Econometria
Aplicada
no EViews®

lgor Morais
Filipe Stona
Gustavo Schuck




SECRETARIA DO PLANEJAMENTO, MOBILIDADE E DESENVOLVIMENTO REGIONAL ISBN 978-85-7173-141-7
FUNDACAO DE ECONOMIA E ESTATISTICA Siegfried Emanue | Heuser

Econometria Aplicada no EViews”

Ilgor Morais, Filipe Stona e Gustavo Schuck

Porto Alegre, outubro de 2016



GOVERNO DO ESTADO
RIO GRANDE DO SUL

SECRETARIA DO PLANEJAMENTO, MOBILIDADE E DESENVOLVIME NTO REGIONAL
FUNDAGAO DE ECONOMIA E ESTATISTICA Siegfried Emanuel Heuser
CONSELHO DE PLANEJAMENTO: André F. Nunes de Nunes, Angelino Gomes Soares Neto, André Luis Vieira Campos, Leandro Valiati, Ricardo Franzoéi, Carlos
Augusto Schlabitz
CONSELHO CURADOR: Mayara Penna Dias, Olavo Cesar Dias Monteiro e Irma Carina Brum Macolmes
DIRETORIA
DIRETOR TECNICO: MARTINHO ROBERTO LAZZARI
DIRETOR ADMINISTRATIVO: NORA ANGELA GUNDLACH KRAEMER
CENTROS
ESTUDOS ECONOMICOS E SOCIAIS: Vanclei Zanin
PESQUISA DE EMPREGO E DESEMPREGO: Rafael Bassegio Caumo
INDICADORES ECONOMICOS E SOCIAIS: Juarez Meneghetti
INFORMATICA: Valter Helmuth Goldberg Junior
INFORMAGAO E COMUNICAGAO: Susana Kerschner
RECURSOS: Grazziela Brandini de Castro

M827e  Morais, Igor A. Clemente de.
Econometria Aplicada no EViews® / Igor Morais, Filipe Stona
e Gustavo Schuck. - Porto Alegre : FEE, 2016.
182 p. :il.

ISBN 978-85-7173-141-7
1. Econometria. 2. Estatistica. 3. EViews (programa de
computador). I. Stona, Filipe. Il. Schuck, Gustavo. Ill. Fundagéo de

Economia e Estatistica Siegfried Emanuel Heuser. IV. Titulo.

CDU 330.43

Bibliotecério responsavel: Jodo Vitor Ditter Wallauer — CRB 10/2016

© 2016 Igor Morais
Publicado pela Fundagdo de Economia e Estatistica Siegfried Emanuel Heuser

E permitido reproduzir, compartilhar e derivar trabalhos desta obra, desde que citada a fonte, sendo proibido o uso para fins comerciais, a
menos que haja permisséo, por escrito, do detentor dos direitos autorais.

As opinides emitidas neste livro séo de exclusiva responsabilidade dos autores, ndo exprimindo, necessariamente, um posicionamento oficial da FEE ou da Secretaria do
Planejamento, Mobilidade e Desenvolvimento Regional.

Capa: Laura Wottrich.

Como referenciar este trabalho:
MORAIS, I. A. C. de; STONA, F.; SCHUCK, G. Econometria Aplicada no EViews® . Porto Alegre: FEE, 2016.

FUNDAGAO DE ECONOMIA E ESTATISTICA Siegfried Emanuel Heuser (FEE)
Rua Duque de Caxias, 1691, Porto Alegre, RS — CEP 90010-283
Fone: (51) 3216-9132 Fax: (51) 3216-9134 E-mail: biblioteca@fee.tche.br  Site: www.fee.rs.gov.br



6000
5500 -

000 I T
4000 o
2500 ol | I |

007

= P~

2 |,

S | K TS
o o =

I i} }

"\ [n] o™

- o L=

L ]
L ]
L]
]
- 02872

. FRT division

R OE

Distribution of the securities market key players

Parte Um

EViews®
1.1 Programando no Eviews 10
1.1.1  Exemplo de Programacdo . . ... ...t 10
1.2 Como abrir dados no EViews® 12
1.3 Do Excel para o EViews® 13
1.4  Criando um Workfile 15
1.5 Abrindo os dados do FRED 16

Grdéficos no EViews®
2.1 Dados Categéricos 28
2.2 Exemplos de programas.prg 29

Funcoes de Distribuicdo
3.1 A Curva Normal 33
3.2 A curva t-student 40
3.3 A Curva Qui-Quadrado 42
34 CurvaF 49
3.5 Distribuicdo de Poisson 51
3.6  Exercicios 52

3.7 Sites uteis 54



4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1

5.1.1
5.12
5.1.3
5.1.4
5.1.5

5.2

5.3

5.3.1
5.3.2
5.3.3

54
5.5
5.6
5.7

6.1

6.1.1
6.1.2
6.1.3
6.14
6.1.5
6.1.6
6.1.7
6.1.8
6.1.9

6.2

6.2.1
6.2.2
6.2.3
624
6.2.5
6.2.6

Estatisticas, testes de hipotese e ANOVA
Histograma e Estatisticas

Estatisticas por classificacdo (Statistics by Classification)
Testes de Hipotese

Teste de Igualdade por Classificagcdo

Teste de Distribuicdo Empirica (Kolmogorov-Smirnov)
Teste de Igualdade (Test of Equality)

Grdficos Anadliticos - Fazendo a distribuicdo dos dados
Teste de Razdo de Vari@ncia

Exercicios

Séries de tempo

Ajuste Sazonal

Método das Médias Mdveis (Moving Average Methods) . ...............
TRAMO /SEATS &
METOAO CensuUs X-12 . .. i e
METOdO Census X-T3 . ..
Alisamento Exponencial . ... .

ETS-ERROR-trend-seasonal

Ciclo

Filtro Hodrick-Prescott . ... . .
Filtros de FreQUéNCIa . . . . .. o
O Filtro Corbae-Ouliaris . . ... o

Autocorrelacdo (Correlograma)
Andlise Espectral

Exercicios

Bibliografia

Regressao Simples

Diagnéstico Dos Coeficientes

Scaled Coefficients . .. ... ...
Infervalo de ConfianGa . . .. . ..
Teste de Wald ... . ...
Confidence Ellipse . . .. ...
Variance Inflation Factors .. .. ..
Decomposicdo da Varidncia do Coeficiente . . ......... ... ... ... ...
Varidveis Omitidas . .. ..o
Varidveis Redundantes . ... .. . . .
Teste Factor Breakpoint .. ... . .

Diagnéstico Dos Residuos

Teste de Normalidade ........ . . .
O teste de Independéncia (BDS) . ... i
Correlograma — Q-STat . . . . .
Correlograma dos Residuos a0 QUAAraAdO ... oo v v i i
Teste de Autocorrelacdo —LM . . .. .. o
Testes de Heteroscedasticidade .. ... .. o i

56
59
60
61
62
64
64
65
72



6.3

6.3.1
6.3.2
6.3.3
6.34
6.3.5
6.3.6
6.3.7

6.4
6.5
6.5.1
6.6

7.1
7.2

7.3
7.3.1

74

Diagnéstico De Estabilidade

Teste de Chow . ..o o e e
Teste de QUANA-ANAIEWS . . . .. oo
Testede PrevisGode Chow . ... ... oo oo,
Teste de RAMSEY . . .. i
Estimativas Recursivas . ... ..o
Leverage PIOts . . . ...
Estafisticas de Influéncia ........ ... ... .. .. . ... . .

Previsdo - Forecast
ANEXO ESTATISTICO

MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS ... o oo

Bibliografia

Regressdo Multipla

O modelo com duas variaveis independentes
Previsdo - Forecast

Método STEPLS

Osmétodosde SeleCcAo STEPLS . . . ... ... ... ... ... .t

Bibliografia

Referéncias Bibliogrdficas

147

147
150
162
1863
1563
157
158

158

164
164
166

168
175

176
178

180






NN N oo DT -
N — O wN —

w W

3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2

4.3
4.4
4.5

4.6
4.7

4.8
4.9

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

7.1
7.2
7.3
7.4

EViews® . . . . .. . ... 9

Programando no Eviews
Como abrir dados no EViews®
Do Excel para o EViews®
Criando um Workfile

Abrindo os dados do FREv

Grdficos no EViews® . ............... 19

Dados Categoéricos
Exemplos de programas.prg

Funcoes de Distribuicdo ............. 31
A Curva Normal

A curva f-student

A Curva Qui-Quadrado

Curva F

Distribuicdo de Poisson

Exercicios

Sites Uteis

Estatisticas, testes de hipotese e ANOVA

55

Histograma e Estatisticas

Estatisticas por classificacdo (Statistics by Classifica-
tion)

Testes de Hipotese

Teste de Igualdade por Classificacdo

Teste de DistribuicGo Empirica (Kolmogo-
rov—-Smirnov)

Teste de Igualdade (Test of Equality)

Grdficos Analiticos — Fazendo a distribuicdo dos
dados

Teste de Razdo de Varidncia

Exercicios

Sériesdetempo ..................... 75
Ajuste Sazonal

ETS-ERROR-trend-seasonal

Ciclo

Autocorrelacédo (Correlograma)

Andlise Espectral

Exercicios

Bibliografia

Regressdo Simples .................. 115
Diagndstico Dos Coeficientes

Diagndéstico Dos Residuos

Diagndstico De Estabilidade

Previsdo - Forecast

ANEXO ESTATISTICO

Bibliografia

Regressdéio Mdltipla ................. 167

O modelo com duas varidveis independentes
Previsdo - Forecast

Método STEPLS

Bibliografia

Referéncias Bibliogrdficas ........... 180






5000
7500
7000
6500

-
(=]
=]
Il
@
Q

o

FRT division

Distribution of the securities market key players

Do ponto de vista operacional o EViews® é muito mais do que um simples pacote estatistico com
uma boa interface. Esse software permite ao usudrio manter seus modelos atualizados em tempo
real, conectando o mesmo a dados na internet. Permite programar rotinas diversas com varios
modelos e, a despeito das falhas de testes estatisticos de fronteira, o usudrio pode ainda se conectar
com outros softwares como o R e o Matlab. O EViews® pode ser utilizado para anélises estatisticas
e econométricas de trés diferentes maneiras: interface grafica, comandos individuais e arquivo de
programa. A interface grafica nos remete a tudo que o usudrio visualiza e interage através do uso
do mouse, barra de menus e as janelas, como workfile, spreadsheet e graficos.

