�oteses usandogretl . O
software inclui v�arios utilit�arios �uteis que o ajudar~ao a obter valores cr��ticos e valores
p de v�arias distribui�c~oes de probabilidade importantes. Uma maneira de fazer isso
�e observar a estimativa do parâmetro dos M��nimos Quadrados Ordin�arios (MQO)
juntamente com uma medida de sua precis~ao, ou seja, seu erro padr~ao estimado.

O intervalo de con�an�ca serve a um prop�osito semelhante, embora seja muito
mais simples de interpretar porque fornece limites superiores e inferiores entre os
quais o parâmetro desconhecido �car�a com uma determinada frequência em amostras
repetidas.

No gretl , você pode obter intervalos de con�an�ca por meio de uma caixa de di�alogo
ou construindo-os manualmente usando resultados de regress~ao salvos. Você pode
procurar o valor cr��tico apropriado em uma tabela ou usar a fun�c~ao cr��tica dogretl .
Considere a equa�c~ao de um intervalo de con�an�ca:

P [bk � tc se(bk) � � k � bk + tc se(bk)] = 1 � � (2.1)

Lembre-se de quebk �e o estimador de MQO de� k e quese(bk) �e seu erro padr~ao
estimado. A constantetc �e o valor cr��tico de � = 2 da distribui�c~ao t e � �e a probabilidade
total desejada associada �a �area de \rejei�c~ao" (a �area fora do intervalo de con�an�ca).
Você precisar�a saber o valor cr��ticotc, que pode ser obtido de uma tabela estat��stica,
da caixa de di�alogoFerramentas > Tabelas estat��sticas contidas no programa.

Primeiro, tente usar a caixa de di�alogo mostrada na Figura 2.1. Escolha a guia para
a distribui�c~ao t e diga aogretl quanto peso colocar na cauda direita da distribui�c~ao
de probabilidade e quantos graus de liberdade sua estat��sticat tem, no nosso caso, 38.
Depois de fazer isso, clique emOK. Você obter�a o resultado mostrado na Figura 2.2.
Ele mostra que para ot38 com� = 2 probabilidade de cauda direita de 0:025 e� = 0:05,
o valor cr��tico �e 2 :02439.
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Figura 2.1: Obten�c~ao dos valores cr��ticos Ferramentas> Tabelas estat��sticas.

Figura 2.2: O valor cr��tico obtido na caixa de di�alogo Ferramentas> Tabelas estat��sticas.

Exemplo: com arquivo food.gdt

Este exemplo �e baseado no modelo de gastos com alimentos:

food expi = � 1 + � 2 income+ ei i = 1; : : : ; n (2.2)

O objetivo �e estimar um intervalo de con�an�ca de 95% para a inclina�c~ao,� 2.
Estime o modelo usando os m��nimos quadrados da maneira usual. Clique em
Modelo > M��nimos quadrados ordin�arios no menu principal, preencha as vari�aveis
dependentes e independentes na caixa de di�alogo do MQO e clique emOK.
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Figura 2.3: Con�gura�c~ao usual do modelo de MQO.

Agora escolhaAn�alise > Intervalos de con�an�ca 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�an�ca,
que:

Figura 2.4: O intervalo de con�an�ca de 95% para o coe�ciente de renda no exemplo de
gasto com alimenta�c~ao usando o di�alogo.
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2.1 Teste de hip�oteses

Testes de hip�oteses permitem comparar o que supomos ser verdade com o que
observamos por meio de dados. Suponha que eu acredite que o gasto autônomo semanal
com comida n~ao seja inferior a $ 40, eu extraio uma amostra, calculo uma estat��stica
que mede o gasto com comida e ent~ao comparo minha estimativa com minha conjectura
usando um teste de hip�oteses. A hip�otese nula �e que� 2 = 0 contra a alternativa de
que �e positivo (ou seja,� 2 > 0). A estat��stica de teste �e:

t =
(� 2 � 0)
se (� 2)

� t38 (2.3)

se � 2 = 0 (a hip�otese nula �e verdadeira). Selecione� = 0:05 o que torna o valor
cr��tico para a alternativa unilateral ( � 2 > 0) igual a 1; 686. A regra de decis~ao �e rejeitar
H0 em favor da alternativa se o valor calculado da estat��sticat estiver dentro da regi~ao
de rejei�c~ao do teste; isto �e, se for maior que 1; 686. A informa�c~ao necess�aria para
calcular t est�a contida nos resultados de estimativa de m��nimos quadrados produzidos
por gretl :

Figura 2.5: Resultados do modelo de MQO

Os c�alculos:

t =
(� 2 � 0)
se (� 2)

= (10:21� 0) =2:09 = 4:889 (2.4)

Como esse valor est�a dentro da regi~ao de rejei�c~ao, h�a evidências su�cientes no n��vel
de signi�cância de 5% para nos convencer de que a hip�otese nula est�a incorreta; a
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hip�otese nula �e rejeitada neste n��vel de signi�cância. gretl �e usado para obter o valor
p para este teste usando o menu superior Ferramentas (Figura 2.5). Nesta caixa de
di�alogo, você insere os graus de liberdade desejados para sua distribui�c~aot38, o valor
de:

Figura 2.6: Ferramentaas> Localizador de p-valor

Substituindo na Equa�c~ao 2.4� 2 (10:21), seu valor sob a hip�otese nula - algo que
gretl se refere como \m�edia" (0) e o erro padr~ao estimado da impress~ao (2; 09). Isso
produz as informa�c~oes da Figura 2.6:

Figura 2.7: Ferramentas> Localizador de p-valor

Assim, a �area de uma vari�avel aleat�oria t38 �a direita de 4; 88, ou seja, o valorp
do teste, �e quase zero. Como o valor dep est�a bem abaixo de� = 0:05, a hip�otese �e
rejeitada.
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Cap��tulo 3

Previs~ao, qualidade do ajuste e
problemas de especi�ca�c~ao

Neste cap��tulo ser~ao apresentadas diversas extens~oes do modelo de regress~ao linear
simples. Primeiramente, predi�c~oes condicionais ser~ao geradas usando os resultados
armazenados na mem�oria dogretl ap�os estimar um modelo. Logo ap�os se discute
um teste estat��stico comumente utilizado para checar a qualidade do ajuste do modelo
fornecida pela regress~ao. Mais precisamente, este teste estat��stico determinar�a qu~ao
bem os dados da amostra se ajustam a uma distribui�c~ao de uma popula�c~ao com
distribui�c~ao normal. Simpli�cando, este teste levanta a hip�otese se uma amostra �e
distorcida ou representa os dados que se esperaria encontrar na popula�c~ao real.

Destaca-se que a escolha de uma forma funcional adequada para uma regress~ao
linear �e de suma importância. Sendo assim, este cap��tulo apresentar�a algumas formas
funcionais para uma regress~ao linear, entre as seguintes especi�ca�c~oes poss��veis:

1. Polinomiais;

2. Logar��tmicas;

3. linear-log { vari�avel dependente em n��vel e vari�avel(is) independente(s) em log;

4. log-linear { vari�avel dependente em log e vari�avel(is) independente(s) em n��vel ;

5. log-log { vari�avel dependente em log e vari�avel(is) independente(s) tamb�em em
log.

3.1 Previs~ao no modelo de gastos com alimenta�c~ao

A gera�c~ao de valores previstos para os valores de gastos com alimenta�c~ao para uma
fam��lia com um dado n��vel de renda �e muito simples nogretl . Isto j�a foi demonstrado
na Se�c~ao 1.4 em que, para uma fam��lia que possui uma renda semanal igual aincome0 =
$ 2000, foi previsto que essa fam��lia gaste aproximadamente $ 287; 61 com alimenta�c~ao
por semana (lembre-se que a renda �e medida em US$ 100 no conjunto de dados).

Por outro lado, para obter o intervalo de con�an�ca de 95% �e um pouco mais dif��cil
uma vez que n~ao existem comandos nogretl para realizarem esse c�alculo. No entanto,
essa estat��stica pode ser obtida manualmente atrav�es da seguinte f�ormula:
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dvar (f ) = �̂ 2 +
�̂ 2

T
+ ( income0 � income)2 � dvar(� 2) (3.1)

Na Figura 1.8 nota-se que o erro padr~ao da regress~ao �e igual a 89; 517, logo, tem-se
que ^� 2 = (89; 517)2 = 8013; 29. Por sua vez, da Figura 1.12 tem-se quedvar(� 2) =
4; 3818. J�a o comando para obter o valor m�edio da renda foi apresentado na Se�c~ao 1.3,
Figura 1.10, sendo o valor igual a 19; 605. O valor cr��tico de t38 5% �e de 2; 0244, Figura
2.2. Assim, o c�alculo do intervalo de con�an�ca ser�a:

dvar (f ) = 8013; 2941 +
8013; 2941

40
+ (20 � 19; 605)2 � 4; 3818 = 8214; 31 (3.2)

Ent~ao, o intervalo de con�an�ca para os valores previstos �e dado por:

\food exp0 = � tx se(f ) = 287; 6069� 2; 0244
p

8214; 31 = [104; 132; 471; 086] (3.3)

Isso implica que o intervalo de con�an�ca de 95% centrado em 287; 609 �e
(104; 132; 471; 086).

3.2 Qualidade do ajuste

O coe�ciente de determina�c~ao �e utilizado na teoria da regress~ao linear e expressa
qu~ao bem a equa�c~ao de regress~ao se ajusta aos dados, i.e., qualidade do ajuste. Mais
precisamente, qual a propor�c~ao da varia�c~ao na vari�avel dependente que �e explicada pela
varia�c~ao da(s) vari�avel(is) independente(s).R2 �e a raz~ao entre a varia�c~ao explicada e
a varia�c~ao total; assim, ele �e interpretado como afra�c~ao da varia�c~ao amostral emy
que �e explicada porx. �E muito pouco prov�avel que se tenha uma correla�c~ao perfeita
(R2 = 1) na pr�atica, uma vez que existem muitos fatores que determinam as rela�c~oes
entre vari�aveis na vida real.

A forma mais simples de se obter oR2 �e diretamente da sa��da da regress~ao no
gretl . Isso �e mostrado na �gura Figura 3.1 atrav�es da estat��sticaR-quadrado igual a
0; 385002, sombreado com azul claro na janelagretl modelo 1 .
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Figura 3.1: Coe�ciente de determina�c~ao.

Manualmente o coe�ciente de determina�c~ao pode ser calculado usando a tabela
ANOVA obtida ap�os uma regress~ao usando o comandoAnalysis > ANOVA no menu
suspenso da janela do modelo conforme a Figura 3.2. Na tabela ANOVA apresenta na
Figura 3.3 s~ao encontrados os valores para Soma dos Quadrados dos Res��duos (SQR),
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e Soma Total de Quadrados (STQ) bem como
o gretl faz o c�alculo para o coe�ciente de determina�c~ao,R2. Ent~ao, oR2 �e calculado
da seguinte forma:

R2 =
SQE
STQ

= 1 �
SQR
STQ

=
190627
495132

= 0; 385002 (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: Sa��da da tabela ANOVA.
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3.3 Escolhendo a forma funcional

N~ao h�a raz~ao para considerar que gasto com alimenta�c~ao e renda apresentem uma
rela�c~ao linear. Na verdade, �e bem prov�avel que essas duas vari�aveis apresentem uma
rela�c~ao n~ao linear, pois um assalariado de baixa renda gastar�a todo Real (R$) adicional
em comida enquanto um assalariado de alta renda gastar�a bem menos de cada Real
(R$) adicional que recebe.

Entretanto, como se sabe, as n~ao linearidades podem ser contornadas com a
transforma�c~ao da vari�avel dependente (y) ou independente (x) ou de ambas. Outro
exemplo �e rela�c~ao entre insumos e produto que �e regida no curto prazo pela lei dos
rendimentos decrescentes, sugerindo que uma curva convexa �e mais apropriada. Mas
como j�a dito, uma simples transforma�c~ao das vari�aveis (y, x ou ambas) produz um
modelo linear nos parâmetros (mas n~ao necessariamente nas vari�aveis).

Importante destacar que a forma funcional escolhida deve ser consistente com a
forma como os dados s~ao realmente gerados. A escolha de uma forma funcional
que, quando devidamente parametrizado, n~ao consegue gerar seus dados, seu modelo
est�a mal especi�cado, ou seja, especi�cado incorretamente. O modelo, na melhor das
hip�oteses, pode n~ao ser �util e, na pior das hip�oteses, ser totalmente enganoso.

A transforma�c~ao de vari�aveis nogretl �e bastante simples e �e realizada na janela
principal atrav�es do menu suspenso do comandoAcrescentar , Figura 3.4. Esse menu
suspenso fornece acesso a v�arias transforma�c~oes. Uma vez escolhida um tipo de
transforma�c~ao, a vari�avel transformada ser�a adicionada automaticamente ao conjunto
de dados, bem como sua descri�c~ao.
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Figura 3.4: Menu para transforma�c~ao de vari�aveis.

A pen�ultima op�c~ao, Definir nova vari�avel... , (sombreada de azul claro)
permite realizar transforma�c~oes mais complicadas tais como: raiz quadrada, seno,
cosseno, valor absoluto, exponencial, m��nimo, m�aximo, etc..

3.3.1 Especi�ca�c~ao linear-log

A especi�ca�c~ao linear-log do modelo de gastos com alimenta�c~ao usa o logaritmo
neperiano (natural) da renda como vari�avel independente:

food exp = � 1 + � 2 ln (income) + e (3.5)

Assim, para adicionar o logaritmo da vari�avel income ao conjunto de dados
executa-se o comandoAcrescentar > Logaritmos das vari�aveis selecionadas .
Por�em, note que antes de executar tal comando a vari�avel para qual se deseja o
logaritmo deve estar destacada (sombreada de azul claro) na janela principal dogretl ,
conforme Figura 3.5. Ap�os executar esse comando a janela principal dogretl passar�a
a mostrar a nova vari�avel criada (l income), Figura 3.6.
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Figura 3.5: Selecionando a vari�avel a ser transformada.
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Figura 3.6: Janela principal com a nova vari�avel.

Estimando o modelo produz

\food exp = � 97; 1864
(84;2374)

+ 132; 166
(28;8046)

l income

n = 40 �R2 = 0; 3396 F (1; 38) = 21; 053 ^� = 91; 567

(erros padr~ao entre parênteses)

A seguir tem-se o gr�a�co de dispers~ao, Figura 3.7, da rela�c~ao entre gastos com
alimenta�c~ao e renda. Uma vez que se estimou um modelo usando logaritmo neperiano
(natural) da renda espera-se que uma rela�c~ao positiva, i.e., n~ao linear. Para gerar esse
gr�a�co primeiramente estime a regress~ao para que seja aberta a janela de modelos. A
seguir, execute o seguinte comandoSalvar > Valores ajustados , Figura 3.8. Nomeie
a vari�avel valor ajustado comoyhat2 e clique emOk.

Agora volte �a janela principal e destaque (sombreado azul claro) as três vari�aveis
(food exp; yhat2 eincome) e, ent~ao, use o comandoVer > Gr�a�cos das vari�aveis >
X -Y em dispers~ao . Isso abrir�a uma janela igual a da Figura 3.9. Escolha como
Vari�avel do eixo X income e comoVari�aveis do eixo Y as vari�aveis food exp e
yhat2.
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Figura 3.7: Menu suspenso para salvar osValores ajustados .
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Figura 3.8: Menu para de�nir as vari�aveis.

Figura 3.9: Gr�a�co de dispers~ao.
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3.3.2 Teste para m�a especi�ca�c~ao { gr�a�co dos res��duos

A tomada de decis~oes com base nos resultados de uma regress~ao pode levar a
s�erios problemas se a forma funcional estiver mal especi�cada. Por isso, ap�os uma
estima�c~ao deve-se realizar alguns testes estat��sticos para con�rmar a robustez dos
resultados. Um dos primeiros teste a ser realizado �e o diagn�ostico de problemas
de especi�ca�c~ao. Destaca-se que existem diversos testes para identi�car uma m�a
especi�ca�c~ao, entretanto, os pesquisadores geralmente come�cam examinando o gr�a�co
dos res��duos da regress~ao em busca de evidências de qualquer erro de especi�ca�c~ao.

Gr�a�cos da distribui�c~ao dos res��duos de uma regress~ao semelhantes ao apresentado
na Figura 3.10 garantem que as suposi�c~oes do modelo de regress~ao linear normal cl�assico
se mantêm e, assim, garantindo que os m��nimos quadrados sejam a variância m��nima
n~ao viesada.

Figura 3.10: Res��duos distribu��dos aleatoriamente.

Modelo linear-log

A Figura 3.11 refere-se ao gr�a�co dos res��duos de m��nimos quadrados do modelo de
regress~ao linear-log dos gastos com alimenta�c~ao. Note que esses n~ao parecem ser
estritamente aleat�orios, mas, pelo contr�ario, parecem ser heteroced�asticos. Signi�cando
que para alguns n��veis de renda o gasto com alimenta�c~ao varia mais do que para outros
n��veis { nota-se que rendas mais altas a varia�c~ao �e maior.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 36

Figura 3.11: Distribui�c~ao dos res��duos do modelo linear-log.

Em fun�c~ao disso, os m��nimos quadrados podem at�e ser imparciais nesse caso, por�em,
n~ao �e e�ciente. Assim, a validade dos testes de hip�oteses e intervalos �e afetada e alguns
cuidados devem ser tomados para garantir que sejam feitas inferências estat��sticas
adequadas.

Modelo log-linear

Agora, o modelo dos gastos com alimenta�c~ao �e estimado adotando a estrutura
log-linear. Mais uma vez, os res��duos n~ao apresentam uma distribui�c~ao aleat�orio,
mas, pelo contr�ario, continuam sendo heteroced�asticos. Por�em, quando comparados
ao modelo linear-log pode-se dizer que s~ao levemente heteroced�astico, Figura 3.12.
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Figura 3.12: Distribui�c~ao dos res��duos do modelo log-linear.

3.3.3 Teste de normalidade

O teste de normalidade Jarque-Bera {JB { �e calculado usando a assimetria e a curtose
dos res��duos de m��nimos quadrados. Primeiramente, �e necess�ario estimar o modelo
usando M��nimos Quadrados Ordin�arios e salvar os res��duos no conjunto de dados.
Assim, para o modelo de gastos com alimenta�c~ao, ap�os a estima�c~ao salva-se os res��duos
aplicando o comandoSalvar > Res��duos , Figura 3.13.
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Figura 3.13: Salvando os res��duos.

Importante mencionar que ogretl reporta o excesso de curtose em vez da curtose
e, assim, o c�alculo �e dado por:

JB =
T
6

�
assimetria2 +

(excesso de curtose)2

4

�
(3.6)

Vari�aveis aleatoriamente normalmente distribu��das n~ao possuem nem assimetria
nem curtose e, portanto, a estat��sticaJB �e igual a zero. Entretanto, essa estat��stica
�ca maior quanto maior a assimetria e quanto maior o grau de excesso de curtose
exibido pelos dados. Agora, uma vez salvado os res��duos no conjunto de dados, usa-se
a janela de comandos para realizar o c�alculo da estat��stica 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 deconsole , digite o comando
normtest uhat1 --jbera , Figura 3.14.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 39

Figura 3.14: Sa��da do teste Jarque-Bera.

Outros testes para a normalidade dos res��duos podem ser obtidos digitando na
janela console do gretl o seguinte comando: normtest uhat1 --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 gr�a�co b�asico
da distribui�c~ao dos res��duos pode-se executar o comandoTestes> Normalidade dos
res��duos na janela da regress~ao do modelo, Figura 3.15. Uma vantagem de se usar o
normtest �e que se pode testar a normalidade para qualquer vari�avel, n~ao apenas dos
res��duos.
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Figura 3.15: Teste DH de normalidade dos res��duos.

Um histograma dos res��duos �e gerado com uma densidade normal sobreposta �a
distribui�c~ao dos res��duos, Figura 3.16.
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Figura 3.16: Histograma da distribui�c~ao dos res��duos.
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Cap��tulo 4

Modelo de regress~ao m�ultipla

O modelo de regress~ao m�ultipla �e uma extens~ao do modelo de regress~ao simples. A
principal diferen�ca �e que o modelo linear de regress~ao m�ultipla cont�em mais do que uma
vari�avel explicativa. Essa condi�c~ao muda ligeiramente a interpreta�c~ao dos coe�cientes
e imp~oe uma condi�c~ao especial aos dados. A forma geral do modelo �e mostrada na
Equa�c~ao 4.1 abaixo:

yi = � 1 + � 2 x i 2 + � � � + � k x ik + ei i = 1; 2; : : : ; n (4.1)

em queyi �e vari�avel dependente, x ij �e a i th observa�c~ao daj th vari�avel independente,
j = 2; 3; : : : ; k; ei �e o erro aleat�orio e � 1; � 2; : : : ; � k s~ao os parâmetros que se deseja
estimar. Assim, como o modelo de regress~ao linear simples, cada erroei j x ij tem
um valor zero para cada valor dasj 's vari�aveis independentes. Cada vari�avel possui a
mesma vari�avel � 2 e s~ao correlacionados com qualquer um dos outros termos de erros.

Para estimar cada um dos� s, nenhuma das vari�aveis independentes pode ser
exatamente uma combina�c~ao linear das demais vari�aveis independentes. Essa condi�c~ao
serve como um requisito para que a vari�avel independente assuma pelo menos dois
valores diferentes na amostra. As suposi�c~oes sobre o termo de erro podem ser resumidas
como: ei j x i 2; x i 3; : : : ; xik i.i.d (0; � 2). Lembre-se que a express~aoi.i.d signi�ca
que os erros s~ao estatisticamente independentes uns dos outros (e, portanto, n~ao s~ao
correlacionados) e cada um dos res��duos tem a mesma distribui�c~ao de probabilidade.

Os parâmetros� 1; � 2; : : : ; � k s~ao considerados como inclina�c~oes e cada inclina�c~ao
mede o efeito de a mudan�ca de uma unidade dex ij na m�edia do valor deyi , mantendo
todas as outras vari�aveis na equa�c~ao constantes. A interpreta�c~ao condicional do
coe�ciente �e importante para lembrar quando se utiliza a regress~ao linear m�ultipla.

O primeiro exemplo usado �e o modelo de vendas do Big Andy's Burger Barn. O
modelo inclui duas vari�aveis explicativas e uma constante:

salesi = � 1 + � 2 pricei + � 3 adverti + ei i = 1; 2; � � � ; n (4.2)

em quesalesi s~ao as vendas mensais em uma dada cidade sendo medida em $1:000
incrementos,pricei �e o pre�co do hamb�urguer medido em d�olares eadverti s~ao os gastos
em propaganda tamb�em medidas em milhares de d�olares.
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4.1 Regress~ao linear

Para estimar-se a regress~ao linear m�ultipla, deve-se clicar emModelo > M��nimos
Quadrados Ordin�arios . Tamb�em h�a um atalho na barra de ferramentas que abre o
modelo a ser especi�cado. Lembre que a barra de ferramentas est�a localizada na parte
inferior da janela principal dogretl . L�a encontra-se um bot~ao rotulado comô� :

Clicando no bot~ao�̂ pode-se especi�car o modelo, obtendo os seguintes resultados.
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4.2 Qualidade do ajuste

Uma importante estat��stica inclu��da na sa��da do modelo 1 �e a Soma dos Quadrados
dos Res��duos (SQR) a qual ogretl se refere comoSoma dos quadrados res��duo.
Nesse modelo oSQR = 1718; 943. Para obter a variância estimada, ^� 2, dividi-se a
SQR pelos graus de liberdade dispon��veis para obter:

�̂ 2 =
SQR
n � k

=
1718; 94
75� 3

= 23; 873 (4.3)

em quen corresponde ao n�umero de observa�c~oes ek �e o grau de liberdade.
A raiz quadrada desse n�umero �e 4; 88612 que �e referida pelogretl como E.P da

regress~ao (Erro Padr~ao da Regress~ao). Se o economista emp��rico deseja computar
suas pr�oprias vers~oes dessas estat��sticas usando a soma dos quadrados do modelo,
poder�a utilizar o menu gerado pela pr�opria janela do modeloAn�alise > ANOVA . Para
computar o R2 mostrado na sa��da padr~ao dogretl deve-se lembrar que:

�̂ y =

r
STQ
n � 1

(4.4)

em que STQ �e a Soma Total dos Quadrados en o n�umero de observa�c~oes.
A esteat��tica �̂ y �e mostrada pelo grelt como D.P da var. dependente que �e

6; 48854. Com um pouco de �algebra tem-se que:

STQ = ( n � 1)�̂ y = 74 � 6; 48854 = 3115; 785 (4.5)

em que STQ �e a Soma Total dos Quadrados en o n�umero de observa�c~oes. Ent~ao:

R2 = 1 �
SQE
STQ

= 1 �
1718; 94
3115; 485

= 0; 448 (4.6)

em que SQE �e a Soma dos Quadrados Explicados e STQ a Soma Total dos Quadrados.
Dessa forma, as estat��sticas de qualidade de ajuste impressas na sa��da da regress~ao
gretl ou na tabelaANOVAs~ao perfeitamente aceit�aveis.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 46

O gretl tamb�em reporta o R2 � ajustado na sa��da padr~ao da regress~ao. OR2 �
ajustado imp~oe uma pequena penaliza�c~ao para oR2 padr~ao quando uma nova vari�avel
�e inserida no modelo. Adicionando uma nova vari�avel qualquer a correla�c~ao comy
sempre reduz a SQE e aumenta o tamanho doR2. Por sua vez, oR2 � ajustado pode
se tornar menor �a medida que novas vari�aveis s~ao adicionadas. A f�ormula �e:

�R2 = 1 �
SQE (n � k)
SQT (n � 1)

= 1 (4.7)

O gretl refere-se a essa medida como R-quadrado ajustado. Para o exemplo do Big
Andy's Burger Barn o R2 � ajustado �e igual a 0; 4329.

4.3 Intervalos de con�an�ca

Os intervalos de con�an�ca pode ser obtidos usando o menuAn�alise > Intervalos de
con�an�ca para os coe�cientes .

Clicando em� pode-se selecionar o n��vel de con�an�ca desejado.

4.4 Polinômios

Uma forma de permitir um relacionamento n~ao linear entre a vari�avel dependente e a
independente �e introduzir polinômios ao modelo de regress~ao. No exemplo espera-se
que o efeito marginal de um d�olar adicional investido em propaganda reduza ao
aumentar os gastos em propaganda.

salesi = � 1 + � 2 pricei + � 3 adverti + � 4 advert2i + ei i = 1; 2; : : : ; n (4.8)

Para poder estimar os parâmetros desse modelo, deve-se criar uma nova vari�avel
advert2i e adicion�a-la ao modelo de m��nimos quadrados. Para isso basta clicar no menu
Acrescentar > De�nir nova vari�avel .
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A cria�c~ao dessa vari�aveladvert2 �e um exemplo simples do que pode ser chamado de
vari�avel de intera�c~ao. A forma mais simples de pensar sobre uma vari�avel de intera�c~ao �e
que a magnitude de seu efeito sobre a vari�avel dependente depende de outra vari�avel, ou
seja, as duas vari�aveis interagem para determinar o valor m�edio da vari�avel dependente.
Neste exemplo, o efeito da publicidade nas vendas m�edias depende do n��vel da pr�opria
publicidade.

4.5 Efeitos marginais

Quando as vari�aveis interagem o efeito marginal de uma vari�avel na m�edia de outra
deve ser computado baseando-se em c�alculo. Ao tomar a derivada parcial das vendas
m�edias em rela�c~ao ao n��vel de propaganda obt�em-se o efeito marginal m�edio das vendas
sobre o aumento de uma unidade na propaganda:

@ E(sales)
@ advert

= � 3 + 2 � 4 (4.9)

A magnitude do efeito marginal depende dos parâmetros bem como do n��vel de
propaganda. Veja os resultados das estimativas para poder calcular o efeito marginal:
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O efeito marginal de um acrescimento de $ 1:000 d�olares em propaganda pode ser
calculado da seguinte forma:

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

4.6 Efeitos de intera�c~ao

Nesse exemplo fez-se a intera�c~ao entre a vari�avel experiência e a vari�avel sal�ario. Para
isso, utiliza-se o arquivocps5 small.gdt . A ideia �e que o n��vel de experiência afeta o
retorno de um ano a mais de escolaridade (ou, outro ano de educa�c~ao afeta o retorno
de um ano a mais de experiência). O modelo a ser estimado se torna:

wage= � 1 + � 2 educ+ � 3 exper + � 4 educ� exper + e (4.10)

O efeito marginal depende dos n��veis de educa�c~ao e da experiência. Eles s~ao medidos
pelos trabalhadores que possuem entre 8 e 16 anos de escolaridade e para aqueles
trabalhadores que possuem 20 anos de experiência:

@ E(wagej educ; exper)
@ exper

= � 1 + � 4 educ (4.11)

@ E(wagej educ; exper)
@ educ

= � 1 + � 4 exper (4.12)

Abaixo seguem as estimativas do modelo:

Os efeitos marginais da experiência s~ao os seguintes:

Quando a experiência �e 0 = 2; 65
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Quando a experiência �e 20 = 2; 65� (0; 00275)� 20 �= 2; 6

Os efeitos marginais da educa�c~ao:

Quando a educa�c~ao �e 8 = 0; 24� (0; 00275)� 8 �= 2; 18

Quando a educa�c~ao �e 16 = 0; 24� (0; 00275)� 8 �= 0; 196

Quando a educa�c~ao �e 20 = 0; 24� (0; 00275)� 20 �= 0; 185

Pode-se expandir esse exemplo utilizando um termo quadr�atico:

ln (wage) = � 1 + � 2 educ+ � 3 exper + � 4 educ� exper + � 5 exper2 + e (4.13)

Os efeitos marginais s~ao:

@ E(ln (wage) j educ; exper)
@ exper

= � 1 + � 4 educ+ 2� 5 exper (4.14)

@ E(ln (wage) j educ; exper)
@ educ

= � 1 + � 4 exper (4.15)

As estimativas do modelo podem ser vistas na �gura abaixo:

Efeitos marginais da experiência no sal�ario de 8 anos de educa�c~ao e 20 anos de
experiência:

0; 05 + (� 0; 00127� 8) + (2 � � 0:0005� 20) = 0; 0198 = 1; 98%
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Efeitos marginais da educa�c~ao no sal�ario de 8 anos de educa�c~ao e 20 anos de
experiência:

0; 136 + (� 0; 00127� 20) = 0; 116 = 11; 6%
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Cap��tulo 5

Inferência adicional no modelo de
regress~ao m�ultipla

Neste cap��tulo aprofunda-se a an�alise dos modelos de regress~ao linear m�ultipla
apresentando novas estat��sticas auxiliares para checar a qualidade do ajuste do modelo.
Primeiramente testa-se a hip�oteses conjuntas sobre os parâmetros em um modelo e,
a seguir, aprende-se a como impor restri�c~oes lineares aos parâmetros. Ademais, a
especi�ca�c~ao do modelo ser�a determinada usando regras de sele�c~ao do modelo, previs~ao
fora da amostra e um teste formal funcional. A colinearidade e a detec�c~ao deoutliers
{ observa�c~oes in
uentes { s~ao discutidas e os m��nimos quadrados n~ao lineares s~ao
apresentados.