(b) Janela de comando (c) Programa

(a) Interface grafica

Figura 1.1: Acessando o EViews®

Outra forma de acessarmos as funcdes do software é por instrugdes de comando. O EViews®
nos possibilita duas maneiras, a primeira € pela janela de comando em branco logo abaixo da barra
de menus. Nesta podemos executar instru¢cdes de somente uma linha, como por exemplo, wfcreate
u 1000 e pressionar enter, pronto: criamos um workfile com 1000 observacdes. Torna-se ttil e
veloz quando se estd trabalhando com a interface grafica e quer executar comandos simples. A
dltima maneira é por um arquivo de programa no formato “.prg”. Através dos programas podemos
mandar instru¢cdes mais complexas, trabalhar com um conjunto superior de dados, salvar nossas
linhas de programacio para aplicacdes futuras e conectar o EViews® a diferentes bancos de dados
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ou outros softwares. Nesse capitulo faremos uma breve introducio sobre essas trés diferentes
formas de usar o EViews® .

Programando no Eviews

Para criar um programa € necessario abrir uma porta especifica que fica em File/New/Program.
Como workfiles e demais objetos, o EViews® nos permite trabalhar com apenas um programa
aberto sem nomear por vez, o untitled. Para dar nome ao seu programa e, consequentemente, salvar
na extensio “.prg”, pressione save ou save as na barra de menu da janela do programa e escolha o
local desejado.

El Program: UNTITLED -8 Xx
[Run] [PrmtISa\'eISa\'e,‘ls] [CutlCopy]Pastel[nserthtIFindIRep\acelWrapU-ILineNumU Run Program x

Frogram name or path

Frogram arguments { %0 %1 .. 03

Runtime errars

EEZ‘Verbose (slow) update screen/fstatus line

() Quiet (fast) no screen/status line updates

[version 4 compatible variable substitution
and program boolean comparisons

Maximum errors before halting: | 100000

DSave options as default

Figura 1.2: Programa sem Titulo

Uma vez salvo, os programas podem ser abertos através da barra de menus em File, Open e,
entdo, Programs. Para executd-los basta pressionar Run na barra de menu da janela do programa
aberto. Porém, muito cuidado ao fazer isso, pois se o caminho do programa ndo coincidir com o
banco de dados ou se as varidveis que foram nomeadas ndo forem iguais, serd retornado erro.

Exemplo de Programacdo

No EViews® os programas sio executados linha por linha e cada linha é entendida como um
comando. Comentdrios ndo executdveis podem ser adicionados depois do apdstrofo (*) e tomam a
cor verde na janela de programacao.

Programacado 1.1.1 As linhas de comando a seguir criam um workfile, uma série aleatdria,
denominada dados e salva o valor da média no escalar a.

wfcreate u 100 ’Comentério: workfile nfo estruturado com 100 observagdes
series dados = rnd

scalar a = @mean(dados)

show a

Primeiro € criado um workfile ndo estruturado utilizando o comando wfcreate u. Na segunda
linha, series é o comando executado para criar ou alterar uma série de dados. Aqui nomeamos
a série criada com o nome dados e pelo comando rnd geramos valores aleatérios. No caso de
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alterarmos a linha 2 para series dados = 2 a série dados ird tomar o valor 2 em cada observagao.
Depois de criarmos dados € utilizado o comando @mean(x) para calcular sua média. Entéo,
guardarmos esse valor dentro de um escalar denominado "a". O comando show apresenta

qualquer objeto na tela, nesse caso "a".

Partindo do nosso programa inicial, podemos extrair mais informagdes da série dados. Por
exemplo, para o nimero de observagdes, desvio padrdo, valor mdximo e minimo utilizamos
respectivamente os comandos @obs(x), @stdev(x), @max(x) ¢ @min(x).

wfcreate u 100
series dados = rnd
vector(5) a

a(1) = @obs(dados)
a(2) = @stdev(dados)
a(3) = @mean(dados)
a(4) = @max(dados)
a(5) = @min(dados)
show a

Note que, no lugar do escalar "a" utilizamos um vetor "a", isso nos possibilita guardamos
mais posi¢Oes de informagdes. Esse vetor foi incluido para ter 5 linhas.

Na mesma linha de raciocinio, podemos desenvolver um programa que crie um workfile com,
agora, cinco séries aleatdrias e guarde o nimero de observagdes, desvio padrdo, valor médio,
maximo e minimo.

wfcreate u 100
matrix(5,5) a

for 'ta =1 to b
series dados'!a = rnd

a(l,'a) = @obs(dados'a)
a(2,'a) = @stdev(dados!'a)
a(3,'a) = Gmean(dados'a)
a(4,'a) = Gmax(dados'a)
a(5,'a) = @min(dados'a)
next

show a

n_n

Diferente do programa anterior, utilizamos uma matriz 5x5 "a"ao invés do vetor "a", para
acomodar mais de uma coluna. Note que usamos o comando !a. Esse é para permitir que
uma varidvel tenha um intervalo numérico. Também € aplicada a instrugao for, que abre o loop
encerrado pelo next. Este lago possibilita criarmos um circuito onde a varidvel "!a"tomara
inicialmente o valor 1, procederd as linhas seguintes até o comando next, que aumenta "!a"em 1
e retorna a execucdo do programa para a linha do for até que "!a"guarde o valor 5 e quebre o
circuito. Desta forma, sempre que houver um for existird um next correspondente.

Para finalizar nosso programa, podemos adicionar um cabecalho a nossa matriz "a". O
EViews® nio permite o uso de texto dentro de matrizes e por isso utilizamos table(linha,coluna)
que cria um objeto tabela. Na terceira até a oitava linha adicionamos o cabecalho na primeira
coluna da tabela "a". Note que, textos sdo armazenados sendo colocados dentro de aspas.
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wfcreate u 100
table(6,6) a

a(l,1) = "Estatisticas/Série"
a(2,1) = "Obs"

a(3,1) = "Desvio Padr&o"
a(4,1) = "Média"

a(5,1) = "Maximo"

a(6,1) = "Minimo"

for 'a =1 to b

series dados'!a = rnd
a(l,1+!'a) = "dados"+@str('a)
a(2,1+!'a) = Qobs(dados!a)
a(3,1+!'a) = @stdev(dados!a)
a(4,1+'a) = Omean(dados!a)
a(5,1+!'a) = @max(dados!'a)
a(6,1+'a) = Omin(dados!'a)
next

show a

Outro detalhe a ser observado € na linha 11, onde é preenchido a primeira linha de " a"com
o nome das séries. Para a tabela aceitar o "dados"seguido dos valores de "!a"(1,2,3,4 ¢ 5) em
forma de texto € utilizado o comando @str(niimero) que transforma os valores numéricos em
texto.

Note que as varidveis de controle iniciadas com exclamacao (!) sdo utilizadas para armazenar
nimeros. J4 as varidveis iniciadas com o simbolo de porcentagem (%) guardam informacdes de
texto.

Programacdo 1.1.2 Uma maneira pratica de manipular um conjunto de séries de tempo é
agregando em um grupo. Abaixo agrupamos todas as séries do workfile em um grupo de nome

n_n

g". Na segunda linha, tiramos a série resid do nosso grupo e entdo, na terceira linha, instrufmos

n_n

o EViews® a buscar o nome da primeira série do grupo "g"e guardar esse informacio em "%a".

group g *

g.drop resid

%ha = g.0seriesname(1)
scalar b = @mean{}al}
show b

Na quarta linha, gravamos a média de "%a"dentro do escalar "b"e entdo exibimos "b". Note
que adicionamos colchetes em "{%al}", isso faz com que o EViews® execute o texto dentro da
variavel. Nao se esqueca de salvar.

Ao longo desse livro iremos exemplificar diversas a¢des que podem ser feitas criando seu
proprio programa. A idéia é que, ao final do livro, vocé tenha desenvolvido as habilidades minimas
para criar um programa.

Como abrir dados no EViews®

Hé viérias formas de abrir dados no EViews® e cada uma delas ird depender do tipo de informagio
que serd utilizado e dos objetivos de pesquisa. As opcdes para criar um banco de dados sdo muitas,
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mas, para os propdsitos desse livro, precisaremos apenas aprender como abrir ou criar os chamados
workfile.

Para tanto, iremos dividir essa andlise em duas partes. Primeiro abordando sobre a cria¢do de
um conjunto de dados no Excel que, posteriormente, sio lidos noEViews® . A seguir, criando um
workfile e copiando e colando dados. Qual das duas alternativas escolher fica a seu critério.

Do Excel para o EViews®

Vamos supor que se tenha um conjunto de séries de tempo de periodicidade trimestral, com
inicio em 2006Q1 e término em 2014Q?2. Essas podem ser vistas no arquivo em Excel de nome
dados/exemplol.

Como primeiro passo, abra o EViews® .

‘s EViews —"EEN Note que, por hora, ndo hd nada disponivel,
File N:il Object  View Proc Quick Options ":dlﬁ-il’ls Window Help nem dados’ informagﬁo sobre a periodicidade e
P f| Bvewsworfie.  cuko ‘ etc. A seguir, va em File/Open/Foreign Data
- vk — as Workfile (ver figura 1.3). E selecione o ar-
Close Fregrams.. quivo em Excel (v até a pasta onde 0 mesmo
e  Wisegeaiaas foi salvo). Depois clique em OK.
- |

A janela de op¢Oes que se abre a seguir

Figura 1.3: Importando dados do Excel consiste de trés passos. E muito comum que

ndo se mudem as informagdes no primeiro e no

segundo passos. Nesse caso, podemos clicar em avangar nesses dois primeiros passos. Porém, no

terceiro passo, caso nao se modifique algumas opcdes, pode ser que o arquivo final néo fique tal
como desejado. Em especial se ndo especificarmos a periodicidade e as datas.

Sendo assim, no passo trés, selecione Dated - regular frequency, que sempre sera utilizado
quando tivermos uma série de tempo e, depois, a periodicidade trimestral (Quarterly), conforme a
figura 1.4a. Por vezes, o arquivo do Excel ja tem uma série com os dados. Nesses casos, a op¢ao
Dated - specified by date series identifica automaticamente a frequéncia e o inicio da série, basta
informar no campo Date series o nome da série que tem essa informacao (ver figura 1.4b). Por fim,
digite a data inicial como 2006Q1 e clique em Finish.

Pronto, agora temos um workfile de 30 trimestres contendo cinco séries de tempo com o0s
respectivos nomes que estavam no Excel: J30D, INF, PIB e DES.

Programacado 1.3.1 Uma forma de fazer a abertura de um workfile é via programacao, que da
muita agilidade ao trabalho. Basta aplicarmos o comando wfopen seguido do caminho onde se
encontra o arquivo com as séries.

wfopen c:/exemplol.xlsx

Um tdltimo ponto importante para salientar nesse momento € sobre a forma que as datas sao
inseridas no EViews® . Como pode ser visto no exemplo acima, especificamos primeiro o ano,
seguido da letra que compdem a periodicidade, no caso de trimestre Q e, no caso de meses M
para entdo, colocar o periodo. Como os dados come¢am no primeiro trimestre, colocamos “1”.
Se os dados tivessem como inicio margo de 1996, especificariamos 1996M3. Note que os dados
estdo no formato Inglés, onde os decimais sio separados por ponto. Caso seu computador estiver
no formato Portugés (Brasil), teremos problema na hora que o EViews® abrir esses dados do
excel. Ele ird confundir os pontos com as virgulas. A sugestdo é reconfigurar o computador para
o Inglés americano. A localizacdo desta opc¢do pode variar ligeiramente conforme a versdo do
Windows. Para o Windows 7, acesse Painel de Controle/Relogio, Idioma e Regido/Regiao e
Idioma na aba Formatos selecione o Formato Inglés (Estados Unidos). Entdo clique em Aplicar
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Excel Read - Step 3 of 3 ES
Import method Structure of the Data o be Imported
Frents e ey, Basic structure Frequency/date spedfication
Dated - regular frequency v Frequency! Quartery [
Import aptions
Rename Series Startdate: | 2006001
Frequency Comversic
[ asop | INE [ e [ oes
2006Q1 | 1£.33723 22.E7580 128.03 5. 263458 A
2006Q2 | 15.4§038 B2.74450) 132.13 5.571183
2006gs | 14.44338 82.30073 136.6 10.35218
2006Q4 13.44220] g3.61021 136.03 9.935§37
200701 | 1z_7e300| 84_68507] 134 .68 5.63109
(a) Estrutura - frequéncia regular
Excel Read - Step 3 af 3 x
Import me thod Structure of the Data to be Imported

Create new workfle v Basic structiire

Dated - specified by date series v

Import options

Identifier series
Rename Senes
Date series: | data
DATA | 330D ™E 1B p=s |

e Z006-03-% 16.3378 82 .57530 126.03 5.863458 A
£ Z00E-06-3 15._4803 82.74850 13212 5.971182
3 2006-0%-3 14.4493 82.90073 136.€5 10.39218
4 I00é-12-2 13.4422 £3.61021 136.0z2 5.5358637
5 2007-03-2 1272830 2482507 134.68 5.8310%¢8

(b) Estrutura - frequéncia definida por série

Figura 1.4: Importando Dados

e Ok.

Programacado 1.3.2 Sempre que for iniciar um programa pode digitar os comandos abaixo
para que seu banco de dados seja aberto automaticamente.

%path = @runpath
cd %path

Ao rodar os comandos acima, o caminho utilizado para abrir os dados, mostrado na barra de
status no canto inferior da tela, serd alterado para o caminho que foi salvo o programa. Sendo
assim, recomenda-se colocar o arquivo ".prg''na mesma pasta em que se encontra o ".wfl". Desta
forma, se salvarmos o exemplol.x1sx dentro da mesma pasta do programa podemos importar
os dados por programacao.

%path = @runpath
cd %path
wfopen exemplol.xlsx

Também & possivel definirmos um caminho diferente do que o programa esta salvo. Alterando a
primeira linha de comando.

%path = "c:/nome da pasta/"
cd Y%path
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wfopen exemplol.xlsx

Criando um Workfile

Também podemos copiar os dados

que estdo no Excel e colar os mes- [\warkfile Create x

mos no EViews® . Nesse caso pre-
cisamos criar, Como primeiro passo,
um workfile. Assim, abra um novo

Workfie structure type

Dated - regular frequency v

Date spedfication
Frequency: | Quartarly

arquivo do EViews® que ndo con- Irregular Dated and Panel
q K _ q R . workfiles may be made from Start date: | 2006001
tenha informacdes. A seguir, vd Unstructured warkfiles by [ater Enddate: | 2014003

em File/New/Workfile (ou Ctrl+N).

specifying date and for other
identifier series.

Dentre as diversas opg¢des disponi-
veis, selecione Dated - regular fre-
quency, a seguir quarterly e especi-
fique o intervalo dos dados, escrevendo a data inicial e final (figura 1.5). Veja como € o formato de
datas. Primeiro o ano, seguido da letra do periodo e depois 0 numero do periodo.

Figura 1.5: Criando Workfile

Programacdo 1.4.1 Para criar um workfile ndo estruturado utilizamos o comando wfcreate u
seguido do nimero de observacdes desejadas. Para criarmos um workfile mensal utilizamos a
opcdo m seguida da data inicial e final. Da mesma forma, para frequéncia trimestral utilizamos q
e anual a.

wfcreate u 100

wfcreate m 1990m1 2015m12
wicreate q 1990ql1 2015q4
wfcreate a 1990 2015

O arquivo que estd sendo criado ainda nao possui os dados, apenas criamos o chamado workfile.
Para inserir os dados temos que, primeiro, criar um objeto (figura 1.6a). Va em Object/New Object
e selecione a op¢ao Group. Do lado direito escolha um nome para o grupo (evite acentos, espacos
e etc, seja bem simples nessas escolhas). A seguir, depois de clicar em Ok, o EViews® ird abrir
uma janela que é bem semelhante com planilhas do Excel. V4 no Excel, selecione apenas os dados,
ndo pegando as datas nem os nomes das séries, copie e cole no EViews® . A seguir feche o mesmo.

New Object x

Type of object Name for object

Group [ larupo

Equation ~ L e .
Factor Specify by Identifier Series ...
By Link to New Page... |

GraE
LT Load/Import Workfile Page... By Value to New Page or Workfile... |

Logl |
Matrix-Vector-Coef Paste from Clipboard as Page
Madel
Paal
Sample
Scalar ] ]
oy ) (b) Criando pégina com vinculo
Series Alpha [ ek |
%E}DD\

Specify by Frequency/Range ...

Copy/Extract from Current Page »

{ Hew PageT -

(a) Criando Workfile

Figura 1.6: Novo Objeto
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Note que agora temos um workfile e os dados, mas, as séries ficaram com nomes diferentes.
Isso pode ser resolvido clicando com o botdo direito na série e renomeando a mesma.

Ap6s ter os dados no EViews® |, ha diversas outras formas de trabalhar com eles de forma
a tornar a pesquisa mais fécil, em especial quando se trabalha com uma grande quantidade de
informacdo e diversos testes e estimativas.

Uma opgio interessante do EViews® & o uso de diversas planilhas a0 mesmo tempo, sendo
possivel preservar o vinculo entre as varidveis. Tal recurso permite trabalhar com diversos modelos,
separados por planilhas, sem poluir o workfile principal. Selecione as varidveis des, inf, j30d
e pib. A seguir, clique com o botdo direito do mouse na planilha de nome New Page, selecione
Copy/Extract from Current Page e depois By Link to New Page.

Na janela que serd aberta, ao escrever @all, o EViews® ir4 copiar todo o periodo amostral. Em
Objects to copy, selecione Listed Series, como mostrado na figura 1.7, e deixe a opc¢ao Include
Links selecionada. Caso queira dar um nome para a nova planilha, clique emPage Destination e,
em Page: escreva o nome que quiser.

Workfile Copy By Link X
Exfract Spec |Page Destination
Sample - observations to copy

@al

Ohbjects to copy by link
_) All Series - Alphas - Valmaps
(®) Listed Series - Alphas - Valmaps

des inf j30d pib
(] indude Links

F oK T Cancelar

Figura 1.7: Objetos com vinculo

Note que serd criada uma nova planilha com os dados selecionados com cores diferentes. Agora,
sempre que os dados nas séries da planilha original forem modificados, 0 mesmo ird ocorrer com
essas séries na nova planilha.

Abrindo os dados do FRED

Uma das funcionalidades interessantes do EViews® é poder abrir diversos formatos de dados, e
um deles que € bastante titil para andlise de conjuntura sdao os dados do FRED que é uma base
de dados disponibilizada pelo Federal Reserve of Saint Louis'. Como esse é um banco de dados
disponibilizado na internet, sua leitura s6 é possivel se houver conexdo a internet.

O primeiro passo é descobrir o nome da série que se quer abrir. Nesse caso, vd no site do
Federal Reserve Board of Saint Louis e descubra o codigo da série que se busca. Como exemplo,
vamos usar o PIB Real dos EUA em ddlares de 2005, cujo cédigo é GDPC1.

Agora, abra um arquivo do EViews® | v4 em File/ Open/ Database.. e selecione FRED
database e clique e ok. A janela que ird ser aberta € a que permite fazer a conex@o com o banco de
dados, tal como a Figura 1.8a. A seguir, vd em EasyQuery, abrindo a caixa de didlogo da Figura

ISe vocé ainda ndo conhece esse recurso, vale a pena ver em: http://research.stlouisfed.org/fred2/
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Database Specification x | |Easy Query x
. . SELECT
Database specification
name, type,
Database/File type: FRED Database ] [ [start, [Jend,

[last_update, description, [ label (all parts)
Server spedfication: | api.stouisfed.orgffred

- . WHERE
=SEr name: name MATCHES:
Passward: gdpcl
Database name: | FRED AND description MATCHES

Browse Files Browse Registry | | Add to Registry
AND type MATCHES

o Series Graphs-Tables-Text
pen as Alphas Estimation objects
Database alias (optional short name): Links odels

Groups-Samples-Valmaps Matrix objects

oK Cancel ORDER BY name Cancel

(a) Selecao da Base de Dados (b) Easy Query

Figura 1.8: Abrindo dados do FRED

1.8b, e em name MATCHES, escreva o nome da série. No nosso caso, GDPCI e clique em ok. A
seguir, dé dois cliques na série e exporte a mesma para um banco de dados. Posteriormente iremos
mostrar como é possivel vocé mesmo criar um link entre o EViews® e um banco de dados que

se queira para atualizacdo automadtica. Também €& possivel criar um add-in que faz essa selecdo
automdtica.
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O recurso de graficos em econometria € muito ttil para uma detecc¢do prévia das caracteristicas de
um conjunto de dados como, por exemplo, sua distribuicdo, a existéncia de tendéncia, movimentos
ciclicos, sazonalidade, outliers, quebra estrutural, clusters dentre outras. No EViews® ¢ possivel
personalizar a construcdo de gréficos, escolhendo cores, tamanho e estilo de letra, linhas de
tendéncia, combinar diferentes tipos de graficos, vincular os mesmos aos dados e demais aspectos.
Ha outras opcdes disponiveis em Options/Graphics Default. Deixamos para o leitor explorar esse
ponto consultando o manual que acompanha o software.

Nesse capitulo iremos utilizar o arquivo do EViews® de nome exemplol.wfl. Abra o mesmo.
Ali ird ver cinco séries de dados de nome ‘‘qx, y, px, pm, gm’’. Inicialmente, d€ dois cliques
na série de nome qx. O EViews® ird abrir uma janela que se parece com as planilhas do Excel. A
sequéncia de dados que vemos é denominada de série de tempo. Note que, na primeira coluna,
temos as respectivas datas que, para esse exemplo, € trimestral, com inicio no primeiro trimestre
de 1997 e terminando no segundo trimestre de 2015. Porém, o intervalo vai até 2015Q4, o que
resulta em uma sequencia de células que estio vazias, com o termo ‘NA”. Isso ird facilitar quando
quisermos prever o comportamento dos dados para alguns periodos a frente. Veremos isso no
capitulo de regressdo simples.