5.1 Teste F

A estat��stica t associada a qualquer coe�ciente de MQO pode ser usada para testar se
o parâmetro desconhecido correspondente na popula�c~ao �e igual a qualquer constante
dada, geralmente, mas nem sempre, zero {� k = 0. Observe que essa hip�otese envolve
uma �unica restri�c~ao. No entanto, frequentemente, deseja-se testar hip�otesesm�ultiplas
sobre os parâmetros subjacentes� 0; � 1; : : : ; � k . Logo, inicia-se com o procedimento
principal de testar se um conjunto de vari�aveis independentes n~ao tem efeito parcial
sobre uma vari�avel dependente.

5.1.1 Teste de restri�c~oes de exclus~ao

Sabe-se como testar se uma vari�avel determinada n~ao tem efeito parcial sobre a vari�avel
dependente: use a estat��sticat. Agora, o que se quer �e testar se umgrupo de vari�aveis
n~ao tem efeito sobre a vari�avel dependente. Mais precisamente, a hip�otese nula �e que
um conjunto de vari�aveis n~ao tem efeito sobrey, j�a que outro conjunto de vari�aveis foi
controlado.

Como uma ilustra�c~ao do porquê testar a signi�cância de um grupo �e �util, considere
o seguinte modelo do Big Andy's Burger Ban (conjunto de dadosandy.gdt ):

sales= � 1 + � 2 price + � 3 advert + � 4 advert2 + e (5.1)

Suponha que se deseja testar a hip�otese de que a propaganda (advert) n~ao tem
efeito sobre as vendas m�edias (sales) contra a hip�otese alternativa de que tem. Assim,
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tem-se que:

(
H0 : � 3 = � 4 = 0

H1 : � 3 6= 0 ou � 4 6= 0
(5.2)

O modelo sobH0 �e restrito em compara�c~ao com o modelo sobH1, pois nele� 3 = 0
e � 4 = 0. Ou seja, a hip�otese nula constitui duasrestri�c~oes de exclus~ao : se H0

�e verdadeiro, ent~ao,advert e advert2 n~ao têm efeito sobresales ap�os price ter sido
controlado e, portanto, deveriam ser exclu��dos do modelo. Esse �e um exemplo de
conjunto de restri�c~oes m�ultiplas porque s~ao colocadas mais de uma restri�c~ao sobre
os parâmetros do Modelo 5.1; posteriormente, ser~ao vistos mais exemplos gerais de
restri�c~oes m�ultiplas. Um teste de restri�c~oes m�ultiplas �e chamadoteste de hip�oteses
m�ultiplas ou o teste de hip�oteses conjuntas .

A estat��stica F usada para testarH0 contra H1 estima cada modelo por m��nimos
quadrados e compara sua respectiva soma de erros quadrados usando a estat��stica:

F =
(SQRr � SQRir ) = J

SQRir =(n � k)
� FJ; n � k seH0 �e verdadeiro (5.3)

em queSQRr �e a Soma dos Quadrados dos Res��duos do modelo restrito enquanto
SQRir caracteriza-se como sendo a Soma dos Quadrados dos Res��duos do modelo
irrestrito. Por sua vez, J indica o n�umero de hip�oteses sendo testadas, no presente
exemplo duas (� 3 = 0 e � 4 = 0). J�a o denominador �e dividido pelo n�umero total de
graus de liberdade na regress~ao irrestrita,n � k, em quen �e o tamanho da amostra e
k �e o n�umero de parâmetros na regress~ao irrestrita.

A seguir s~ao apresentados os passos para calcular a estat��sticaF no gretl usando
o Modelo 5.1. Assim, inicialmente cria-se a vari�aveladvert2 conforme a Figura 5.1.
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Figura 5.1: Caixa de di�alogo para adicionar uma nova vari�avel.

Uma vez criada essa vari�avel a janela principal dogretl ter�a a seguinte aparência
(Figura 5.2):
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Figura 5.2: Janela principal dogretl .

Ap�os de�nir a especi�ca�c~ao a ser estimada, conforme a Figura 5.3, ser�a aberta a
janela com os resultados da estima�c~ao, Figura 5.4. Uma vez que o teste que se deseja
executar envolve a imposi�c~ao de restri�c~oes zero nos coe�cientes deadvert (publicidade)
e advert2 (publicidade ao quadrado), ent~ao, pode-se usar a op�c~aoOmitir vari�aveis .
Sendo assim, na janela da Figura 5.4 execute o seguinte comandoTestes> Omitir
Vari�aveis . Isso abrir�a a janela da Figura 5.5. Nessa janela, selecione as vari�aveis
a serem testadas, no presente casoadvert e advert2 e marque a op�c~aoEstimar
modelo reduzido, destacado com uma seta vermelha. Feito isso, clique emOke ser�a
apresentada a janela da Figura 5.6.

Com base nop-valor reportado nos resultados doteste F , Figura 5.6, rejeita-se a
hip�otese nula (H0) de que os parâmetros� 3 e � 4, respectivamente das vari�aveisadvert
e advert2, s~ao iguais a zero e, portanto, o modelo Big Andy's Burger Ban deve ser
estimado incluindo essas duas vari�aveis independentes { regressores.
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Figura 5.3: De�nindo a especi�ca�c~ao do modelo.

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

Figura 5.6: Resultado para o testeF .
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5.1.2 Signi�cância da regress~ao

A estat��stica F { teste-F { �e usada para determinar se as vari�aveis em um modelo têm
algum efeito sobre o valor m�edio da vari�avel dependentey. Nesse caso, a hip�otese nula,
H0, �e a proposi�c~ao de quey n~ao depende de nenhuma das vari�aveis independentes
enquanto a hip�otese alternativa, H1, �e que y depende das vari�aveis independentes.
Essa hip�otese nula �e, de certa maneira, muito pessimista. Note que que a hip�otese
nula trata-se de um conjunto dek � 1 restri�c~oes lineares. Algebricamente, tem-se que
(Equa�c~ao 5.4):

(
H0 : � 2 = � 3 = � 4 = � � � = � k = 0

H1 : � 2 6= 0 ou � 3 6= 0 ou � 4 6= 0 ou : : : ou � k 6= 0
(5.4)

O teste de signi�cância geral da regress~ao �e importante o su�ciente para que todos
ossoftwareseconom�etricos e estat��sticos reportem-o na sa��da padr~ao de cada regress~ao
linear estimada. Nogretl a estat��stica F (24; 45932) e seup-valor (5; 60e-11), para o
modelo Big Andy's Burger Ban, est~ao destacados na Figura 5.7. Ou seja, s~ao reportados
na janela principal do modelo. Uma vez que op-valor �e menor que 0; 01, ent~ao,
rejeita-se a hip�otese nula de que o modelo �e insigni�cante no n��vel de signi�cância de
um por cento (1%).

Figura 5.7: Estat��stica F de signi�cância geral da regress~ao.
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5.1.3 Rela�c~ao entre o teste t e o teste F

Viu-se na Se�c~ao 5.1.2 como a estat��sticaF pode ser usada para testar se um grupo
de vari�aveis deve ou n~ao ser inclu��do em um modelo. Entretanto, pode-se questionar
o que aconteceria se aplicasse a estat��sticaF ao caso de testar a signi�cância de uma
�unica vari�avel independente? Ou seja, pode-se usar o a estat��sticaF para testar uma
�unica vari�avel explicativa? Por exemplo, suponha que se descreva a hip�otese nula como
H0 : � k = 0 para testar a �unica restri�c~ao de exclus~ao, usando a estat��sticaF , de que
xk pode ser exclu��do do modelo. Entretanto, sabe-se que a estat��sticat de � k pode ser
usada para testar essa hip�otese.

Ent~ao, surge a d�uvida: existem duas formas para testar hip�oteses sobre um �unico
coe�ciente? A resposta �e n~ao. Embora as duas abordagens levem exatamente ao
mesmo resultado,1 desde que a hip�otese alternativa seja bilateral, a estat��sticat �e mais

ex��vel para testar uma �unica hip�otese, uma vez que essa pode ser usada para testar
alternativas unilaterais. Usando o comandoOmitir da Subsec�c~ao 5.1.1 para o modelo
Big Andy's Burger Ban, Equa�c~ao 5.1, obt�em-se a Figura 5.8. Lembre-se de deixar a
caixa Estimar modelo reduzido marcada.

Figura 5.8: De�nindo a vari�avel a ser testada.

Ao clicar em Ok, na caixa de di�alogo da Figura 5.8, abrir�a a janela da Figura 5.9.
Note que a estat��sticaF (1; 71) �e igual a 53; 3549 com ump-valor de 3; 23648e-010,
que �e muito menor do que 0; 01, logo, o coe�ciente �e signi�cante a um n��vel de 1% de
signi�cância. Agora note que o quadrado da estat��sticat para a vari�avel price, Figura

1A estat��stica F para testar a exclus~ao de uma �unica vari�avel �e igual ao quadrado da estat��stica t
correspondente.
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5.7, resultar�a, aproximadamente, no mesmo valor: (� 7; 304)2 = 53; 348416. Ademais,
os p-valores tamb�em ser~ao iguais: para a estat��sticaF ; 3; 23648e-010, (Figura 5.9)
enquanto para a estat��sticat; 3; 24e-010 (Figura 5.7).

Destaca que o que se espera da estat��sticaF �e que essa revele se qualquer
combina�c~ao de um conjunto de coe�cientes (� 1; � 2; : : : ; � k) seja diferente de zero. Mas,
entretanto, essa estat��stica nunca ser�a o melhor teste para determinar se um�unico
coe�ciente �e diferente de zero. Na verdade, a estat��sticat se apresenta como o teste
mais adequado para testar uma�unica hip�otese. Ademais, dado que as estat��sticas
t tamb�em s~ao mais f�aceis de serem obtidas do que as estat��sticasF , uma vez que,
por padr~ao, em todos ossoftwareseconom�etricos e estat��sticos, essas s~ao reportadas
juntamente com as demais estat��sticas nas sa��das da estima�c~ao, n~ao h�a raz~ao para usar
uma estat��stica F para testar hip�oteses sobre um�unico parâmetro.

Figura 5.9: Resultado para o testeF .

5.2 Modelos restrito e irrestrito

Nesta se�c~ao, um modelo restrito2 log-log de demanda por cerveja ser�a estimado. Os
dados est~ao dispon��veis no arquivobeer.gdt cujas vari�aveis est~ao armazenadas em
n��vel. O modelo �e dado por:

ln (q) = � 1 + � 2 ln (pb) + � 3 ln (pl) + � 4 ln (pr) + � 5 ln (i ) + e (5.5)

Assim, uma vez que as vari�aveis encontram-se na forma de n��vel, a primeira
2Importante destacar que essa abordagem �e de suma importância para as fun�c~oes Cobb-Douglas

uma vez que o somat�orio dos parâmetros devem ser igual a um, i.e.,� + � = 1. Portanto, modelos
empregando fun�c~oes Cobb-Douglas caracterizam-se como sendo um modelo restrito.
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coisa a se fazer �e transformar cada uma das vari�aveis para logaritmo natural ou
logaritmo neperiano. Para isso, bastar usar o comandoAcrescentar > Logaritmos
das vari�aveis selecionadas , Figura 5.10. Logo ap�os a cria�c~ao dos logaritmos
neperiano das vari�aveis selecionadas a janela principal dogretl ter�a a aparência da
Figura 5.11.

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

Agora se est�a interessado em estimar um modelo mas com a restri�c~ao de que o
somat�orio dos parâmetros� 2; � 3; � 4 e � 5 seja igual a zero, ou seja,� 2 + � 3 + � 4 +
� 5 = 0. Nesse caso, inicialmente estima um modelo irrestrito usando o comando
Modelo > M��nimos Quadrados Ordin�arios , Figura 1.12. Posteriormente, usa-se o
comandoTestes> Restri�c~oes lineares para informar ao gretl que a estima�c~ao tem
como restri�c~ao que o somat�orio dos parâmetros� 2� 5 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 restri�c~oes para o modelo restrito devem ser informadas manualmente com a
seguinte rela�c~ao:� 2 = b [l pb], � 3 = b [l pl], � 4 = b [l pr] e � 5 = b [l i]. Os resultados
para o modelo restrito s~ao apresentados na Figura 5.14. Note que o somat�orio dos
coe�cientes� 2� 5 totaliza zero (� 1; 29939 + 0; 186816 + 0; 166742 + 0; 945829 = 0).

Figura 5.13: Restri�c~oes 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�ca�c~ao do modelo

Diversas quest~oes relacionadas �a especi�ca�c~ao de um modelo ser~ao abordadas nesta
se�c~ao. Inicialmente ser�a considerado o problema de vi�es de vari�avel omitida. Isso
ocorre quando se omite vari�aveis independentes relevantes para o modelo. Uma vari�avel
independente �e dita relevante quando essa afeta a m�edia da vari�avel dependente. Mais
precisamente, quando se omite uma vari�avel relevante que est�a correlacionada com
qualquer um dos outros regressores, o estimador de M��nimos Quadrados sofre de vi�es
de vari�avel omitida.