A seguir, a partir do menu View/Graph.... Note que hé vérias op¢des de graficos. O mais
comum, e que serd mais explorado aqui, é fazer um grafico de linha. Selecione esse e o resultado
é como aparece na figura 2.1. Alternativamente, podemos fazer um gréfico de barras para esse
conjunto de dados. Clique com o botdo direito do mouse sobre o grafico e depois Options e
selecione Bar. O mesmo pode ser aplicado a cada uma das outras opgdes. Outra alternativa é usar
o menu opg¢des, localizado logo acima do gréfico.

Note que ao fazer o gréfico aparece na parte inferior do mesmo uma barra de rolagem. A partir
dessa podemos deslizar o gréfico para diferentes datas, basta que mova o cursor na barra para a
esquerda ou para a direita.

O EViews® permite que se escolha entre diferentes maneiras de apresentar os graficos, mudando

o fundo para cor branca, tornando as linhas mais nitidas, mudando a cor das linhas e etc. Para
verificar todas essas opgdes, com o grafico aberto clique com o botdo direito do mouse e selecione
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Graph Options x

Option Pages

Graph type Details ax
Gereral:

Graphdata: | Raw data v
120

) Aves 8 Sealing

% Legend

#-Graph Elements
®-Quick Forts

# Templates & Objects

Orientation:  [Normal - obs axis on battom | v
110

fodis borders: | None v

100 4

Dot Plot 90
Distribution

Quantie - Quantie
Bowplot 80
Seasonal Graph

T T T T T T T T [ T T T
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Figura 2.1: Opcdes de Gréficos

Templates. A seguir, escolha cada um dos modelos e, antes de clicar em OK, clique em Apply
para ver se te agrada.

Programacado 2.0.1 Para fazer um grafico, usamos o comando “graph”. Para o exemplo de um
gréfico de linha, aplicado a série qx colocamos o termo abaixo criando um gréfico de nome gqgx.
A seguir, especificamos que a linha tem cor vermelha, dado pelo RGB(255,0,0)“.

graph ggx.line gx
gqx.setelem linecolor(255,0,0)

Dentre as vérias opcoes a serem utilizadas em um gréfico de linha, uma das mais uteis para a
econometria € a padronizagao dos dados. Nesse caso, o que fazemos € criar um gréfico onde cada
informagao é subtraida da média e depois dividida pelo desvio-padrdo. Assim, o resultado final é
uma nova sequencia de dados onde a média € zero e o desvio-padrdo € 1. Para essa opg¢ao use :

graph ggx.line(n) gx

“Se quiser outra cor, consulte os c6digos de cores RGB

Ap0s criar o grafico, como mostrado no box de programacdo, o produto final € um grafico
no estilo congelado ou “frozen”. Esse € uma espécie de grafico desvinculado dos dados. O
inconveniente dessa op¢do € que toda vez que os dados originais forem atualizados isso ndo serd
feito no nosso grafico, ou seja, ao aplicar o freeze no grafico, o mesmo perde o vinculo com os
dados.

Para contornar esse problema devemos voltar a vincular os dados ao grafico. D€ dois cliques no
grafico ggx. A seguir selecione Graph Updating e, do lado direito as op¢des Automatic e, mais
abaixo, Update when data or the workfile sample changes.

Programacado 2.0.2 Podemos montar um programa que faga automaticamente a atualizacao
dos nossos graficos. Primeiro criamos um gréafico de nome ggx e depois especificamos pelo
comando setupdate e, entre parénteses “a”, que o mesmo seja atualizado sempre que o conjunto
de dados mudarem. Ao fazer isso note que a cor da caixa que especifica o grafico no workfile

muda da cor verde para alaranjado.
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Graph Options x

Option Pages
Graph type Details

= Graph
e General

Qx

Basic ty Graphdata;  |Raw data v
@ Frame & Size Basic graph b 120
% Aues & Scaling Orientation: | Normal - obs axis on botiom | v
% Legend

% Graph Elements

% Quick Fonts

@ Templates & Objects

Specific

110

4xis borders: | Kermel density v

100

90
Distribution

Quantile - Quartie
Boxplot 80
Seasonal Graph

70
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307
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Figura 2.2: Gréfico de gx com a distribuicdo de frequéncia

graph ggx.line(n) gx
gax .setupdate(a)

Vimos anteriormente que também temos a op¢do de criar um gréafico de barra. Porém, essa nao
€ muito interessante quando h4 uma série de dados com muitas informagdes, isso porque as barras
acabam ficando muito finas, fazendo com que o grifico de barras se aproxime de um grafico de
area. Para o exemplo da série gx, selecione a opcdo de grafico de barra e veja como fica. Caso a sua
escolha seja para um grafico de barra ha varias opgdes interessantes. Clique duas vezes no grafico e
selecione Graph Elements/Bar-Area-Pie. Ali serd possivel escolher entre graficos com efeito de
cores, 3D, colocar os respectivos valores em cada barra e diversas outras opcoes.

Outra possibilidade de uso dos grificos no EViews® é combinar diferentes informacdes. Por
exemplo, vamos ver como fazer um grafico que mostre simultaneamente a evolug¢do dos dados no
tempo e a distribui¢do dos mesmos.

Com a série gx aberta, vd em View/Graph..., selecione Line&Symbol e depois, na op¢io Axis
borders, escolha Histogram. Também hd a op¢ao de usar a densidade de kernel. Note que a série
é mostrada considerando as datas no eixo horizontal e as escalas no vertical. A distribuicao de
frequéncia dos dados € colocada nesse eixo.

Programacado 2.0.3 Esse grafico também pode ser feito a partir da op¢ao ab=hist no comando
line, como mostrado a seguir:

graph ggx.line(ab=hist) gx

Alternativamente, se quisermos especificar ma distribuicio de kernel ao invés da distribuicdo de
frequéncia, podemos usar o comando:

graph ggx.line(ab=k) gx
Além disso, podemos adicionar um texto para identificar nosso grafico. No exemplo abaixo
colocamos um titulo série de dados gx, entre aspas, com uma fonte de tamanho 12, do tipo

ubuntu light. Por fim, o comando t especifica que o texto é centralizado.

ggx.addtext (pt=12,face="ubuntu light",t) "Serie de dados gx"

Algumas opgdes para graficos no EViews® somente se tornam disponiveis quando o grafico é
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Auto Update Options x

Graph updating
() Off - Graph is frozen and does not update

(")Manual - Update when requested or type is changed Qx
120

(®) Automatic - Update whenever update candition is met
110
Update condition 10
_ 90
(®) Update when underlying data changes using the
80

sample: | 190701 201504 70

60

(O)Update when data or the workfile sample changes 50 |

YT TR

40
[]bo nat display this dialog when freezing future graphs 304 A — N —
{options can be set from Graph Options dialog) 1985 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

[ OK \ [ Cancel

Figura 2.3: Grafico de gx com area

um objeto(nomeado ou ndo). Pela linha de comando criamos automaticamente o objeto, a exemplo

do grafico ggx criado acima. Para tanto, na interface gréfica utilizamos a fungdo Freeze. Faca um

grafico da série gx e, no menu superior, podera ver essa fun¢do. Uma das funcdes interessantes do
EViews® é marcar periodos especificos de dados com uma 4rea escura, muito ttil quando estamos
avaliando ciclo dos negdécios e gostariamos de sinalizar os periodos em que uma economia estava

em recessdo. Ou entdo queremos apenas sinalizar um intervalo de tempo para mostrar algum

acontecimento.

Para usar essa funcao, clique com o botdo direito do mouse no gréfico e, a seguir, selecione
Add lines & shading. Note que esse recurso ndo estd disponivel para graficos comuns. Como dito
anteriormente, para habilitar essa funcido devemos selecionar antes o Freeze. A seguir, clique com o
botao direito do mouse, selecione Add lines & shading, marque Shaded Area, deixe em Vertical
— Bottom axis e mude o periodo para 2008Q2 até 2009Q1. Caso ndo esteja satisfeito com esse
intervalo, clique duas vezes sobre a drea cinza e modifique o intervalo.

Lembre que a op¢do Freeze tem a desvantagem de ndo ser atualizada sempre que os dados
forem atualizados. Podemos contornar isso. Com o grafico aberto dé dois cliques e depois selecione
Graph Updating. A seguir, selecione a opcdo Automatic ¢ Update when data or the workfile
sample changes. Isso ird permitir que o gréifico seja atualizado sempre que os dados forem
modificados no workfile.

Programacdo 2.0.4 Uma opgdo interessante a ser utilizada em gréficos é especificar uma area
em um determinado periodo. Isso pode ser feito a partir do comando draw. Dentre as opgdes,
escolhemos que a drea segue as datas na parte horizontal (bottom), a cor cinza (gray) e o periodo
compreendido.

ggx .draw(shade,bottom,color(gray)) 2008Q2 2009Q1

Outra opg¢do que pode ser utilizada € mostrar duas séries de dados no mesmo grafico, em
especial quando as mesmas possuem escalas diferentes. Nesse caso, se fizermos esse grafico com
apenas um eixo vertical, visualmente podemos ter uma informacdo de baixa qualidade. O EViews®
permite que se faca um grafico com dois eixos, cada um com escala diferente.
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Figura 2.4: Grafico de gx e px

Isso pode ser feito depois de se criar um grupo com as séries que se quer ilustrar. Selecione
primeiro a série gx. Com o botao Ctrl do teclado pressionado, selecione a série px. A seguir, clique
com o botio direito do mouse e Open as Group. O EViews® ir4 abrir as duas séries em conjunto,
uma em cada coluna. A seguir, clique em View/Graph... e depois em Ok.

Note que temos uma tnica escala do lado esquerdo do grafico. Agora, clique com o botdo
direito do mouse, va em options ¢ Axes & Scaling e, depois Data scaling. A seguir, do lado direito
da tela, para cada série selecionada, escolha a escala que quer colocé-la, se esquerda ou direita.
Nesse exemplo, escolhemos deixar a série gx no eixo esquerdo e a px no direito. Como exercicio,
veja se consegue também inserir a informagao da distribuicao de freqii€éncia para cada conjunto de
dados como mostrado na figura 2.4.

Programacdo 2.0.5 Um gréafico com duas linhas em duas colunas de escalas diferentes pode
ser obtido a partir de uma instrugao por linha de comando. Nesse caso, usamos “d”, que permite
criar um grafico com duas colunas. Nao se esqueca de especificar qual € a segunda série de
dados que se quer colocar junto. No exemplo abaixo usamos a série px. Note que também
especificamos a op¢ado de histograma.

graph ggx.line(ab=hist,d) gx px

Outra forma de usar os recursos graficos € para identificar caracteristicas estatisticas dos
dados, uma possivel relagcdo entre diferentes varidveis dentre outras op¢des. Vamos iniciar essa
discuss@o mostrando como sdo as funcdes de distribuicdo. Selecione a série gx. A seguir, vd em
View/Graph... e, em Graph Type, selecione Distribution. Do lado direito, em Details, podera ver
que hd diversas opcdes de grafico. Selecionando Histogram, o EViews® iré retornar a distribuigdo
dos dados de acordo com intervalos pré determinados.

Essa andlise pode ser complementada com um gréfico que tem o mesmo formato, mas que, ao
invés de ser uma distribuicdo de frequéncia, seja uma fun¢ao de densidade ou entdo uma fungao
de frequéncia relativa. Essas trés op¢des podem ser selecionadas ao lado da op¢do Histogram na
caixa Options. Va em Scaling e selecione Density. O desenho ndo ird mudar, mas, note que a
escala vertical sim. Isso porque, no caso da frequéncia temos, no eixo vertical, a informacgao do
nimero de dados encontrados para cada intervalo. No caso da densidade estamos falando da area, o
que também sera diferente para o caso de se selecionar Relative frequency.

Vamos agora adicionar uma estimativa da fun¢do de distribuicfo utilizando uma funcio de
Kernel. Com a série de dados gx aberta, faga o grafico de distribui¢do e a seguir clique em Options.
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Figura 2.5: Gréfico de Distribui¢do de Frequéncia
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Figura 2.6: Adicionando uma densidade de Kernel

A seguir, na caixa Details, selecione Options e depois em Add. Escolha Kernel density e clique
em ok. A figura 2.6 mostra o resultado’.

Note que hd vérias op¢des para a densidade de kernel. A figura 2.7 a seguir, mostra a comparacio
entre essas diversas funcdes utilizadas para estimar a func¢io de densidade de kernel. Note que ha
pouca diferenga entre os resultados.

Programacado 2.0.6 Para fazer um gréfico de distribuicao conjugado com uma estimativa via
densidade de Kernel, podemos usar o seguinte comando.

gx.distplot hist kernel

Ou entdo, se quisermos colocar em um tUnico grafico as diversas estimativas das fungdes de

LA ferramenta de determinar a densidade de kernel é uma forma ndo-paramétrica utilizada para determinar a densidade
de uma fungdo de distribuicdo de dados aleatdrios, onde ndo conhecemos a funcio de distribui¢do verdadeira. Nesse
caso, fazemos inferéncia sobre essa distribuicéo utilizando estatisticas da amostra que temos. H4 vdrias funcdes de
kernel disponiveis no EViews® : Epanechnikov, uniforme,triangular, normal, biweight, triweight e cosinus. Se a opcao é
utilizar a kernel normal, entdo, na sua estimativa € utilizada uma fun¢do de densidade normal padrao.
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Figura 2.7: Comparacg@o entre diversas fungdes de densidade de Kernel
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Figura 2.8: Gréfico de Distribui¢do de Freqiiéncia

kernel, usamos:

gx.distplot kernel(k=u,x) kernel(k=e) kernel(k=r) kernel(k=n) kernel(k=b)
kernel (k=t) kernel(k=c)

Alternativamente, com o gréfico aberto, clique em Proc/Make Distribution Plot Data. Como
pode ser visto, hé varias op¢des de distribuicdo que podemos investigar. Voltando ao nosso exemplo
da distribuicdo de frequéncia, vd em Options, depois em Add e podemos ver que ha diversas
opg¢des além do histograma. J4 exemplificamos o uso da densidade de kernel. Selecione agora
Theorical Density, e clique em Ok. A seguir, clique novamente em Theorical distribution, e veja
que ha diversas opcoes de fungdes de distribuicdo. Selecione a Normal e escolha os pardmetros.
Se a escolha for t = 0e ¢ = 1, entdo simularemos uma curva normal padrdo junto com nosso
histograma dos dados, como pode ser visto na figura 2.8.

Programacado 2.0.7 Para inserir um grafico com distribuicao tedrica junto com o histograma
podemos usar o seguinte comando:
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gx.distplot hist theory(dist=normal)

As opgdes de construgdo de graficos também permite que sejam investigadas caracteristicas
dessa distribuicdo. Como se sabe, a fung¢do de distribuicdo cumulativa de dados que possuem
uma distribui¢do normal tem o formato de um “S”. Mais a frente entraremos em detalhe sobre
a fun¢do cumulativa e sua importancia na determinagdo das probabilidades associadas a valores
na construcao de intervalos de probabilidade, teste de hipdtese e uso em modelos como probit.
Para investigar se os nossos dados possuem essa caracteristica, com o grafico aberto, clique com
o botdo direito do mouse e selecione Options. A seguir, do lado direito da tela, em distribution,
selecione a opcdo Empirical CDF, que ird retornar os resultados para uma fungéo de ditribui¢éo
cumulativa. Como pode ser visto pela figura 2.9a, os nossos dados ndo parecem ter uma distribuicio
normal. Outra forma de verificar isso € via quantis. Abra a série qx, clique em View/Graph... e,
na tela Graph Type, na parte Specific, clique em Quantile-Quantile e depois, em Q-Q graph,
e selecione Theoretical. Note que, em ambos os resultados mostrados na figura 2.9, ndo ha
evidéncias de uma distribuicao normal. Porém, para confirmar tal resultado é necessario que se
faca um teste especifico que serd explicado no Capitulo 4.

A Figura 2.9 representa o grafico da distribuicdo cumulativa associa a cada valor, no eixo
horizontal, o percentual de vezes que o mesmo se encontra no conjunto de dados que sdo menores
ou iguais a esse valor. Dessa forma, no eixo vertical fica descrita essa participacdo percentual,
também denominada de frequéncia. Note que, como estamos falando de distribui¢do acumulada, ao
final, teremos uma frequéncia de valor 1, ou seja, 100%. No grafico da Figura 2.9a o valor 70 estaria
associado a uma frequéncia de 0,33 no eixo vertical. Ou seja, a probabilidade de encontrarmos um
valor, no nosso banco de dados, que é menor que 70, P(x <70) = 0,33 é de 33%. Além de mostrar
essa linha, o EViews® também coloca o intervalo de confianga, apresentado pela linha pontilhada.
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Figura 2.9: Grafico da empirical CDF e quantile-quantile

Programacdo 2.0.8 Para ver o grafico da empirical CDF usamos o comando abaixo:
gx.distplot cdf

E, para fazer o gréfico do quantile-quantile usamos:
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gx.distplot quantile

Além dos gréificos para uma série de dados apenas, podemos ver como se d4 a relagdo entre
dois conjuntos de dados, uma investigacdo prévia dos resultados da regressao simples. Nesse caso,
vamos comparar o resultado da série y com a série gx, considerando que gx=f£ (y).

Primeiro selecione a varidvel y e depois gx e clique com o botdo direito do mouse abrindo
ambas como grupo. A ordem das varidveis aqui importa na hora de verificar o resultado final.
Selecione sempre a varidvel independente e depois a dependente para esse tipo de grafico. A seguir,
em View/Graph... selecione o grafico tipo Scatter e em Fit lines escolha Regression Line. Isso
ird adicionar uma linha de regressdo entre as duas varidveis. Depois, para mostrar o resultado da
linha de regressdo clique em Options e, em Legend Labels selecione Detailed. Por fim, em Axis
borders selecione Kernel density para termos a informacao da distribuicdo de kernel para cada
um dos dados. O gréfico resultante ird indicar a relacdo positiva entre os dois conjuntos de dados e,
em cada eixo, a estimativa da distribuicdo de kernel para cada um desses conjuntos. Também serd
mostrado o resultado da equagdo de regressao simples.
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Figura 2.10: Scatter e linha de regressao entre gx e y

Programacado 2.0.9 Para fazer um grafico do tipo scatter plot entre duas varidveis, inserindo
uma curva de regressdo e mostrando o resultado da equagdo de regressdao, devemos primeiro
fazer o grupo com as varidveis de interesse e depois pedir o grafico. Por fim, usamos a op¢ao
kernel para mostrar a distribuicdo de kernel nos eixos:

group gl y ax
gl.scat (ab=kernel) linefit(leg=det)

Alternativamente, pode-se estar interessado em ver a relacdo de todas as varidveis em pares.
Nesse caso, selecione todas as séries ‘‘qx, y, px, pm, gqm’’ e abra como grupo. A seguir, em
View/Graph... escolha Scatter, em Fit lines selecione Regression Line, ¢ em Multiple series
selecione Lower triangular matrix (¢ uma matriz simétrica). O EViews® ird retornar a relagio
em par de todas as varidveis.

Programacado 2.0.10 Para fazer um gréfico do tipo scatter plot entre diversas varidveis, inse-
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Figura 2.11: Scatter e linha de regressao entre todas as variaveis

rindo uma curva de regressdo, devemos primeiro fazer o grupo com as varidveis de interesse e
depois pedir o grafico. Por fim, usamos a op¢ao kernel para mostrar a distribuicao de kernel nos
eixos. O comando m especifica que sdo multiplos graficos. O comando mult=l especifica que é
uma matriz de graficos triangular inferior.

group gl y gx px pm gm
gl.scat(m, mult=1,ab=kernel) linefit(leg=det)

Dados Categoéricos

O formato de dados conhecido como categdricos € muito comum na investigagdo em economia.
Podemos citar, por exemplo, o uso de microdados da PNAD/IBGE, onde temos informagdes de
individuos com suas respectivas caracteristicas como idade, cor, sexo, situacdo matrimonial, saldrio
e etc. Os gréficos que sdo feitos considerando dados categdricos sdo diferentes daqueles utilizados
em séries de tempo.

Para ilustrar o uso de graficos com dados categéricos usamos os dados de exemplo do EViews®
gulfcoast.wfl. Nesse estdao informagdes sobre demografia de distritos localizados em uma regido dos
EUA. Sao 234 informagdes com 117 distritos, cada qual com duas informacdes em dois momentos
do tempo. Os dados estdo organizados no formato Unstructured/Undated. Sio quatro series: pop-
populacdo em 1.000 para cada distrito, pdiff, pop_previous e year. Como sdo dois momentos
no tempo, a organizacdo dos dados segue uma légica de primeiro mostrar os 117 resultados para o
ano de 2005 e depois os 117 resultados para o ano de 2006. Note que sdo criados identificadores
para os individuos. O County_code mostra o c6digo de cada municipio, County_name o nome dos
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Figura 2.12: Dados categdricos - soma da populacio por ano

municipios, que se repetem a partir da observag@o de nimero 118. O id mostra o estado associado
ao distrito; state_code o cédigo do estado e state_name o nome do estado.