Por outro lado, incluir vari�aveis irrelevantes ao modelo tamb�em gera problema para
a estima�c~ao. Ou seja, incluir regressores que n~ao afetamy (a vari�avel dependente) ou,
se afetam, n~ao correlacionados com os demais regressores. A inclus~ao de vari�aveis
independentes irrelevantes no modelo torna os M��nimos Quadrados menos precisos do
que seriam { isso aumenta os erros-padr~ao, reduz o poder dos testes de hip�oteses do
modelo bem com aumenta o tamanho dos intervalos de con�an�ca do modelo.

Nesta se�c~ao, os exemplos ir~ao usar o conjunto de dadosedu inc.gdt . O primeiro
modelo �e dado por:

l faminc i = � 1 + � 2 hei + � 3 wei + ei (5.6)

em que l faminc �e o logaritmo neperiano da renda familiar, he s~ao os anos de
escolaridade do marido ewe s~ao os anos de escolaridade da esposa. S~ao estimadas
diversas varia�c~oes desse modelo que incluem o n�umero de crian�cas menores de 6 anos
no domic��lio ( kl6) e duas vari�aveis irrelevantes {x5 e x6.

Os dados s~ao carregados nogretl , o logaritmo neperiano da renda familiar �e
obtido e, ent~ao, estima-se a Equa�c~ao 5.6, considerada a equa�c~ao \baseline". Ser~ao
estimados duas especi�ca�c~oes, i) uma especi�ca�c~ao completa, ou seja, incluindo tanto
a escolaridade do marido quanto a escolaridade da esposa e; ii) uma especi�ca�c~ao em
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que a escolaridade da esposa �e omitida. Uma vez estimada as duas especi�ca�c~oes
coloca-se os resultados das duas estima�c~oes em uma �unica 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 comandoArquivo > Salvar
para sess~ao como ��cone (Figura 5.16. Isso abrir�a a janelagretl: visualiza�c~ao
de ��cones , Figura 5.17, que conter�a um ��cone denominadoModelo 1. Siga os mesmos
passos para o modelo restrito e, assim, na janelagretl: visualiza�c~ao de ��cones
existir~ao dois ��cones {Modelo 1 e Modelo 2. Ent~ao, para obter a Figura 5.15 arraste
o ��cone Modelo 1 para o ��coneTabela de modelosbem como arraste o ��coneModelo
2 para o ��coneTabela de modelos. Observa�c~ao, arraste um ��cone por vez. Feito isso,
basta dar um duplo clique no ��coneTabela de modelospara que a tabela da Figura
5.15 abra.
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Figura 5.16: Salvar para sess~ao como ��cone.

Figura 5.17: Visualiza�c~ao de ��cones.

A seguir apresenta-se a tabela comparativa para a estima�c~ao das 5 diferentes
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especi�ca�c~oes, Figura 5.18.

Figura 5.18: Tabela de modelos.

Note que, do Modelo 1 para o Modelo 2, houve a exclus~ao de uma vari�avel
relevante da especi�ca�c~ao, a vari�avelwe. Assim, oR2 ajustado �cou menor (passou de
0; 1673 para 0; 1470). Ou seja, o poder de explica�c~ao do modelo �cou menor ao se excluir
uma vari�avel independente relevante para o modelo. Por outro lado, comparando o
Modelo 1 com oModelo 3 percebe-se que a inclus~ao de uma vari�avel independente
relevante para o modelo eleva o poder de explica�c~ao. Pois oR2 ajustado passou de
0; 1673 para 0; 1849.

Ao contr�ario, a inclus~ao de vari�aveis independentes irrelevantes para o modelo ir~ao,
como supracitado, aumentar os erros-padr~ao, reduzir o poder dos testes de hip�oteses do
modelo, aumentar o tamanho dos intervalos de con�an�ca do modelo bem como reduzir o
poder de explica�c~ao do modelo. Comparando oModelo 3 com oModelo 4 percebe-se
que a inclus~ao dos regressoresxtra x5 extra x6 n~ao afetam a vari�avel dependente, mas
aumenta os erros-padr~ao. Por outro lado, o comparativo entre oModelo 3 eModelo
5 nota-se que a exclus~ao do regressorwee a inclus~ao dos regressoresxtra x5 extra x6
torna esses dois regressores signi�cativos, entretanto, como s~ao irrelevantes para o
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modelo, provocam o aumento dos erros-padr~ao das demais vari�aveis do modelo.

5.4 Sele�c~ao do modelo

Um desa�o para todo estudo emp��rico �e a escolha de um modelo apropriado. A omiss~ao
de vari�aveis relevantes que est~ao correlacionadas com as demais vari�aveis faz com que
os M��nimos Quadrados sejam tendenciosos e inconsistentes.3 A inclus~ao de vari�aveis
irrelevantes reduz a precis~ao dos M��nimos Quadrados. Assim, do ponto de vista
puramente t�ecnico, �e importante estimar um modelo que contenha todas as vari�aveis
relevantes necess�arias e nenhuma irrelevante. Al�em disso, �e de suma importância a
ado�c~ao de uma forma funcional (uma especi�ca�c~ao) adequada. Entretanto, destaca-se
que n~ao existe nenhum conjunto de regras mecênicas que se possa seguir para garantir
que o modelo seja especi�cado corretamente, mas h�a algumas coisas que se pode fazer
para aumentar as chances de ter um modelo adequado para usar nas tomadas de
decis~oes.

A seguir têm-se algumas regras de ouro que podem auxiliar estudos emp��ricos:

1. Use a literatura pregressa bem como a teoria econômica para selecionar uma
forma funcional. Por exemplo, se estiver estimando uma fun�c~ao de produ�c~ao de
curto prazo, a teoria econômica sugere que os retornos de produ�c~ao diminuem.
Portanto, deve-se escolher uma forma funcional que permita retornos de produ�c~ao
decrescente e, nesse caso, adota-se uma forma funcional do tipolog-log ;

2. Se os parâmetros estimados tiverem sinais opostos ou magnitudes n~ao razo�aveis
ao esperado pela literatura pregressa, �e prudente reavaliar a forma funcional ou
se uma ou mais vari�aveis relevantes foram omitidas;

3. Pode-se realizar testes de hip�oteses conjuntas para detectar a inclus~ao de
conjuntos de vari�aveis irrelevantes. O teste n~ao �e infal��vel, pois sempre h�a a
probabilidade positiva de que o erro do tipo 1 ou do tipo 2 esteja sendo cometido;

4. Pode-se usar as regras de sele�c~ao de modelo para encontrar conjuntos de
regressores que s~ao \�otimos" em termos de umtrade-o� estimado de vi�es/precis~ao
e;

5. Pode-se usar umteste RESETpara detectar poss��vel especi�ca�c~ao incorreta da
forma funcional.

Nesta se�c~ao, ser~ao apresentado alguns comandos dogretl para ajudar com as duas
�ultimas regras de ouro: sele�c~ao de modelo eteste RESET. Ademais, considera-se três
regras para sele�c~ao de modelo:�R2, AIC e SC. Por�em, destaca-se que n~ao se est�a
recomendando a aplica�c~ao dessas três regras, pois h�a muitos problemas estat��sticos
causados pelo uso da amostra para estimar, especi�car e testar hip�oteses em um modelo,
mas as vezes se têm poucas op�c~oes.

3Dada a hip�otese de queui segue a distribui�c~ao normal, os estimadores de M��nimos Quadrados
Ordin�arios têm, entre outras, a seguinte propriedade: S~ao consistentes; �a medida que o tamanho da
amostra aumenta inde�nidamente, os estimadores convergem para os verdadeiros valores da popula�c~ao.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 68

5.4.1 R2 ajustado

O coe�ciente de determina�c~aoR2 usual �e \ajustado" { �R2 { para impor uma penalidade
quando uma vari�avel independente �e adicionada ao modelo. Adicionar uma vari�avel
independente com qualquer correla�c~ao com a vari�avel dependentey sempre reduz a
Soma dos Quadrados Explicados (SQE) e aumenta o valor doR2 usual. Por sua vez,
com a vers~ao \ajustada", i.e.,�R2, a melhoria no ajuste pode ser penalizada e pode ser
menor �a medida que vari�aveis independentes s~ao adicionadas ao modelo. A f�ormula �e:

�R2 = 1 �
SQE=(n � k)
STQ=(n � 1)

(5.7)

em que SQE �e a Soma dos Quadrados Explicados, STQ �e a Soma Total dos Quadrados,
n caracteriza-se como sendo o n�umero de observa�c~oes ek corresponde ao grau de
liberdade.

Destaca-se que uma desvantagem em usar o�R2 { R2 ajustado ouR2 barra { como
regra de sele�c~ao de modelo �e que a penalidade imposta por essa regra a cada regressor
adicionado �e muito pequena em m�edia. Assim, esse crit�erio de sele�c~ao de modelo tende
a levar a modelos que contêm vari�aveis independentes irrelevantes.

5.4.2 Crit�erio de informa�c~ao

Por padr~ao, ogretl calcula o Crit�erio de Informa�c~ao Akaike (AIC) e o Crit�erio de
Schwarz (SC), esse �ultimo �e tamb�em conhecido como Bayesian Information Criterion
(BIC), e os inclui na sa��da da regress~ao padr~ao. Os valores que ogretl reporta
s~ao baseados na maximiza�c~ao de uma fun�c~ao de verossimilhan�ca logar��tmica (erros
normais). Esses dois crit�erios s~ao utilizados como regras para a sele�c~ao de modelo. As
f�ormulas desses crit�erios s~ao:

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

SC = BIC = ln (SQE = n) + k ln (n) = n (5.9)

em que SQE corresponde a Soma dos Quadrados Explicados,n caracteriza-se como
sendo o n�umero de observa�c~oes e, por sua vez,k representa o grau de liberdade.

Para proceder a sele�c~ao de modelo deve-se calcular AIC ou SC para cada modelo
em considera�c~ao e escolher o modelo que minimiza o crit�erio desejado. Lembre-se que
os modelos devem ser estimados utilizando-se o mesmo n�umero de observa�c~oes, i.e.,n.
Assim, uma vez que o tamanho da amostra deve ser mantido constante ao usar regras
de sele�c~ao de modelo, percebe-se que os dois crit�erios (AIC ou BIC) levar~ao exatamente
a mesma escolha do modelo.

5.4.3 teste RESET

O teste RESET�e utilizado para checar se a forma funcional empregada �e adequada. A
hip�otese nula (H0) �e que a forma funcional �e adequada enquanto a hip�otese alternativa
(H1 ou Ha) implica que a forma funcional n~ao �e adequada. Oteste RESETenvolve
calcular algumas regress~oes e calcular uma estat��sticaF.
Considere o seguinte modelo:
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yi = � 1 + � 2 x i 2 + � 3 x i 3 + ei (5.10)

E as seguintes hip�oteses:

H0 : E [y j x i 2; x i 3] = � 1 + � 2 x i 2 + � 3 x i 3

H1 : n~ao H0

Se H0 for rejeitado implica que a forma funcional empregada n~ao �e suportada pelos
dados. Para proceder este teste, primeiramente estime a Equa�c~ao 5.10 usando M��nimos
Quadrados Ordin�arios (MQO) e salve os valores previstos, ^yi . Ent~ao, eleve os valores
previstos ŷi ao quadrado e ao cubo e os adicionem ao modelo:

yi = � 1 + � 2 x i 2 + � 3 x i 3 + 
 1 ŷ2
i + ei

yi = � 1 + � 2 x i 2 + � 3 x i 3 + 
 1 ŷ2
i + 
 2 ŷ3

i + ei

As hip�otese nulas a testar contra a hip�otese alternativa (H1 : n~ao H0) s~ao:

H0 : 
 1 = 0

H0 : 
 1 = 
 2 = 0

Para realizar o teste RESET use o comandoTestes> RESET de Ramsey
na janela com os resultados da regress~ao ap�os a estima�c~ao do modelo por M��nimos
Quadrados Ordin�arios (MQO), conforme a Figura 5.19.
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Figura 5.19: Teste RESET de Ramsey.

Ao clicar em RESET de Ramsey abrir�a uma janela igual a da Figura 5.20.
Observe que nessa janela est~ao dispon��veis as seguintes op�c~oes: i)quadrados e cubos;
ii) apenas quadrados; iii) apenas cubose; iv) todas as variantes . Inicialmente
realiza-se um testeapenas quadradose, a seguir, um teste paraquadrados e cubos.

Figura 5.20: Janela para o teste de especi�ca�c~ao RESET.

Os resultados doteste RESETpara a Equa�c~ao 5.6 s~ao 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 adequa�c~ao da forma funcional n~ao �e rejeitada
ao n��vel de signi�cância de 5% para ambos os testes. Uma vez que osp-valores foram,
respectivamente, 0; 337 e 0; 149.

5.4.4 Colinearidade

As estat��sticas descritivas de um conjunto de dados podem fornecer informa�c~oes �uteis
sobre os dados, servindo a v�arios prop�ositos. Por exemplo, se houver algum problema
com o conjunto de dados, as estat��sticas descritivas podem fornecer alguma indica�c~ao.
O tamanho da amostra �e o esperado? A m�edia, o m��nimo e o m�aximo s~ao razo�aveis?
Caso contr�ario, precisa-se fazer algum trabalho investigativo. Al�em disso, ao observar
as estat��sticas descritivas se tem uma ideia de como as vari�aveis foram dimensionadas.
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Isso �e de suma importância quando se trata de extrair sentido econômico dos resultados.
A magnitude dos coe�cientes faz sentido? Por meio das estat��sticas descritivas tamb�em
�e poss��vel identi�car vari�aveis discretas, que requerem algum cuidado na interpreta�c~ao.

O comandoVer > Estat��sticas descritivas incluem as seguintes estat��sticas:

1. M�edia;

2. Mediana;

3. M��nimo (Min);

4. M�aximo (Max);

5. Desvio padr~ao (D.P.);

6. Coe�ciente de varia�c~ao (CV);

7. Assimetria e;

8. Excesso de curtose.

O comando Ver > Matriz de correla�c~ao calcula a correla�c~ao simples entre as
vari�aveis. Isso pode ser �util para obter uma compreens~ao inicial se as vari�aveis s~ao
altamente colineares ou n~ao. Embora outras medidas sejam mais �uteis, nunca �e demais
olhar para as correla�c~oes. Qualquer um desses dois comandos podem ser usado com
uma lista de vari�aveis selecionadas para limitar a quantidade de vari�aveis resumidas ou
correlacionadas. Por exemplo, usando a base de dadosrice5.gdt , na Figura 5.23 foram
selecionadas previamente apenas as vari�aveisfirm , area, fert , labor , prod e year ,
sombreadas de azul claro, para a obten�c~ao das estat��sticas descritivas e correla�c~ao.

Figura 5.23: Janela principal com as vari�aveis de interesse selecionadas.
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Considere o exemplo de produ�c~ao de arroz (dados contidos no arquivorice5.gdt ).
Esse �e um modelolog-log de produ�c~ao (toneladas de arroz) que depende da �area
cultivada (hectares), m~ao de obra (pessoa-dia) e fertilizante (quilogramas).

ln (prod) = � 1 + � 2 ln (area) + � 3 ln (labor) + � 4 ln (fert ) + e (5.11)

A Figura 5.24 apresenta as principais estat��sticas descritivas (m�edia, mediana,
desvio padr~ao (D.P.), M��nimo e M�aximo) para as vari�aveis em n��vel, ou seja, antes
da transforma�c~ao logar��tmica:

Figura 5.24: Tabela de estat��sticas descritivas.