Vejamos como seria um grafico que compara o total da populacdo dos 117 distritos em cada um
dos dois anos analisados. Abra a série pop e depois vd em View/Graph... e mude para a op¢do
Categorical graph. A seguir selecione a opcao Bar, para fazermos um gréfico de barras, e depois
em Betails use Sums, para termos a soma da populagdo em cada um dos anos. Note no detalhe que
especificamos na opcdo Within graph a série year. Isso ird fazer com que o programa entenda
que ha dois momentos no banco de dados.

Exemplos de programas.prg

Com os conhecimentos adquiridos neste capitulo somos capazes de criar programas para formatar
nossos grificos de uma mesma maneira, padronizando trabalhos de forma ficil. Para criar um
programa clique em File, entdo New e Program.

Programacado 2.2.1 Com o exemplol.wfl aberto, o programa abaixo ird gerar um grafico de
linha, na cor preta, para cada uma das séries padronizadas adicionando uma linha pontilhada, na
média zero, e redimencinara o tamanho.

for %a y gx px pm qm

graph g{%a}.line(n) {%a}

g{%a}.setelem linecolor(0,0,0)
g{%a}.draw(dashline, left, rgb(172,172,172)) 0
g{%a}.options size(6,2)

show g{¥%al}

next

Programacdo 2.2.2 Abaixo a sequéncia de comandos que utilizamos para abrir automatica-
mente o exemplol.wfl, criar um grafico com as séries gx e px, uma em cada eixo, com as
respectivas fungdes de distribuicdo. Além de pintar na cor vermelha gx e px em azul, adicionar a
barra cinza vertical, entre 2008Q2 e 2009Q1, e adicionar o titulo ao gréfico.

%path = @runpath
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cd %path

load exemplol.wfl

graph ggx.line(ab=hist,d) gx px

ggx.setelem(1l) linecolor(255,0,0)

ggx.setelem(2) linecolor(132,112,255)
gqx.draw(shade,bottom,color(gray)) 2008Q2 2009Q1
ggx.addtext (pt=12,face="ubuntu light",t) "Series QX e PX"
show gax

Com a utilizag@o de sub-rotinas podemos sofisticar nossos programas. A criagcdo destas ¢ feita
da mesma forma que um programa, File/New/Program. Para "chamar"uma sub-rotina dentro de
um programa € necessdrio especificar o caminho exato da mesma. Caso o caminho inteiro ndo
seja especificado o programa.prg deve estar salvo dentro do mesmo diretério da sub-rotina a ser
excutada.

Programacdo 2.2.3 A sub-rotina sub_recessoescodace.prg descrita a seguir destaca as reces-
soes do ciclo de negdcios brasileiro datado pelo Comité de Datacdo de Ciclos Econdmicos
(CODACE), em 30 de Julho de 2015.

subroutine recessoescodace(graph gl)
gl.draw(shade,bottom) 1981Q1 1983Q1
gl.draw(shade,bottom) 1987Q3 1988Q4
gl.draw(shade,bottom) 1989Q3 1992Q1
gl.draw(shade,bottom) 1995Q2 1995Q3
gl.draw(shade,bottom) 1998Q1 1999Q1
gl.draw(shade,bottom) 2001Q2 2001Q4
gl.draw(shade,bottom) 2003Q1 2003Q2
gl.draw(shade,bottom) 2008Q4 2009Q1
gl.draw(shade,bottom, color(255,100,100)) 2014Q2 2015Q2
endsub

Com o exemplo2.wfl aberto rode o programa prog_recessoescodace.prg, descrito abaixo.
Esse utiliza da sub-rotina sub_recessoescodace.prg e por isso ambos devem ser salvos na mesma
pasta antes da execucdo.

include sub_recessoescodace.prg ’Arquivo com a subroutina CODACE

graph gpx.line(d) pib x ’ Cria o grafico gpx com duas escalas
gpx.setelem(1l) legend(PIB Brasil) ’ Adiciona legenda da série 1
gpx.setelem(2) legend(Exportagles Brasil) ’ Adiciona legenda da série 2
gpx.setelem(2) linecolor(0,0,0) ’ Altera cor da linha da série 2

> Chama subrotina para marcar as recessoes segundo CODACE

call recessoescodace(gpx)

show gpx ’Apresenta grafico gpx na tela

Com base nos programas apresentados acima inclua a sub-rotina sub_recessoescodace.prg ao
programa 2.2.2. Destacando as recessdes do ciclo de negécios brasileiro datado pelo CODACE nos
graficos de todas as séries do exemplol.wfl.
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O EViews® permite a construcio de diversas curvas de distribuicio, que podem tanto serem
discretas quanto continuas. As mais utilizadas em testes de econometria s@o as fung¢des normal,
t-student, log-normal, F e qui-quadrado, que aqui iremos ilustrar!.

Ao trabalhar com fung¢des de distribuicao, devemos compreender dois pontos importantes. O
primeiro € se a varidvel em questdo € categdrica ou numérica e, o segundo, as diferencas que existem
entre uma funcéo de probabilidade, ou densidade, uma distribui¢do cumulativa e uma distribui¢do
inversa, que ¢ a inversa da funcdo cumulativa. As varidveis categdricas sdo faceis de identificar. Ao
aplicar um questiondrio com perguntas que contenham respostas como do tipo, sexo, nacionalidade
e etc, obtemos como resposta caracteristicas e ndo ndmeros. Essa classificacio serd importante
para definir que tipo de teste ird usar para avaliar os resultados. Por exemplo, se perguntarmos o
sexo dos entrevistados, temos respostas categéricas como homem ou mulher. Por outro lado, se
perguntarmos a idade teremos respostas numéricas. Essas podem tanto serem discretas, ou seja, 25
anos, 35 anos, ou continuas, expressando a idade inclusive em minutos, 13.140.325 minutos de
vida.

A funcio de densidade representa a distribuicao de probabilidade de uma varidvel aleatéria.
E como a probabilidade ird se comportar de acordo com os valores que essa varidvel aleatéria ird
assumir. E comum ndo conhecermos a fungdo de densidade que ird representar o nosso conjunto
de dados. Por isso que fazemos testes para ver se os nossos dados possuem uma distribui¢do que
pode ser aproximada, por exemplo, por uma curva normal, uma curva t-student, uma curva F ou
qualquer outra. Dada a nossa func@o de densidade, toda a drea abaixo da curva deverd somar 1, que
é a probabilidade da varidvel assumir qualquer valor. No EViews® | supondo uma curva normal, a
funcdo densidade € utilizada a partir do comando @dnorm(), onde dentro do parénteses podemos
colocar os valores do banco de dados”. A funcio de densidade pode ser determinada fazendo a
derivada da funcdo de distribuicdo cumulativa. Em termos mateméticos uma funcdo densidade de x

'H4 diversas outras distribui¢des continuas em estatistica como a Beta, de Cauchy, Exponencial, Gamma, Gum-
bel, Logistica, Uniforme e de Weibull. Dentre as distribui¢des continuas, destaque para a Binomial, Geométrica,
Hipergeométrica, Multinomial e de Poisson.

20s codigos das diferentes funcdes de densidade no EViews sdo precedidos da letra “d”. Por exemplo:
@dlogistic(); @dpareto ();@dpoisson();@dtdist(); @dunif ().
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é representada a partir de Fy(x) =P(a <x<b) = | ab f(x)dx.

Descoberta a fungio de densidade, podemos usar a distribuicido cumulativa. Esta ird determi-
nar o quanto da curva, ou da probabilidade, existe até determinado valor que se queira avaliar. Para
o exemplo de uma curva normal, podemos encontrar qual a probabilidade de se ter um valor menor
que “x”, por exemplo. Esse é dado por toda a drea abaixo da curva e que € inferior ao ponto “x”.
O conceito de distribui¢do cumulativa € muito importante para os propdsitos do entendimento da
econometria e em testes de hipdtese, pois usamos esse conceito para encontrar o p-valor nos testes.
Para encontrar a resposta na distribuicdo cumulativa, especificamos o ponto da curva que se queira
e encontramos a drea (probabilidade) até esse ponto. A funcio do EViews® que iremos utilizar
para a distribui¢do cumulativa, para o caso de termos uma distribui¢do normal, é a @cnorm(), e
a drea escura mostrada na figura 3.1 é a 4rea resultante®. Mais a frente, ao estudarmos sobre os
testes de hipétese, ficara claro que a drea dada por 1 - @cnorm representa o p-valor, ou como é
comumente escrito, probability. Em termos matemdticos a representagdo da fungdo de distribuicio
cumulativa é dada por: F(z) = P(z < x). No exemplo da Figura 3.1 a drea dada por @cnorm(x)
pode ser representada a partir de F(x) = [*_ f(x)dx.

Density
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Figura 3.1: Distribui¢do Cumulativa

Por fim, a distribuicao inversa ira representar a drea da curva que é complementar a funcdo
de distribui¢do cumulativa. Agora fazemos o procedimento inverso da cumulativa, especificamos
a area desejada e, com isso, obtemos 0 ponto na curva que representa essa area. Aqui, temos
conhecimento da drea da curva que estamos avaliando e queremos encontrar o ponto associado. No
EViews® o comando utilizado para a distribuicdo inversa, para o exemplo de uma curva normal, é
Qqnorm().

Todas essas trés formas de avaliar uma funcio de distribuicio estdo disponiveis noEViews® e
serdo aplicadas a diferentes formas de distribui¢do a seguir. Nesse caso, para cada uma das opcdes
de uma distribui¢io o EViews® fornece cédigos diferentes. Por exemplo, para uma funcio de
distribuicdo cumulativa, também denominada de CDF, usa-se o comando @c. Para uma funcéo de
probabilidade (densidade), usa-se @d e, por fim, para uma func¢do inversa, @g. Também é possivel
criar fungdes de distribuicdo aleatdrias a partir do comando @r, que gera nimeros aleatdrios.
Veremos isso nas aplicagdes para as diferentes distribui¢des a serem analisadas nos topicos a seguir.

3De maneira andloga ao visto, na fungfo de densidade cumulativa é precedida da letra “c” nos comandos do E Views®
. Por exemplo: @clognorm(); @cpareto(); @cpoisson(); @ctdist ().
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A Curva Normal

Essa é uma das mais importantes e também mais usadas fungdes de distribuicao de probabilidade,
também denominada de curva de Gauss. Suponha uma varidvel aleatéria X com n dados. Se
estamos assumindo que essa varidvel tem uma distribui¢do normal, podemos determinar cada ponto
dessa curva a partir da equagao:

7= . Zne 202 3.1

Onde u é a média da varidvel aleatéria X, o € o seu respectivo desvio-padrdo e x o ponto a
ser avaliado. Um caso particular e muito util dessa curva é a “normal padrao". Nesta, a média é
zero e o desvio-padrdo 1. Destaca-se que mesmo que nossa varidvel X nao tenha média igual a
zero e desvio-padrdo 1 podemos converter os mesmos para essas medidas, no que se denomina de
padronizacio.