Por sua vez, a matriz de correla�c~ao para o mesmo conjunto de vari�aveis (menos
a vari�avel firm ) est�a demonstrada na Figura 5.25. Nota-se por essa matriz que as
vari�aveis na amostra s~ao altamente correlacionadas. Por exemplo, a correla�c~ao entre
area e labor �e de 0; 9093. Quanto maior a �area da fazenda maior o emprego de m~ao
de obra. Nenhuma surpresa!

Figura 5.25: Matriz de correla�c~ao para as vari�aveis em n��vel.

Tomar o logaritmo das vari�aveis n~ao provocar�a grandes mudan�cas nas correla�c~oes.
As correla�c~oes entre os logaritmos das vari�aveis s~ao apresentados na Figura 5.26. A
correla�c~ao entre ln (area) e ln (labor) na verdade aumenta ligeiramente de 0; 9093 para
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0; 9320.

Figura 5.26: Matriz de correla�c~ao para o logaritmo das vari�aveis.

O modelo de produ�c~ao de arroz, Equa�c~ao 5.11, �e estimado para o ano de 1994 e os
resultados s~ao apresentados na Figura 5.27. Para estimar o modelo apenas para o ano
de 1994 utiliza-se os seguintes comando no console dogretl .

smpl (year == 1994) �� restrict
m 1994< � ols l prod const l area l labor l fert
omit l area l labor �� test� only

Figura 5.27: Resultados do modelo de produ�c~ao de arroz.

Nota-se da Figura 5.27 que al�em da constante a �unica vari�avel signi�cativa foi
l fert , ao n��vel de 5%. A estat��stica F �e de 92; 90939 comp-valor de 4; 53e-18, bem
abaixo de 1%. O coe�ciente de determina�c~aoR2 �e de 0; 874501, que parece bastante
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grande. A signi�cância conjunta de� 2 e � 3 �e testada usando o comandoomit , Figura
5.28. Os coe�cientes s~ao conjuntamente diferentes de zero uma vez que op-valor para
este teste foi 0; 00214705. Assim, pode-se rejeitar a hip�otese nula de� 2 = � 3 = 0 ao
n��vel de signi�cância de 1%, pois 0; 00214705< 0; 01.

Figura 5.28: Signi�cância conjunta de� 2 e � 3.

Finalmente, a colinearidade �e examinada usando a fun�c~aovif ap�os a regress~ao.
vif signi�ca Variance In
ation Factor (Fator de In
a�c~ao de Variância) e �e usado como
um diagn�ostico de colinearidade por muitossoftwares, incluindo o gretl . A fun�c~ao
vif est�a relacionada com a recomenda�c~ao de Hillet al. (2018) p.(91) que sugere
usar o coe�ciente de determina�c~aoR2 de regress~oes auxiliares para determinar at�e que
ponto cada vari�avel independente pode ser explicada como fun�c~oes lineares das outras
vari�aveis independentes. A fun�c~aovif regride x j contra todas as outras vari�aveis
independentes e compara oR2

j da regress~ao auxiliar com 10. SeR2
j exceder 10 haver�a

evidência de um problema de colinearidade.

O vif j relata as mesmas informa�c~oes, mas de uma forma menos direta. Ovif
associado ao j-�esimo regressor �e calculado da seguinte forma:

vif j =
1

1 � R2
j

(5.12)

que �e uma fun�c~ao apenas deR2
j da j-�esima regress~ao auxiliar. Ademais, observe que

quando R2
j > 0; 9, o vif j > 10. Portanto, a regra pr�atica para as duas regras �e, na

verdade, a mesma. Umvif j maior que 10 �e equivalente a umR2
j maior que 0; 9 da

regress~ao auxiliar. Para realizar o teste de colinearidade, estime o modelo e, na janela
do modelo, use o comandoAn�alise > Colinearidade , Figura 5.29, e os resultados
aparecer~ao na sa��da dogretl .
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Figura 5.29: Janela do modelo de regress~ao.
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Figura 5.30: Resultados para o teste de colinearidade.

Mais uma vez, a sa��da dogretl �e bastante informativa, fornece o limite para alta
colinearidade (vif j > 10) e a rela�c~ao entrevif j e R2

j . Pela Figura 5.30 nota-se que
esses dados s~ao altamente colineares com o fator de in
a�c~ao de variância {vif { para
a vari�avel independentel labor acima do limite.

Para obter as estimativas dos intervalos de con�an�ca para cada uma das inclina�c~oes,
ou seja, para cada um dos coe�cientes, use o comandoAn�alise > Intervalos de
con�an�ca para os coe�cientes , na janela do modelo (Figura 5.31). Isso abrir�a
a janela da Figura 5.32.
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Figura 5.31: Janela do modelo de regress~ao.

Figura 5.32: Intervalos de con�an�ca para os coe�cientes.
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Uma sugest~ao para contornar o problema da colinearidade �e impor restri�c~oes aos
parâmetros do modelo. Por exemplo, suponha que se saiba que os retornos da produ�c~ao
de arroz sejam constantes. Isso implica ent~ao, a seguinte restri�c~ao sobre os parâmetros
do modelo:� 2 + � 3 + � 4 = 1. Ou seja, o somat�orio de� 2� 4 �e igual a unidade (1), Figura
5.33. Para estimar um modelo restrito veja a Se�c~ao 5.2. Note da Figura 5.33 que o
somat�orio dos coe�cientes de� 2� 4 = 1, pois 0; 226228 + 0; 483419 + 0; 290253 = 1.

Figura 5.33: Estimativas do modelo restrito.

A restri�c~ao como hip�otese nula (H0) n~ao �e rejeita ao n��vel de 5%, uma vez que
reportou um p-valor igual a 0; 313062. Ademais, no modelo restrito a vari�avel
independentel labor passou a ser signi�cativa.

Por �m, repete-se a estimativa do modelo de produ�c~ao de arroz usando a amostra
completa, ou seja, usando os dados para os anos de 1993 e 1994. Al�em disso, calcula-se
o fator de in
a�c~ao de variânciavif bem como os intervalos de con�an�ca de 95% para
esse novo modelo. Os resultados para esta nova regress~ao s~ao apresentados na Figura
5.34.
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Figura 5.34: Resultados para o modelo de produ�c~ao de arrozfull.

Por sua vez, a Figura 5.35 apresenta os novos intervalos de con�an�ca a 95% para os
coe�cientes. Enquanto a sa��da para o teste de colinearidade �e apresentado na Figura
5.36. Destaca-se que ovif da vari�avel l labor caiu de 17; 734 para 10; 051, ou seja, �e
melhor do que o modelo para o ano de 1994. Todavia, ainda sinaliza um problema de
colinearidade uma vez que �e maior do que 10.

Figura 5.35: Intervalos de con�an�ca para o modelo de produ�c~ao de arrozfull.
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Figura 5.36: Teste de colinearidade do modelo de produ�c~ao de arrozfull.

5.4.5 M��nimos quadrados n~ao-linear

A n~ao linearidade nos parâmetros bem como um termo de erro aditivo implica que o
modelo n~ao pode ser estimado por M��nimos Quadrados Ordin�arios mas, na realidade,
esses dois problemas sinalizam para estimativas de M��nimos Quadrados N~ao-Linear. A
seguir, estima-se um modelo usando o estimador de M��nimos Quadrados N~ao-Linear.

yt = � x t 1 + � 2 x t 2 + et (5.13)

Uma vez que o parâmetro �e elevado ao quadrado (� 2) e o termo de erro �e aditivo,
este modelo �e um candidato para estima�c~ao n~ao-linear de m��nimos quadrados, pois o
m��nimo da fun�c~ao da soma dos erros quadrados n~ao pode ser resolvido analiticamente
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para � em termos dos dados. Assim, uma solu�c~ao num�erica para as equa�c~oes normais
de m��nimos quadrados deve ser encontrada.

Destaca-se que os M��nimos Quadrados N~ao-Linear, bem como outros estimadores
n~ao-linear, usam m�etodos num�ericos, em vez de m�etodos anal��ticos, para minimizar
a fun�c~ao objetivo da soma dos erros quadrados. Assim, os M��nimos Quadrados
N~ao-Lineares requerem mais poder computacional do que a estimativa linear,
entretanto, atualmente isso n~ao �e uma grande restri�c~ao devido ao avan�co
computacional.

No gretl , para estimar um modelo de M��nimos Quadrados N~ao-Linear o usu�ario
deve especi�car a fun�c~ao de regress~ao. Essa conter�a vari�aveis nomeadas no conjunto
de dados e um conjunto de parâmetros nomeados pelo usu�ario. Esses parâmetros
devem ser declarados e informado seus valores (os palpites do usu�ario quanto ao valor
que os parâmetros devam assumir). Opcionalmente, pode-se fornecer as derivadas
anal��ticas da fun�c~ao de regress~ao em rela�c~ao a cada um dos parâmetros que determinam
a dire�c~ao da pr�oxima etapa. Por�em, se essas derivadas n~ao forem fornecidas, deve-se
fornecer uma lista dos parâmetros a serem estimados (separados por espa�co ou v��rgula)
e precedidos da palavra-chaveparams. J�a a tolerância, o crit�erio para o encerramento
do procedimento de estimativa iterativa, pode ser ajustada usando o comandoset .

A Equa�c~ao 5.13 ser�a estimada usando o conjunto de dadosnlls.gdt . Com essa base
carregada nogretl , use o comandoModelo > M��nimos Quadrados N~ao-Linear
(NLS) , Figura 5.37. Isso abrir�a uma janela igual a da Figura 5.38 onde ser�a passada
a estrutura do modelo a ser estimado. Ou seja:

1. A primeira linha fornece o valor inicial (o palpite do usu�ario) do parâmetrob
como 1;

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

3. A terceira linha fornece a lista dos parâmetros, que no presente caso �e apenas
um, b.
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Figura 5.37: M��nimos Quadrados N~ao-Linear (NLS).
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Figura 5.38: De�nindo a estrutura do modelo.

Uma vez que foram repassada todas as informa�c~oes necess�arias clica-se no bot~aoOK
da Figura 5.38 que abrir�a a janela com a sa��da do modelo de regress~ao, Figura 5.39.

Figura 5.39: Resultado dos M��nimos Quadrados N~ao-Linear (NLS).
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Nota-se da Figura 5.39 que a estimativa para� �e de 1; 6121 enquanto o erro-padr~ao
estimado �e de aproximadamente 0; 131. Ademais, importante destacar que oR2

centrado �e negativo. Contudo, isso n~ao deve gerar nenhuma surpresa uma vez que
em modelos n~ao-linear essa estat��stica n~ao �e limita entre 0 e 1.

Para uma melhor compreens~ao, a seguir estima-se mais um exemplo de um modelo
n~ao-linear simples, por�em, esse novo modelo possui três parâmetros. Na verdade,
estima-se uma curva de crescimento log��stico usando dados sobre a parcela de produ�c~ao
total de a�co bruto dos EUA que �e produzida por fornos el�etrico a arco dispon��vel no
conjunto de dadossteel.gdt . O modelo �e dado por:

yt =
�

1 + exp (� � � � t )
+ et (5.14)

A estrutura�c~ao para esse modelo de produ�c~ao total de a�co bruto �e apresentado
na Figura 5.40 enquanto a sa��da para o estimador de M��nimos Quadrados N~ao-Linear
encontra-se na Figura 5.41.

Figura 5.40: Estrutura do modelo de produ�c~ao de a�co.
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Figura 5.41: Sa��da do modelo de produ�c~ao de a�co.
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Cap��tulo 6

Usando vari�aveis indicadoras

Neste cap��tulo, explora-se o uso de vari�aveis indicadoras na an�alise de regress~ao. A
discuss~ao incluir�a como cri�a-las, estimar modelos usando-as e como interpretar os
resultados desses modelos. Tamb�em se discuti v�arias aplica�c~oes, as quais incluem o
uso de indicadores para criar intera�c~oes, indicadores regionais e realizar testes Chow
de equivalência de regress~ao em diferentes categorias. Por �m, a utiliza�c~ao dessas
vari�aveis na estimativas de modelos de probabilidade linear e na avalia�c~ao dos efeitos
do tratamento e nos estimadores de diferen�cas em diferen�cas.

6.1 Vari�aveis indicadoras

Vari�aveis indicadoras permitem construir modelos em que algum ou todos os
parâmetros desse modelo podem mudar para um subconjunto da amostra. Uma
vari�avel indicador indica se uma determinada condi�c~ao �e satisfeita. Se isso �e verdade a
vari�avel �e igual a 1 e se n~ao �e igual a 0. Pode-se referir a elas como vari�aveisdummies
e o gretl usa esse termo para a cria�c~ao de vari�aveis indicadoras.

O exemplo usado nesta se�c~ao �e novamente baseado nos dados imobili�arios
utown.gdt . Primeiro deve-se abrir o conjunto de dados e examin�a-los. Pode-se
selecionar todas as vari�aveis e ent~ao clicar com o bot~ao direito do mouse na op�c~ao
Mostrar Valores :
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No caso atual, seis observa�c~oes s~ao su�cientes para ver queprice e sqf t s~ao
cont��nuos, que a idade �e discreta e queutown, poole fplace provavelmente s~ao vari�aveis
indicadoras. As estat��sticas descritivas simples para toda a amostra d~ao uma ideia do
alcance e variabilidade deprice, sqf t e idade. As m�edias informam sobre as propor�c~oes
de residências pr�oximas �a Universidade e que possuem piscinas ou lareiras. Para isso
selecione todas as vari�aveis clique com o bot~ao direito e selecione a op�c~aoEstat��sticas
Descritivas > Mostrar Estat��sticas Principais .

Pode-se ver que metade das casas da amostra est�a perto da Universidade
(519=1000). Tamb�em �e bastante claro que os pre�cos s~ao medidos em unidades de
$ 1:000 e metros quadrados em unidades de 100. A casa mais antiga tem 60 anos e h�a
algumas novas na amostra (idade = 0). M��nimos e m�aximos de 0 e 1, respectivamente,
geralmente signi�cam que se tem vari�aveis indicadoras na amostra. Isso con�rma o
que se conclui observando as primeiras observa�c~oes da amostra.
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6.2 Criando vari�aveis indicadoras

�E f�acil criar vari�aveis indicadoras utilizando o gretl . Suponha que se deseja criar uma
vari�avel dummy para indicar que uma casa �e grande. Grande nesse caso signi�ca ser
maior do que 250 p�es quadrados (1 p�e quadrado equivale a 0; 093 metros quadrados).
Para isso precisa-se ir no menuAcrescentar > De�nir nova vari�avel :

A vari�avel ld assumir�a o valor 1 para todos os valores desqf t maiores que 25 e ser�a
zero caso contr�ario. Pode-se tamb�em usar um operador condicional para criar vari�aveis
indicadoras:

A s�erie seria chamada delarge e se a express~ao entre parênteses for verdadeira (ou
seja, a casa tiver mais de 2:500 p�es quadrados), ent~ao assume o valor que segue o ponto
de interroga�c~ao (?), que �e 1. Se a a�rma�c~ao n~ao for verdadeira , �e atribu��do o valor
que segue os dois pontos (ou seja, 0). O operador de atribui�c~ao condicional, tamb�em
pode ser usado com l�ogica composta. No pr�oximo exemplo, uma s�erie chamada pre�co
m�edio recebe o valor 1 se o pre�co estiver entre 215 e 275:

Nesse caso, a vari�avelmidprice receber�a o valor 1 se as duas condi�c~oes entre
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parênteses forem verdadeiras. Finalmente, os indicadores podem interagir com outros
indicadores ou vari�aveis cont��nuas usando listas. Suponha que foram criada duas listas.
A primeira cont�em um indicador, utown, que �e 0 se a casa n~ao estiver localizada
no bairro Cidade Universit�aria. A segunda lista cont�em indicadores cont��nuos e
indicadores (sqf t , agee pool). Para isso deve-se ir no menuDados > Criar ou editar
lista:

Para criar uma intera�c~ao entre a listautown e house, deve-se acrescentar uma nova
vari�avel e usar o seguinte comando:

Ap�os executar esse comando, perceber�a que ogretl criar�a vari�aveis com o �nal 0 e
outra com o �nal 1. Por exemplo,ageutown 0 repete os valores deagequanto utown
�e igual a zero. J�a ageutown 1 �e o produto age� utown, ou seja, repete os valores de
agequandoutown �e igual a 1.

6.2.1 Estimando uma regress~ao

A seguinte regress~ao ser�a efetuada usando como plataforma o mesmo conjunto de dados.
O modelo a ser estimado �e o seguinte:
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price = � 1 + � 2 sqf t + � 3 age+ � 1 utown + � 2 pool+ � 3 fplace + 
 (sqf t � utown) + "

A sa��da dessa regress~ao �e a seguinte:

O coe�ciente na vari�avel indicadora de inclina�c~aosqf t � utown �e signi�cativamente
diferente de zero no n��vel de 5%. Isso signi�ca que o tamanho de uma casa perto da
universidade tem um impacto diferente no pre�co m�edio da casa. Com base no modelo
estimado, pode-se tirar as seguintes conclus~oes:

ˆ O prêmio de localiza�c~ao para lotes pr�oximos �a universidade �e de $ 27:453;

ˆ A mudan�ca no pre�co esperado por metro quadrado adicional �e de US$ 89; 12
(10 � (� 2 + 
 )) perto da universidade e US$ 76; 12 (10� � 2) em outros lugares;

ˆ Casas depreciam $ 190; 10/ano (1000� � 3);

ˆ Uma piscina vale $ 4:377; 30 (1000� � 2) e;

ˆ Uma lareira vale $ 1:649; 20 (1000� � 3).

6.3 Aplicando vari�aveis indicadoras

Nessa se�c~ao ser~ao dados exemplos sobre a estima�c~ao e a interpreta�c~ao de regress~oes
que incluem vari�aveis indicadoras.

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 92

6.3.1 Intera�c~oes

Considere a simples equa�c~ao de sal�ario:

wage= � 1 + � 2 educ+ � 1 black+ � 2 female + 
 (female � black) + "

Em que black e female s~ao vari�aveis indicadoras. Tomando o valor esperado do
ln (wage) tem-se os seguintes casos considerados na regress~ao:

E [wagej educ] =

8
>><

>>:

� 1 + � 2 educ Homens Brancos
� 1 + � 1 + � 2 educ Homens Negros
� 1 + � 2 + � 2 educ Mulheres Brancas

� 1 + � 1 + � 2 + 
 + � 2 educ Mulheres Negras

O grupo de referência �e aquele em que todas as vari�aveis indicadoras s~ao zero, ou
seja, homens brancos. O parâmetro� 1 mede o efeito de ser negro, em rela�c~ao ao grupo
de referência;� 2 mede o efeito de ser mulher em rela�c~ao ao grupo de referência, e

mede o efeito de possuir as duas caracter��sticas ser mulher e ser negra. O modelo �e
estimado usando o arquivocps5 small.gdt como segue:

Mantendo os anos de escolaridade constantes, os homens negros ganham
US$ 2; 07/hora a menos que os homens brancos. Para a mesma escolaridade, as
mulheres brancas ganham US$ 4; 22 a menos e as negras ganham US$ 0; 53 a mais.
No entanto, o coe�ciente no termo de intera�c~ao n~ao �e signi�cativo ao n��vel de 5%.
Pode-se testar a signi�cância conjunta de� 1 = � 2 = 
 = 0. Para isso, na tela anterior
clique emTestes> Omitir Vari�aveis :
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Ap�os clicar em ok a seguinte sa��da ser�a mostrada:

A estat��stica de teste �e 10; 82 e o valorp-valor da distribui�c~ao F (3; 1195) est�a
bem abaixo de 5%, na verdade �e praticamente zero. Dessa forma, pode-se rejeitar a
hip�otese nula que os três coe�cientes s~ao iguais a zero.
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6.3.2 Indicadores regionais

Nesse exemplo, um conjunto de vari�aveis indicadoras regionais ser~ao adicionadas ao
modelo. H�a quatro regi~oes mutuamente exclusivas a serem consideradas. O grupo de
referência deve ser escolhido, nesse caso ser�a a regi~ao nordeste. O modelo se torna:

wage=
� 1 + � 2 educ+ � 1 black+ � 2 female + 
 (female � black)+

� 1 south + � 2 midwest + � 3 west+ "

Note que o grupo de referência �e composto por homens brancos que residem na
regi~ao nordeste. Todas as vari�aveis regionais s~ao vari�aveisdummy (indicadoras).
Tomando o valor esperado do ln (wage) tem-se os seguintes casos:

E [wagej educ] =

8
>><

>>:

� 1 + � 2 educ nordeste
� 1 + � 1 + � 2 educ sul
� 1 + � 2 + � 2 educ centro oeste
� 1 + � 3 + � 2 educ oeste

As estimativas para o modelo completo s~ao as seguintes:

Espera-se que os trabalhadores do sul ganhem US$ 1; 65 a menos por hora do que os
do nordeste mantendo outras vari�aveis constantes. No entanto, nenhum dos indicadores
regionais �e individualmente signi�cativo a 5%. Os resultados do teste conjunto s~ao:
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A estat��stica de teste tem uma distribui�c~ao F (3; 1192) e �e igual a 1; 79. O
p-valor �e superior a 5% e, assim, conclui-se que os indicadores n~ao s~ao conjuntamente
signi�cativos. Dessa forma, n~ao foi poss��vel concluir que os trabalhadores com mesma
escolaridade, ra�ca e gênero recebem sal�arios por hora diferentes entre entre as regi~oes
analisadas.

6.3.3 Testando a equivalência entre duas regi~oes

Pode-se levantar o seguinte questionamento: os sal�arios recebidos no sul s~ao diferentes
para as demais regi~oes do pa��s? H�a v�arias formas de veri�car isso nogretl .
Pode-se utilizar a intera�c~ao enter vari�aveis indicadoras ou estimar diferentes modelos
com subamostras. Ainda, pode-se realizar oteste de Chow que permite testar a
equivalência de regress~oes de subamostras com base em uma vari�avel indicadora. Para
ilustrar isso, considere o seguinte modelo de sal�arios:

wage= � 1 + � 2 educ+ � 1 black+ � 2 female + 
 (female � black) + "

Se os sal�arios s~ao determinados de forma diferente na regi~ao sul, ent~ao as inclina�c~oes
e os interceptos devem ser diferentes. Primeiro cria-se uma lista chamadaxvars :

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 96

Depois faz a intera�c~ao dessa lista com a vari�avelsouth. Para isso pode acrescentar
uma nova vari�avel e digitar o comando abaixo ou utilizar o pr�oprio console dogretl :

Posteriormente deve-se estimar uma regress~ao utilizando essas vari�aveis de
intera�c~ao:
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Ao interagir cada uma das vari�aveis, incluindo a constante, com o indicador,
estimamos essencialmente duas regress~oes separadas em um �unico modelo. Observe
que os erros padr~ao s~ao calculados com base na suposi�c~ao de que as duas subamostras
têm a mesma variância geral,� 2. Agora deve-se estimar duas equa�c~oes separadamente,
uma para amostra restrita aos sal�arios recebidos pelos trabalhadores que residem na
regi~ao sul e uma mostra para os trabalhadores das outras regi~oes. Para isso, deve-se
clicar no menuAmostra > Restringir baseado em crit�erios:

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

As estimativas dos coe�cientes coincidem com aquelas obtidas por meio dos
indicadores. Como esperado, os erros padr~ao s~ao diferentes.

Um teste de Chow �e usado para veri�car a presen�ca de quebras estruturais ou
altera�c~oes em uma regress~ao. Em outras palavras, esse procedimento testa se uma
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subamostra possu�� um intercepto e uma inclina�c~ao diferentes de outra. Ele pode
ser usado para detectar quebras estruturais em modelos de s�eries temporais ou para
determinar se, no exemplo em quest~ao, os sal�arios do sul s~ao determinados de forma
diferente dos do resto do pa��s. Para realizar o teste estime o modelo por M��nimos
Quadrados e clique no menuTeste > Teste de Chow.

Ap�os isso tem-se a seguinte sa��da:
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Observe quep-valor associado ao teste �e 0; 625, fornecendo evidências insu�cientes
para convencer de que os sal�arios s~ao estruturalmente diferentes no sul.

6.3.4 Modelos log-lineares com vari�aveis indicadores

Nesse exemplo, uma vari�avel indicadora �e inclu��da num modelo log linear. Para tanto,
basea-se no modelo do exemplo anterior:

ln (wage) = � 1 + � 2 educ+ � 1 female + "

A estima�c~ao do modelo por m��nimos quadrados permite computar a diferen�ca
percentual entre os sal�arios entre homens e mulheres. Com um pouco de �algebra
pode-se veri�car que essa diferen�ca percentual �e:

100
�

e
b� � 1

�
%

Para isso suponha quefemale = 0:

ln (wage) = � 1 + � 2 educ+ "

Subtraia as duas equa�c~oes:

ln (wagef ) = � 1 + � 2 educ+ � 1 + "
�

ln (wagesf ) = � 1 + � 2 educ+ "

O que resulta em:

ln
�

wagef

wagesf

�
= � 1

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

� wage= 100 � exp(� 1 � 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 sal�ario m�edio em 10; 24%, mantendo o sexo constante. O diferencial salarial estimado
entre homens e mulheres de escolaridade semelhante �e de 17; 78%. Usando a equa�c~ao
para computar a diferen�ca percentual obtem-se o valor de -16:29. Esse n�umero sugere
que as mulheres ganham cerca de 16; 29% menos do que os homens que têm n��veis de
educa�c~ao semelhantes.

6.4 Modelo de probabilidade linear

O modelo de probabilidade linear �e uma regress~ao que a vari�avel dependente �e uma
indicadora. Esse modelo pode ser estimado por m��nimos quadrados. Suponha que:

yi =
�

1 se a alternativa �e escolhida
0 se a alternativa n~ao �e escolhida

Adicionalmente, suponha quePr (yi = 1) = � i . Para uma vari�avel discreta:

E [yi ] = 1 � P r (yi = 1) + 0 � P r (yi = 0) = � i

Dessa forma, a m�edia de uma vari�avel aleat�oria bin�aria pode ser interpretada como
uma probabilidade, isto �e, a probabilidade quey = 1.

Quando a regress~ao:E [yi j x i 2; x i 3; : : : ; xiK ] �e linear ent~ao:

E [yi ] = � 1 + � 2 x i 2 + � 3 x i 3 + � � � + � k x iK

A variância de uma vari�avel bin�aria �e:

var [yi ] = � i (1 � � i )
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O que signi�ca que ser�a diferente para cada indiv��duo. Substituindo a probabilidade
n~ao observadaE (yi ), com a vari�avel indicadora observar isso requer adicionar um termo
de erro ao modelo que pode ser estimado via m��nimos quadrados ordin�arios.

No exemplo a seguir, utiliza-se o arquivocoke.gdt , que cont�em 1:140 observa�c~oes
de indiv��duos que compraram Coca-Cola ou Pepsi. A vari�avel dependente assume o
valor 1 se a pessoa comprar Coca-Cola e 0 se Pepsi. Estes dependem da rela�c~ao dos
prices, pratio, e duas vari�aveis indicadoras,disp coke e disp pepsi. Estas vari�aveis
indicam se a loja que vende as bebidas tinhafolders promocionais de Coca-Cola ou
Pepsi no momento da compra. As estimativas s~ao mostradas a seguir:

O modelo foi estimado usando um estimador de matriz de variância-covariância que
�e consistente quando os termos de erro do modelo possuem variâncias que dependem
da observa�c~ao. Esse �e o caso aqui.

6.5 Efeito do tratamento

Com o prop�osito de entender o impacto dos efeitos do tratamento, considere um simples
modelo de regress~ao no qual a vari�avel explicativa �e umadummy, indicando quando um
indiv��duo em particular est�a no grupo de tratamento ou de controle. Sejay a vari�avel
de resultado, que mede a caracter��stica que deve ser afetada pelo tratamento. De�na
a vari�avel indicadora d como:

di =
�

1 se �e tratado
0 se n~ao �e tratado

O efeito do tratamento na vari�avel de resultado pode ser modelado como:
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yi = � 1 + � 2 di + ei para i = 1; 2; : : : ; N

sendoei a cole�c~ao de outros fatores que afetam a vari�avel de resultado. As fun�c~oes de
tratamento para os grupos de tratamento e de controle s~ao:

E (yi ) =
�

� 1 + � 2 se o indiv��duo �e tratado
� 1 se n~ao �e tratado

O efeito do tratamento que se deseja medir �e� 2. O estimador de m��nimos quadrados
de � 2 �e:

b2 =

X N

i =1
(di � �d)(yi � �y)

X N

i =1
(di � �d)2

= �y1 � �y0

em que �y1 �e a m�edia das observa�c~oes dey para o grupo de tratamento e �y0 �e a
m�edia amostral para as observa�c~oes do grupo n~ao tratamento. Nessa abordagem de
tratamento/controle o estimadob2 �e chamado de estimador de diferen�ca por causa da
diferen�ca entre as m�edias amostrais dos grupos de controle e de tratamento.