Como forma de ilustrar o uso de fungdes de distribui¢do, vamos criar um arquivo com 1 milhdo
de dados aleatérios. Abra o EViews® e clique em Create a New EViews® workfile. A seguir,
escolha uma estrutura tal como mostrado na figura 3.2a, digite 1000000 para especificar o nimero
de observagdes que iremos usar e d&€ um nome para o WF (workfile) e a pagina. A partir de 3.1,
podeos ver que uma curva norma padrdo € representada por:

I 2
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Figura 3.2: Alterando o intervalo

Vocé pode modificar a qualquer momento o tamanho desse banco de dados, basta clicar duas
vezes em “Range” e aumentar ou diminuir o intervalo. Note que, nesse momento, nao ha nenhuma
informacdo, ou seja, nenhum dado associado. Como primeiro passo, vamos simular uma varidvel
aleatéria que tenha 1 milhdo de dados definindo que a mesma tenha uma distribuicio normal. Para
fazer isso vamos usar o comando @rnorm como mostrado no box de programacao.

Programacdo 3.1.1 Podemos gerar niimeros aleatérios no EViews® de viarias formas. Para
criar um arquivo do EViews® com dados inteiros no total de 1 milhdo, ou seja, uma serie com
1000000 linhas, usamos o comando abaixo no arquivo:

rndseed 10
series z=Qrnorm
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Dica : Muitas vezes € melhor usar o conceito de series do que vector.

Ao iniciar os comandos descritos no box programacao, determinamos a série aleatdria utilizada
com o comando rndseed 10 e criamos uma série denominada z de 1 milhao de dados aleatérios
com o comando @rnorm. Ao repetir esse procedimento sem aplicar rndseed 10 ou utilizando
qualquer outro gerador aleatdrio (rndseed 1, por exemplo), a sequéncia de dados ird diferir a cada
momento. Porém, como especificamos que os dados seguem uma distribuicdo normal padrado a
partir de norm, sempre que simular um novo conjunto de informacgdes, ela terd a mesma distribuigao.

Para confirmar, faga um gréfico de distribuicdo dos nossos dados. Abra a série z, vi em View
/Graph ... , em tipo de gréfico selecione distribution e depois clique em ok. A seguir, adicione
uma estimativa da curva a partir da densidade de kernel. Dica: com a opgdo grafico aberta vd em
details e crie um grafico personalizado custom.

Outra contribuicdo interessante para visualizar é comparar nosso conjunto de dados com uma
distribuicdo normal tedrica, ou seja, uma curva normal que seja criada a partir da funcdo. Com
o grafico aberto clique em options, a seguir, do lado direito, em options novamente. Depois em
add e theoretical density. Vamos escolher primeiro uma curva normal e clique em ok. Note que
a mesma fica praticamente imperceptivel, uma vez que a curva tedrica se mistura com a curva
estimada pela densidade de kernel (Figura 3.3b).
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Figura 3.3: Distribuicdo Normal

Programacdo 3.1.2 Para fazer um grafico que tenha o histograma de uma série e mais duas
curvas tedricas com diferentes valores para a média, podemos usar o comando abaixo. O termo
pl1=1 representa a média=1:

z.distplot hist theory(dist=normal,pl=1) theory(dist=normal,pl=2)

Para fazer o mesmo grafico, mas com diferentes valores para o desvio-padrao, especificando trés
diferentes curvas, que € o segundo pardmetro na curva normal, usamos:

z.distplot hist theory(dist=normal,p2=1)
theory(dist=normal,p2=2) theory(dist=normal,p2=3)

Podemos mudar os parametros dessa densidade tedrica para que ela fique mais nitida. Repita
0s passos a seguir e, em theoretical density especifique média = 1 e desvio padrdo = 1. Note que
agora a curva de cor verde se desloca para a direita na Figura 3.4a.

Esse procedimento pode ser repetido para diferentes valores de média e desvio padrio e, dessa



3.7 A Curva Normal 35

—— Normal
Normal
Normal

Density

(X3
-
Density

i, \
I @ \N |

£ 5 4 3 2 4 0 1 2 3 4 5 & F 8 Fol el

| Histogram Karnal MNormal

(b)
(a)

Figura 3.4: Alterando a média e o desvio-padrdo

forma, podemos encontrar diferentes formatos para a curva normal. Para exemplificar isso, com o
gréfico aberto clique em options. A seguir, em options novamente e, do lado esquerdo, apague os
graficos histogram e kernel. Acrescente mais duas curvas normais tedricas. No total, teremos trés
curvas (figura 3.4b). Agora, deixe todas com média igual a zero e faga para a primeira curva desvio
padrdo igual a 1, depois para a segunda um desvio padréo igual a 2 e, para a terceira curva, desvio
padrdo igual a 3. Clique em ok e vocé ird gerar o grafico da Figura 3.4b.

Ao especificar diferentes valores para o desvio-padrio na curva, estamos determinando o que se
conhece como curtose. Note que, para a curva azul no grafico 3.4b, temos uma maior concentracio
de dados em torno da média e, na curva verde, mais achatada, os dados sdo mais espalhados. Iremos
ver como obter o resultado estatistico da curtose a partir da média e do desvio padrdo no préximo
capitulo. Mas, o leitor ja pode ir se familiarizando com o formato de uma distribui¢do de dados
com diferentes desvios em torno da média.

Programacdo 3.1.3 Para avaliar a fun¢do de densidade em um ponto qualquer da nossa fungdo
de distribuicdo podemos usar o comando “d” antes da distribuicdo que estd sendo avaliada. Para
o caso de uma distribuicdo normal, com média 0 e desvio-padréo 1, usamos:

scalar r=@dnorm(0)

Aqui, o comando scalar cria a caixa de nome “r”” para receber o valor da distribuicdo. A seguir,
especificamos d, para determinar que queremos a funcdo de densidade, seguido de norm, que € a
curva normal com média 0 e desvio-padrao 1 e, por fim, o valor “0” entre parénteses especifica
que estamos avaliando a densidade naquele valor.

Agora que ja sabemos como gerar uma curva normal aleatoriamente, vamos testar outras opgoes.
Suponha que se queira um conjunto de dados que segue determinados parAmetros, por exemplo,
média igual a 0 e desvio-padrdo igual a 1. Nesse caso, podemos criar a série X usando apenas o
comando nrnd.

Por outro lado, se queremos especificar uma média diferente, como por exemplo, 100 e
variancia igual a 22 o melhor € usar uma equacgao. Nesse caso, criamos a série y € o comando @sqr
representa a raiz de 22, que seria o desvio-padrdo. A seguir, multiplicamos esse por uma série
gerada aleatoriamente com distribui¢do normal.

Programacdo 3.1.4 Também podemos gerar uma série de dados que segue uma distribuicao
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normal com média zero e desvio-padrio igual a 1 usando o comando nrnd:
Series x=nrnd

Alternativamente, para gerar uma série de dados que tem média igual a 100 e variancia igual a
22, usa-se:

Series y=100+@sqr (22)*nrnd

O comando que especifica uma distribui¢do inversa também pode ser utilizado para gerar uma
sequéncia de ndimeros aleatdrios porém, partindo de probabilidades. Vamos escolher a distribui¢ao

TPl

normal para exemplificar, criando uma série de nome t, e usando o comando “q”.

Programacado 3.1.5 Por fim, podemos gerar dados com distribui¢cdo, como, por exemplo, uma
normal, com média zero e variancia igual 1 usando uma funcéo inversa. Para tanto, usamos o
termo q que representa que estamos construindo uma fungdo quantilica, ou seja, a inversa da
fun¢do de distribui¢do cumulativa. O termo rnd € especificado para o pardmetro de probabilidade.
Esse tem que ser entre 0 e 1. Nesse caso, ao colocarrnd construimos a curva normal a partir de
diversos valores aleatdrios para a probabilidade.

series t=Qqnorm(rnd)

O comando q antes da especificacdo da curva também € til para determinar o ponto da curva
que ¢é associado a uma determinada drea. Para o exemplo de uma curva normal padrido sabemos
que o ponto 0, que representa a média dos dados, divide a drea em duas partes iguais, 50% antes e
50% depois. Se usarmos scalar a=Q@qnorm(0.5) encontraremos o valor 0, ou seja, o ponto a =0
representa 50% da curva acumulada. Teste scalar a=Qqnorm(0.025), que € uma area de 2,5%.
O resultado serd -1,959, ou seja, o ponto no qual a 4rea a esquerda de x representa 2,5% do total.

O que estd dizendo esse comando? Primeiro que a funcéo utilizada qnorm(-) ird retornar um
valor. Sendo assim, especificamos a como um escalar, exatamente porque ird receber um ntiimero.
Em segundo lugar, o valor 0.5 representa uma probabilidade de 50% que serd aplicada a funcao
normal. Nesse caso, queremos saber qual € o valor na curva normal que ird resultar em uma drea de
50%. Essa drea é especificada como toda a drea a esquerda do valor.

Agora, se estamos interessados em saber qual € o valor associado a uma curva normal padrio
que ird determinar 95% da drea, como podemos proceder? Usamos scalar a = Qqnorm(0.95)
0 que ird retornar o valor 1,644854.

A informagao sobre a fungdo inversa € similar ao que obtemos ao usar a funcdo cumulativa.
Porém, enquanto que na funcao inversa usando o comando @q especificamos a drea e obtemos o
ponto, com a fun¢do cumulativa a partir de @c especificamos o ponto e obtemos a area.

Exercicio 3.1 Encontre a drea entre dois pontos de curva normal padrdo que preencha entre+
2,05 desvios padrao. "

Exercicio 3.2 Determine o formato de diferentes curvas normais variando apenas o desvio
padrdo. Para uma média igual a zero, use os seguintes valores para os desvios padrio: curva 1:
1,3; curva 2: 2,1; curva 3: 2,9. n

Nesse momento podemos inserir os conceitos de “quantis”. Seja a curva normal padrdo, imagine
que se queira dividir sua drea em 4 partes iguais. O que queremos obter aqui é o quantil de uma
distribuicdo normal padriao. Nesse caso, quais seriam os respectivos pontos que permitem ter, em



3.7 A Curva Normal 37

cada quantil, 25% da area da curva normal? Isso pode facilmente ser obtido usando o comando
scalar quantil = @gnorm() como valores 0.25; 0.5; 0.75 o que ird retornar os pontos -0,67; 0;
0,67 respectivamente. Assim, entre —oo e -0,67 hd 25% da 4rea de uma curva normal padrio. Entre
(-0,67; 0) ha 25%, entre (0; 0,67) outros 25% e entre (0,67; o) tem 25%.