Para exempli�car esse modelo, utiliza-se o arquivostar.gdt . Primeiramente,
deseja-se descartar as observa�c~oes para as salas de aula que possuem professor
auxiliares. Para isso deve-se restringir a amostra da seguinte forma:

Al�em disso, pode ser que a atribui�c~ao de grupos de tratamento esteja relacionada
a uma ou mais das caracter��sticas observ�aveis (tamanho da escola ou experiência do
professor). Uma maneira de controlar esses efeitos omitidos �e usar a estimativa de
efeitos �xos. Aborda-se esse ponto com mais detalhes posteriormente. Os efeitos �xos
de escola, nada mais s~ao do que vari�aveisdummy que identi�cam cada escola. Para isso,
clique com o bot~ao direito do mouse na vari�avelschid e selecione a op�c~aoTransformar
em dummy. Em seguida escolha a primeira op�c~ao,Codificar todos os valores e
aperte no bot~aoOk. Posteriormente estime um modelo de m��nimos quadrados, com a
seguinte con�gura�c~ao. N~ao esque�ca de retirar a primeiradummy criada para identi�car
a escola, pois ela ser�a utilizada como grupo de referência.
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Com essa estimativa veri�ca-se o impacto do efeito de uma turma pequena (small )
no escore total do aluno (totalscore). Na regress~ao utiliza-se como controle a
experiência do professor e tamb�em adiciona-se os efeitos �xos de escola. Observe que
esses efeitos �xos s~ao signi�cativos. Em m�edia, pode-se dizer que os escores de leitura
e de matem�atica dos alunos que estudam em turmas pequenas s~ao 16:06 pontos mais
altos do que aqueles que estudam em turmas \grandes".

6.5.1 Usando um modelo de probabilidade linear para
veri�car a atribui�c~ao aleat�oria

No modelo estimado para medir o efeito do tratamento das turmas pequenas, foi
omitido muitas vari�aveis do modelo. Esse procedimento �e seguro fazê-lo considerando
que essas vari�aveis n~ao estejam correlacionadas com regressores. Caso fossem
correlacionadas, isso seria uma evidência que as atribui�c~oes ao grupo de controle
s~ao sistem�aticas. Para veri�car esse fato, pode-se usar uma regress~ao. Comosmall
�e uma vari�avel dummy, usa-se uma regress~ao de probabilidade linear. As vari�aveis
independentes s~aoboy, white asian, tchexper e freelunch .
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Pode-se observar que a estat��sticaF n~ao �e signi�cativa a 10%. Nenhuma das raz~oes
t-individuais �e signi�cativa. Esses resultados sugerem que a atribui�c~ao das crian�cas
em turmas pequenas ou grandes �e totalmente aleat�orio, algo como jogar uma moeda.
Dessa forma, pode-se considerar seguro omitir essas vari�aveis explicativas do modelo
de regress~ao.

6.6 Diferen�cas em diferen�cas

Se deseja saber como uma mudan�ca na pol��tica afeta os resultados, nada supera um
experimento aleat�orio controlado. Infelizmente, eles s~ao raros em economia porque s~ao
muito caros ou moralmente inaceit�aveis. Ningu�em quer determinar qual �e o retorno
�a escolaridade atribuindo aleatoriamente pessoas a um determinado n�umero de anos
de escolaridade. Essa escolha deve ser individual e n~ao de um formulador de pol��ticas
p�ublicas. Mas, a avalia�c~ao de pol��ticas p�ublicas n~ao �e imposs��vel quando experimentos
controlados randomizados s~ao poss��veis.

A vida oferece situa�c~oes que acontecem a diferentes grupos de indiv��duos em
diferentes pontos no tempo. Esses eventos n~ao s~ao realmente aleat�orios, mas, do
ponto de vista estat��stico, o tratamento pode parecer atribu��do aleatoriamente. �E
disso que tratam os chamados experimentos naturais. Você tem dois grupos de pessoas
semelhantes. Por qualquer motivo, um grupo �e tratado com a pol��tica e o outro n~ao.
Diferen�cas comparativas s~ao atribu��das �a pol��tica.

No exemplo, ser�a visto os efeitos de uma mudan�ca no sal�ario m��nimo. Isso �e poss��vel
porque o sal�ario m��nimo foi aumentado em um estado e n~ao em outro. A semelhan�ca
dos estados �e importante porque o estado n~ao tratado ser�a usado como grupo de
compara�c~ao. Os dados s~ao de Card e Krueger e est~ao no arquivonjmin3.gdt .

Como se quer ter uma ideia do que aconteceu em NJ e PA antes e depois do aumento
do sal�ario m��nimo em NJ, pode-se restringir a amostra para antes do aumento e veri�car

Universidade Federal de Pelotas - UFPel



Loures e Fernandez 106

as estat��sticas descritivas. Restaure a amostra completa e, em seguida, restrinja-a ap�os
a pol��tica d = 1. Repita as estat��sticas de resumo parafte . Os resultados n~ao ir~ao
indicar muita diferen�ca.

O coe�ciente de dn j �e o estimador de diferen�cas em diferen�cas da mudan�ca no
emprego devido a uma mudan�ca no sal�ario m��nimo. N~ao �e signi�cativamente diferente
de zero neste caso e, sendo assim, pode-se concluir que o aumento do sal�ario m��nimo
em Nova Jersey n~ao afetou negativamente o emprego.

Na an�alise anterior n~ao foi explorado uma caracter��stica importante dos dados de
Card e Krueger. Os mesmos restaurantes foram observados antes e depois em ambos
os estados em 384 das 410 observa�c~oes. Parece razo�avel limitar a compara�c~ao antes
e depois �as mesmas unidades. Isso requer a adi�c~ao de um efeito �xo individual ao
modelo e a elimina�c~ao de observa�c~oes que n~ao tenham antes ou depois com as quais
comparar. Al�em disso, ser�a preciso limitar a amostra �as observa�c~oes �unicas (no original,
cada uma �e duplicada). Para isso clique na vari�aveldemp e selecione a op�c~ao no
menu Amostra > Descartar oberva�c~oes com valores ausentes . Depois selecione
a vari�avel d clique no menuAmostra > Restringir baseado em crit�erios .
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Feito isso estime o seguinte modelo:

O coe�ciente de nj n~ao �e signi�cativamente menor que zero ao n��vel de 5% e,
portanto, conclui-se que o aumento do sal�ario m��nimo n~ao reduziu o emprego.
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Cap��tulo 7

Heterocedasticidade

Uma hip�otese importante do modelo cl�assico de regress~ao linear �e que os termos de
erro ei que aparecem na fun�c~ao de regress~ao populacional s~ao homoced�asticos, ou seja,
todos têm a mesma variância. Contudo, em uma regress~ao qualquer, n~ao h�a a garantia
de que o termo estoc�astico do modelo, o termo de erroei , tenha a mesma variabilidade.
Ou seja, algumas observa�c~oes podem ter uma variância maior ou menor do que outras.
Essa condi�c~ao �e conhecida como heterocedasticidade. A seguir tem-se um modelo de
regress~ao linear geral:

yi = � 1 + � 2 x i 2 + � � � + � k x i k + ei i = 1; 2; : : : ; N (7.1)

em queyi caracteriza-se como sendo a vari�avel dependente;x i j corresponde �ai -�esima
observa�c~ao sobre aj -�esima vari�avel independente (comj = 2; 3; : : : ; k); ei representa
o termo de erro e� 1; � 2; : : : ; � k s~ao os parâmetros a serem estimados. Note que
neste modelo de regress~ao m�ultipla (Equa�c~ao 7.1) a variância deei agora depende
de i , ou seja, da observa�c~ao a que pertence. Indexar a variância com o subscritoi
�e apenas uma forma de indicar que as observa�c~oes podem ter diferentes quantidades
de variabilidade associadas a elas. As suposi�c~oes de erro podem ser resumidas como
ei j x i 2; x i 3; : : : ; xi k idd N (0; � 2).

O intercepto e as inclina�c~oes (� 1; � 2; : : : ; � k) s~ao consistentemente estimados por
m��nimos quadrados mesmo se os dados forem heteroced�asticos. Infelizmente, os
estimadores usuais dos erros padr~ao dos m��nimos quadrados e os testes baseados
neles s~ao inconsistentes e inv�alidos. Neste cap��tulo, v�arias maneiras de detectar a
heterocedasticidade s~ao consideradas bem como s~ao exploradas formas estatisticamente
v�alidas de estimar os parâmetros da Equa�c~ao 7.1 e testar hip�oteses sobre os� 's quando
os dados s~ao heteroced�aticos.

7.1 Exemplo despesa com alimenta�c~ao

O modelo de de regress~ao linear simples de gastos com alimenta�c~ao �e estimado usando
m��nimos quadrados. O modelo �e:

food expi = � 1 + � 2 incomei + ei i = 1; 2; : : : ; n (7.2)

em que food expi caracteriza-se como sendo gastos com alimenta�c~ao eincomei �e
a renda do i -�esimo indiv��duo. Quando os erros do modelo s~ao heteroced�asticos
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o estimador de m��nimos quadrados dos coe�cientes s~ao consistentes.1 Signi�cando
que as estimativas pontuais de m��nimos quadrados do intercepto bem como da(s)
inclina�c~ao(~oes) s~ao �uteis. No entanto, quando os erros s~ao heteroced�asticos, os erros
padr~ao de m��nimos quadrados usuais s~ao inconsistentes e, portanto, n~ao devem ser
usados para formar intervalos de con�an�ca ou testar hip�oteses.

Para usar estimativas de m��nimos quadrados com dados heteroced�asticos deve-se,
no m��nimo, usar um estimador consistente de seus erros padr~ao para construir testes e
intervalos de con�an�ca v�alidos. Um c�alculo simples foi proposto por White. Os erros
padr~ao calculados usando a t�ecnica de White s~ao referidos como robustos, mas �e preciso
tomar cuidado ao usar esse termo. Pois os erros padr~ao s~ao robustos �a presen�ca de
heterocedasticidade nos erros do modelo, mas n~ao necessariamente a outras formas de
especi�ca�c~ao incorreta do modelo.

Figura 7.1: Regress~ao dos gastos com alimenta�c~ao.

Abra o conjunto de dadosfood.gdt no gretl e estime o modelo usando m��nimos
quadrados. Se os dados forem heteroced�astico isso produzir�a as estimativas usuais dos
parâmetros, contudo, os erros padr~ao n~ao s~ao con��aveis para construir intervalo de

1Dada a hip�otese de queei segue a distribui�c~ao normal, os estimadores de m��nimos quadrados s~ao
consistentes, ou seja, �a medida que o tamanho da amostra aumenta inde�nidamente, os estimadores
convergem para os verdadeiros valores da popula�c~ao.
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con�an�ca, realizar testes de hip�oteses e outros procedimentos. Uma inspe�c~ao visual do
gr�a�co de regress~ao do modelo pode sinalizar se os dados s~ao heteroced�asticos. No caso
do modelo de gastos com alimenta�c~ao se os dados forem heteroced�astico em rela�c~ao
�a renda, haver�a mais varia�c~ao em torno da linha de regress~ao para alguns n��veis de
renda. Observando o gr�a�co da Figura 7.1 parece que esse �e o caso para o modelo de
gastos com alimenta�c~ao, pois h�a uma varia�c~ao signi�cativamente maior nos dados para
rendas altas do que para rendas baixas.

7.2 Estimativa robusto de covariância

Para obter os erros padr~ao robustos �a heterocedasticidade execute o comando
Modelo > M��nimos Quadrados Ordin�arios , para abrir a caixa de di�alogo
especificar modelo , nessa caixa de di�alogo marque a op�c~aoErros padr~ao
robustos , conforme Figura 7.2. Note que h�a um bot~ao �a direita chamadoHC1.
Clicando nesse bot~ao �e aberta uma caixa de di�alogo na qual uma, das duas op�c~oes,
podem ser selecionadas: i)Selecione a partir das op�c~oes do HCCME Regular e ii)
Agrupar por . Marcando a primeira op�c~ao, abrir�a uma caixa de di�alogo de preferências,
Figura 7.3. Note que nessa caixa de di�alogo foi selecionado a abaHCCME, na op�c~aoPara
dados de corte optou-se porHC3 e marcou a caixaUsar por padr~ao a matriz de
covariância robusta .

Figura 7.2: Caixa para erros padr~ao robustos �a heterocedasticidade.
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Figura 7.3: De�na o m�etodo para calcular erros padr~ao robustos.

Os resultados do modelo de gastos com alimenta�c~ao aparecem na Figura
7.4. Objetivando uma an�alise do intervalo de con�an�ca, execute o comando
An�alise > Intervalos de con�an�ca para os coe�cientes na janela principal do
modelo, Figura 7.4. Uma vez que esse modelo foi estimado utilizando a op�c~ao de
erros robustos, os erros do modelo ser~ao baseados na variante dos erros padr~ao de
White uma vez que foi escolhido a op�c~aoHC3, como se pode observar na Figura 7.3. O
resultado para o intervalo de con�an�ca �e apresentado na Figura 7.5.
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Figura 7.4: Sa��da do modelo de gastos com alimenta�c~ao.

Figura 7.5: Intervalo de con�an�ca para os coe�cientes.

7.3 Detec�c~ao de heterocedasticidade usando
gr�a�cos dos res��duos

Na Se�c~ao 7.1 utilizou-se o gr�a�co da regress~ao (Figura 7.1) para se ter uma ideia inicial
se os dados s~ao heteroced�asticos. Agora, por�em, utiliza-se os gr�a�cos dos res��duos
para tentar identi�car se h�a heterocedasticidades nos dados. Entretanto, chama-se a
aten�c~ao para o fato de que se deve ter cuidado ao gerar os gr�a�cos dos res��duos bem
como ao interpret�a-los. Pois, por sua pr�opria natureza, os gr�a�cos dos res��duos s�o
permitem que se an�alise as rela�c~oes de uma �unica vari�avel por vez. Mas, todavia, se a
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heterocedasticidade envolver mais de uma vari�avel, os gr�a�cos dos res��duos podem n~ao
ser muito reveladores.

A Figura 7.6 caracteriza-se como sendo o gr�a�co dos M��nimos Quadrados em rela�c~ao
�a renda. Analisando visualmente o gr�a�co da Figura 7.6 parece que para maiores n��veis
de renda h�a uma varia�c~ao muito maior nos res��duos. Esse gr�a�co pode ser gerado
executando o comandoGr�a�cos > Gr�a�co dos res��duos > Comparado com income
a partir da janela do modelo, Figura 7.7. Importante destacar que a aparência desse
gr�a�co foi alterada clicando com o bot~ao direito do mouse sobre o gr�a�co e escolhendo
a op�c~aoEditar .

Figura 7.6: Gr�a�co dos res��duos dos M��nimos Quadrados.
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Figura 7.7: Caixa de di�alogo para o gr�a�co dos res��duos.

Outro m�etodo gr�a�co que mostra a rela�c~ao entre a magnitude dos res��duos e a
vari�avel independente �e mostrado na Figura 7.8. O primeiro passo para gerar esse
gr�a�co �e salvar o valor absoluto dos res��duos dos M��nimos Quadrados em uma nova
vari�avel denominada abs e, representada na Figura 7.8 por|e| . A seguir, plota-se
essa vari�avel (|e| ) contra a renda como um gr�a�co de dispers~ao e como um gr�a�co
de dispers~ao suavizado e ponderado localmente, estimado pelo processo chamado
loess . loess �e considerado um suavizador desej�avel pois tende a seguir os dados.
Diferentemente dos m�etodos de suaviza�c~ao polinomial que s~ao globais e, assim, o que
acontece na extrema direita de um gr�a�co de dispers~ao pode afetar os valores ajustados
na extrema esquerda. O gr�a�co da Figura 7.8 foi criado executando os comandos da
�gura Figura 7.9. J�a para a abrir a janela de console para executar os comandos clique
no terceiro ��cone da esquerda para direita na janela principal dogretl , Figura 7.10.
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Figura 7.8: Gr�a�co do valor absoluto dos res��duos com�t loess.

Figura 7.9: Console dogretl com as linhas de comando do gr�a�co com�t loess.
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Figura 7.10: Janela principal dogretl .

7.4 M��nimos quadrados ponderados

Modelos em que os dados s~ao heteroced�asticos as observa�c~oes com uma variância alta
n~ao possuem muita informa�c~ao sobre a linha de regress~ao quanto as observa�c~oes com
baixa variância. Nesse caso, uma forma de contornar o problema da heterocedasticidade
�e a ado�c~ao do estimador de M��nimos Quadrados Ponderados (MQP). Isso �e poss��vel
uma vez que o MQP ir�a reponderar os dados para que todas as observa�c~oes contenham
o mesmo n��vel de informa�c~ao, ou seja, mesma variância, sobre a localiza�c~ao da linha de
regress~ao. Na pr�atica, as observa�c~oes que contêm mais (menos) ru��do recebem menos
(mais) peso. Reponderar os dados dessa maneira �e conhecido como M��nimos Quadrados
Ponderados (MQP).

Suponha que os erros variem proporcionalmente comx i de acordo com:

var (ei ) = � 2 x i (7.3)

Os erros ser~ao heteroced�asticos pois cada erro ter�a uma variância diferente,
cujo valor depende dex i . Entretanto, como descrito acima o M��nimos Quadrados
Ponderados (MQP) reponder�a cada uma das observa�c~oes no modelo de modo que cada
observa�c~ao transformada tenha a mesma variância que as outras. Algebricamente,

1
p

x i
var (ei ) = � 2 (7.4)

Ent~ao, multiplique a Equa�c~ao 7.1 por 1p
x i

para completar a transforma�c~ao. Assim,
o modelo resultante, o modelo transformado, �e homoced�astico e tanto os M��nimos
Quadrados quanto os erros padr~ao dos M��nimos Quadrados s~ao estatisticamente v�alidos
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e e�cientes. Para estimar um modelo de MQP, com a base de dadosfood.gdt
carregada nogretl clique com o bot~ao direito do mouse em qualquer �area da janela
principal do gretl . Isso abrir�a uma janela cuja �ultima op�c~ao �e Definir nova
vari�avel... . Clicando nessa op�c~ao abrir�a uma janela igual a da Figura 7.11. Nessa
janela digite genr peso = 1 / income para criar a vari�avel peso 1= incomeque ser�a
usada para reponderar o modelo e, assim, contornar o problema da heterocedasticidade.
Uma vez criada a vari�avel peso execute o comandoModelo > Outros modelos
lineares > M��nimos Quadrados Ponderados . Isso abrir�a a caixa de di�alogo para a
especi�ca�c~ao do modelo, Figura 7.12.

Figura 7.11: Caixa de di�alogo para criar uma nova vari�avel.

Figura 7.12: Caixa de di�alogo de especi�ca�c~ao do modelo.
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Uma vez que a caixa de di�alogo para especi�ca�c~ao do modelo for aberta (Figura
7.12) de�na como Vari�avel dependetefood exp, como Vari�avel pesoweight e como
Regressoresconst e income e clique no bot~aoOK. A sa��da do modelo de gastos com
alimenta�c~ao utilizando o estimador de M��nimos Quadrados Ponderados �e apresentada
na Figura 7.13.

Figura 7.13: Sa��da do modelo de gasto com alimenta�c~ao.

Para checar a performance do estimador de M��nimos Quadrados Ponderados a
Figura 7.14 plota os res��duos para a estima�c~ao empregando MQP,ehat wls, bem
como os res��duos para a estima�c~ao utilizando o estimador de MQO,ehat . Visualmente
os res��duos dos MQP,ehat wls parecem ser homoced�asticos quando comparados aos
res��duos do estimador de MQO,ehat . O script para a gera�c~ao do gr�a�co da Figura
7.14 �e apresentado na Figura 7.15, n~ao esque�ca de digitar cada uma das linhas doscript
por vez.
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Figura 7.14: Res��duos MQP vs res��duos MQO.

Figura 7.15: Linhas de comando do gr�a�co dos Res��duos MQP vs Res��duos MQO.
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7.5 Detectando heterocedasticidade usando testes
de hip�otese

7.5.1 Testes do multiplicador de Lagrange

Existem muitos testes de hip�otese nula para a homocedasticidade, dois deles s~ao
baseados nosmultiplicadores de Lagrange . Esses s~ao testes particularmente
simples de fazer e �uteis. O primeiro �e algumas vezes denominado deteste de
Breusch-Pagan (BP). Por sua vez, o segundo �e conhecido comoteste de White e
�e creditado a White. As hip�oteses nula (H0) e alternativa (H1) para o teste de
Breusch-Pagans~ao:

H0 : � 2
i = � 2

H1 : � 2
i = h (� 1 + � 2 zi 2 + � � � + � s zis )

(7.5)

A hip�otese nula, H0, �e que os dados s~ao homoced�asticos enquanto a hip�otese
alternativa, H1 ou HA , �e de que os dados s~ao heteroced�asticos de uma forma
que dependa das vari�aveiszis ; s = 2; 3; : : : ; S. Essas vari�aveis s~ao ex�ogenas e
correlacionadas com as vari�aveis do modelo. Destaca-se que a fun�c~aoh (:) �e uma
fun�c~ao linear das vari�aveisz. No caso do modelo de gastos com alimenta�c~ao, Equa�c~ao
1.1, para realizar oteste de Breusch-Pagan de heterocedasticidade deve-se executar
o comandoTestes> Heterocedasticidade > Breusch-Pagan na janela da regress~ao
do modelo, conforme Figura 7.16.
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Figura 7.16: Teste de Breusch-Pagan.

Nota-se pela Figura 7.17 que oteste de Breusch-Pagan rejeita a hip�otese nula,
H0, de homocedasticidade,p-valor inferior �a 1%

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

Destaca-se que oteste de White caracteriza-se como sendo uma pequena varia�c~ao do
teste de Breusch-Pagan em que as hip�oteses nula,H0, e alternativa, H1 ou HA , s~ao
dados por:

H0 : � 2
i = � 2 para todo i

H1 : � 2
i 6= � 2

j para pelo menos 1i 6= j
(7.6)

Esta �e uma alternativa composta que captura todas as possibilidades exceto
aquela coberta pelo nulo. Se o pesquisador n~ao sabe nada sobre a natureza da
heterocedasticidade em seus dados, este �e um bom teste para se come�car. O
teste �e muito semelhante aoteste de Breusch-Pagan. Por�em, no teste de White
as vari�aveis relacionadas �a heterocedasticidade (zis ; s = 2; 3; : : : ; S) incluem cada
regressor n~ao redundante, seu quadrado e todos os produtos cruzados entre os
regressores. No caso do modelo de gastos com alimenta�c~ao h�a apenas o intercepto
e um regressor cont��nuo (a renda). Portanto, a constante ao quadrado e o produto
cruzado entre a constante e a renda s~ao redundantes. Dessa forma, existe apenas um
vari�avel para adicionar ao modelo, renda ao quadrado. Note que, assim como noteste
de Breusch-Pagan, a hip�otese nula de homocedasticidade dos dados foi rejeitada, mas,
agora, ao n��vel de 5%, Figura 7.18.

Figura 7.18: Resultado do teste de White.

7.6 Erros padr~ao consistentes com
heterocedasticidade

Lembre-se que na Se�c~ao 7.2 foi demonstrado que o estimador de M��nimos Quadrados
Ordin�arios { MQO { pode ser usado para estimar o modelo linear mesmo quando os
erros s~ao heteroced�asticos, e isso, destaca-se, com bom resultado. Pois o problema
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com o uso de MQO em um modelo heteroced�astico �e que o estimador usual de
precis~ao (matriz de variância-covariância estimada) n~ao �e consistente. Assim, a forma
mais simples de contornar esse problema �e usar MQO para estimar o intercepto e
as inclina�c~oes (regressores) e usar um estimador de covariância de MQO que seja
consistente, sejam os erros heteroced�asticos ou n~ao. Esse �e o chamado estimador
robusto de heterocedasticidade de covariância que ogretl usa, Figura 7.2.

A seguir, o modelo de gastos com alimenta�c~ao �e usado para estimar o modelo
usando MQO padr~ao (Ou seja, sem considerar erros padr~ao robustos) bem como três
conjuntos robustos de erros padr~ao { HC1, HC2 e HC3. Observe, Figura 7.19, que
as estimativas dos coe�cientes s~ao as mesmas nas quatro colunas (83; 42), contudo, os
erros padr~ao estimados s~ao diferentes. O erro padr~ao robusto para a inclina�c~ao �e menor
do que o habitual, quando o modelo �e estimado sem marcar a caixaErros padr~ao
robustos . Chama-se ainda a aten�c~ao para o fato de que v�arios comandos se comportam
de maneira diferente quando s~ao usados ap�os o uso de um modelo que empregaErros
padr~ao robustos . O uso dessa op�c~ao for�ca ostestes de Wald subsequentes com
base nas estimativas de MQO a usar oHCCMEpara computa�c~ao. Isso ir�a garantir que os
resultados de omitir ou restringir ser~ao estatisticamente v�alidos sob heterocedasticidade
quando a regress~ao for estimada utilizando a op�c~aoErros padr~ao robustos , Figura
7.20. Para mais detalhe sobre como selecionar qual estimador de covariância empregar
(HC1, HC2, entre outros) veja a Se�c~ao 7.2.

Figura 7.19: Erros padr~ao robustosvs n~ao-robustos.
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Figura 7.20: Op�c~ao para erros padr~ao robustos �a heterocedasticidade.
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Cap��tulo 8

S�eries estacion�arias

O objetivo principal deste cap��tulo �e explorar as propriedades de s�eries temporais dos
dados usandogretl . Um dos pontos b�asicos em econometria �e que as propriedades dos
estimadores e sua utilidade para estimativas pontuais e testes de hip�oteses dependem
de como os dados se comportam. Por exemplo, em um modelo de regress~ao linear em
que os erros s~ao correlacionados com os regressores, os m��nimos quadrados n~ao ser~ao
consistentes e, consequentemente, n~ao devem ser usados para estimativas ou testes
subsequentes.

Na maioria das regress~oes de s�eries temporais, os dados devem ser estacion�arios
para que os estimadores tenham propriedades desej�aveis. Isso requer que as m�edias,
variâncias e covariâncias das s�eries de dados sejam independentes do per��odo de tempo
em que s~ao observadas. Por exemplo, a m�edia e a variância da distribui�c~ao de
probabilidade que gerou o PIB no terceiro trimestre de 1973 n~ao pode ser diferente
daquela que gerou o PIB do 4o� trimestre de 2006. Observa�c~oes sobre s�eries temporais
estacion�arias podem ser correlacionadas entre si, mas a natureza dessa correla�c~ao n~ao
pode mudar ao longo do tempo. O PIB est�a crescendo ao longo do tempo (n~ao
signi�ca estacion�ario) e pode ter se tornado menos vol�atil (n~ao a varia�c~ao estacion�aria).
Mudan�cas na tecnologia da informa�c~ao e nas institui�c~oes podem ter encurtado a
persistência dos choques na economia (n~ao a covariância estacion�aria).

As s�eries temporais n~ao estacion�arias devem ser usadas com cuidado na an�alise de
regress~ao. M�etodos para lidar efetivamente com esse problema forneceram um rico
campo de pesquisa para econometristas nos �ultimos anos.

8.1 Gr�a�cos das s�eries temporais

A primeira coisa a fazer ao trabalhar com s�eries temporais �e observ�a-las gra�camente.
Um gr�a�co de s�erie temporal revelar�a poss��veis problemas com seus dados e sugerir�a
maneiras de proceder estatisticamente. Os gr�a�cos de s�eries temporais s~ao simples de
serem gerados. Abra o arquivo de dadosgdp5.gdt e crie as primeiras diferen�cas de
GDP . A plotagem da s�erie pode ser feita de v�arias maneiras. Por exemplo, pode-se
clicar no menuVer > Gr�a�co das vari�aveis > S�eries Temporais . Alternativamente,
pode-se clicar com o bot~ao direito do mouse sobre a s�erie e escolher a op�c~aoGr�afico
de S�erie Temporal .

Antes de se fazer o gr�a�co, toma-se a primeira diferen�ca da s�erie do PIB (GDP).
Clique no menuAcrescentar > Primeiras diferen�cas das vari�aveis selecionadas .
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Tamb�em �e poss��vel obter o mesmo resultado clicando com o bot~ao direito do mouse
sobre a vari�avel desejada e selecionarAcrescentar diferen�ca . Selecione as duas
vari�aveis e as coloque em um �unico gr�a�co:

Autocorrela�c~oes de amostra podem revelar uma potencial n~ao estacionaridade em
uma s�erie. S�eries n~ao estacion�arias tendem a ter grandes autocorrela�c~oes em defasagens
longas. Isso �e evidente para a s�erie do PIB, conforme mostrado abaixo. As grandes
autocorrela�c~oes para o PIB persistem al�em de 24 defasagens, um sinal claro de que a
s�erie n~ao �e estacion�aria. Apenas as duas primeiras autocorrela�c~oes s~ao signi�cativas
para a s�erie de mudan�cas.
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Para produzir o gr�a�co acima �e necess�ario clicar no menu
Vari�avel > Correlograma .

8.2 Tendências determin��sticas

Vari�aveis n~ao estacion�arias que parecem vagar para cima e para baixo por um tempo
s~ao chamadas de tendências estoc�asticas. Por outro lado, algumas tendências s~ao
persistentes e s~ao ditas ser determinista. Uma s�erie temporal pode possuir ambos os
tipos de tendência. Uma tendência determin��stica simples para uma s�erieyt pode ser
modelada:

yt = c1 + c2 t + ut

em quet �e o ��ndice temporal. Uma tendência quadr�atica poderia ser:

yt = c1 + c2 t + c2 t2 + ut

Adicionalmente, uma tendência em mudan�ca percentual pode ser modelada como:

ln(yt ) = c1 + c2 t + ut

Em cada caso, o efeito temporal �e parametrizado e pode ser estimado.
A seguir, ser�a visto um exemplo em que se modela a produ�c~ao de trigo em Toodyay

Shire na Austr�alia . A produ�c~ao de trigo depende das chuvas e da produtividade, que
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