Density

A 25% [25%25% 25%

Figura 3.5: Divisao dos quantis da distribui¢do normal

Na estatistica denominamos de tercis a divisdo da drea em 3 quantis; de quintis a divisdo em
5 quantis; de decis a divisao em 10 quantis e de percentis a divisdo em 100 quantis. H4 diversas
aplicacdes para os conceitos de quantis, sendo as mais comuns em andlises de distribui¢do de renda
e o uso da regressao quantilica.

Continuando com o nosso exemplo da distribui¢do normal, podemos especificar um grafico
que ird representar essa distribui¢@o. Para tanto, abra a série z, a seguir em view/graph selecione
distribution e depois empirical CDF.
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Figura 3.6: Distribuicdo Cumulativa com dados normais (CDF)

Como apontado na introdugao deste capitulo, em estatistica, a distribui¢do cumulativa representa
a probabilidade de se observar um valor de uma série de dados que ndo excede determinado valor
especifico. Esse célculo pode ser representado a partir de:

Fz)=P(z<r)
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onde F(z) é a drea da curva acumulada até o ponto r, ou seja, a estatistica F(z) representa a fungo
cumulativa. No exemplo da curva normal, temos que 50% dos dados se encontram abaixo da
média e 50% acima. Como a média € zero para uma curva normal padrio entdo, a probabilidade
acumulada até o valor “0” é 50% ou entdo, expresso de outra forma: F(z) =P(z <0) =0,5

Programacado 3.1.6 Usando como exemplo a nossa curva normal com média 0 e variancia
unitéria, sabemos que o valor 0 divide ao meio a funcio de distribui¢do, colocando 50% da 4rea
para cada lado da distribuicdo. Nesse caso, isso pode ser verificado a partir de um comando do
EViews® que usa o valor para encontrar a drea a partir de:

Scalar r=Qcnorm(0)

Aqui, primeiro criamos um scalar de nome r e que ird receber o valor da funcdo. A seguir,
o comando c usado antes da especificacdo da curva normal norm serve para determinar que
estamos avaliando a funcdo CDF — cumulativa. Por fim, o valor “0” entre parénteses significa
que queremos avaliar a probabilidade de um valor nao exceder o valor “0”. Isso ird retornar o
valor 0,5. Ou seja, o total da distribuicao acumulada até o valor 0 é de 50%.

Também podemos determinar a probabilidade associada a um valor minimo especificado. Para
tanto usamos a chamada empirical survivor. Com a série de dados z aberta, vd em view/graph e
depois selecione distribution e, em details, empirical survivor. Note que o grifico (figura 3.7)
representa exatamente o inverso do gréfico da distribuicdo cumulativa. Sendo assim, a probabilidade
de que um valor seja maior que 5, por exemplo, é quase 0%. Por outro lado, a probabilidade de que
um valor seja maior que “0”, que é a média dos dados, é de 50%. Expresso de outra forma, como a
area total da curva é 100% e a funcdo cumulativa nos fornece a drea até certo ponto, podemos usar
o comando abaixo para especificar a area a direita de um ponto:

1.0+

0.8+

0.6

Prabability

044

024

0.0+

Figura 3.7: Empirical Survivor

Além de encontrar a drea acumulada até um ponto ou acima de um determinado ponto, é muito
comum querermos saber qual € a drea definida entre dois pontos. Isso serd util para o entendimento
de testes de hip6teses e construcdo de intervalos de confianga. Por exemplo, como podemos saber a
drea de uma curva normal entre z = —1 e z = 1? No box de programacao 3.1.7 explicamos como
encontrar essa area.
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Programacado 3.1.7 Para conseguir determinar a drea entre dois pontos da curva, podemos
combinar duas fun¢des cumulativas. Primeiro determinamos a area até o ponto maior e, depois,
retiramos a drea até o ponto menor.

Considerando uma curva normal padriao, vamos avaliar a area entre -1 e 1 desviopadrao
usando o comando a seguir:

scalar area=@cnorm(1l)-Qcnorm(-1)
Esse ird retornar o valor de 0,682, que é o mesmo que dizer que 68,2% dos dados estdao entre

-1 e 1. Além desse, um intervalo muito utilizado € de z = 42 e também +3. Esses podem ser
encontrados apenas mudando o valor entre parénteses do comando acima.

No inicio desse topico aprendemos a gerar uma série de niimeros aleatérios usando o comando
vector e dando o nome z para esse vetor. Porém, muitas vezes é util que se tenha uma matriz de
nimeros aleatérios, ou seja, diversos vetores. Isso pode ser gerado no EViews® de forma simples
usando o comando m e, ao invés de criar um scalar, especificando matrix.

Programacdo 3.1.8 A seguir, podemos criar uma matriz de nimeros aleatérios que seguem
uma distribui¢do normal, usando os comandos mostrados abaixo. Para uma matriz de 1.000.000
linhas e 30 colunas, usamos:

matrix b=@mnrnd (1000000, 30)

Até esse ponto ilustramos o uso da curva normal considerando que a média € zero e o desvio-
padrdo 1, porém, o mais comum em investigacdes estatisticas é que os dados possuem média
diferente de O e desvio padrio diferente de 1. Ndo se preocupe se seu banco de dados ndo possuir
essa caracteristica, isso € facil de ser contornado a partir da padronizacdo dos dados. Nesse caso,
transformamos a distribui¢ao de nossos dados que podem ter qualquer média e desvio padrdo, em
uma distribuicio que tenha média=0 e desvio padrdo=1. Isso € feito facilmente a partir de:

X—X
c

=

Onde z é o novo valor, x é o valor da série original, X € a média dos dados e ¢ € o desvio padrdo
dos dados. Isso pode ser feito no EViews® especificando um comando.

Programacdo 3.1.9 Suponha que tenhamos um conjunto de dados com média 35 e variancia
de 3,5. Podemos gerar esses dados utilizando:

Series n=35+0sqrt(3.5)*nrnd
Podemos transformar essa distribuicdo em média 0 e desvio padrdo 1 usando o seguinte comando:
series y=(x-Omean(x))/Q@stdev(x)

Para o nosso exemplo, onde a série n tem média 35 e desvio-padrao de @sqrt(3.5), fazemos:

Series nl=(n-35)/@sqrt(3.5)

Agora que aprendemos os comandos que especificam a densidade, a fun¢do cumulativa e a
inversa de uma curva normal, podemos explorar um pouco o comportamento de outras fungdes que
sd0 muito Uteis em econometria e testes estatisticos.
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A curva t-student

A funcdo de distribui¢cdo mais utilizada em testes de hipdtese € a ¢-student, criada por William
Sealy Gosset que acabou adotando o nome de student para representar a funcio. E uma distribuicdo
simétrica, como a curva normal, mas possui caldas mais largas, o que a torna mais util para
representar distribui¢cdo de dados com valores extremos, como ¢ comum ndo conhecermos a
varidncia da populagdo que estamos analisando, ndo podemos usar a curva normal. E € aqui que
a curva t-student se torna interessante e util. Um parametro importante na curva t-student € o
v=graus de liberdade. Quanto maior for seu valor, mais a curva ¢-student ird se aproximar da curva
normal. Mas, o que significa os graus de liberdade? Suponha que temos um teste de laboratério a
ser feito e coletamos uma amostra de 80 informacdes. Nesse caso, temos que v=n-1 ou seja v=79
graus de liberdade. Por isso que dizemos que quanto maior for o nimero de graus de liberdade da
distribuicdo t-student, mais ela se aproxima da curva normal. Ou seja, quanto maior for a amostra
“n”, maior sera o valor de “v”.

Na Figura 3.8 estdo simuladas uma curva normal e vérias curvas t-student com diferentes graus
de liberdade com v=2, v=5 e v=10. Note que, na medida em que esse parametro aumenta, a curva
t-student vai se tornando mais préxima da curva normal, tornando a diferenca entre elas quase
imperceptivel.

Density

Figura 3.8: Curva t-student e curva normal padrio

Suponha que temos uma série de dados Z com distribui¢cdo normal padrdo e um outro conjunto
de dados Q(20) com distribui¢do q-quadrado com 20 graus de liberdade (veremos essa curva mais
a frente). Além disso, suponha que Z e Q sdo séries de dados independentes. Se dividirmos uma
série pela outra, teremos um conjunto de dados resultante com uma distribuicao t-student com 20
graus de liberdade. Na férmula abaixo o pardmetro v representa os graus de liberdade.

Para montar isso vamos especificar z=rnorme q = @qchisq(rnd,20) a seguir use o comando
series zq = z/@sqrt(q,20) e compare com uma curva encontrada a partir de series t =
Qrtdist(20).

Programacado 3.2.1 Para criar uma varidvel aleatéria que tenha distribuigao ¢-student, usamos
o comando abaixo. Note que ha um parametro adicional a ser especificado, v, que representa os
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graus de liberdade da curva t-student.

series z=Qrtdist(v)

Tal qual na curva normal também podemos usar aqui o comando que especifica uma distribui¢ao
inversa para gerar uma sequéncia de nimeros aleatérios. Além de ser ttil para gerar uma curva
qualquer, o comando q € til para determinar o ponto da curva que € associado a uma determinada
drea. Para o exemplo de uma distribui¢do #-student a média dos dados divide a drea em duas partes
iguais, 50% antes e 50% depois. Se usarmos o termo scalar a=@qtdist(0.5,50) encontraremos
o valor 0. Note que aqui nao faz diferenca os graus de liberdade, a média sempre ird dividir a 4rea
ao meio. Teste scalar a=@qtdist(0.025,50), que é uma drea de 2,5%. O resultado serd -2,008,
ou seja, o ponto no qual a drea a esquerda representa 2,5% do total para uma curva f-student com
50 graus de liberdade. Esse resultado para uma curva normal seria -1,959 comprovando que a curva
t-student € til para representar dados com valores extremos.

Programacdo 3.2.2 Para gerar uma distribui¢do de dados #-student também podemos recorrer
a funcdo inversa usando o termo q, a inversa da fungdo de distribui¢do cumulativa. Como esse
comando usa uma 4rea para determinar os pontos, ao usar o comando rnd, teremos valores entre
0 e 1, exatamente o que precisamos para especificar as dreas da distribui¢do. Aqui usamos um
exemplo com 50 graus de liberdade.

series t=0qtdist(rnd,50)

Lembre-se que, sempre que quiser encontrar um ponto que esteja associado a uma area da
curva t-student, usamos o comando q. Andlogo a esse comando, temos a distribui¢do cumulativa,
que representa a probabilidade de se observar um valor de uma série de dados que ndo excede
determinado valor especifico. Tal como fizemos na curva normal, esse cdlculo pode ser representado
a partir de:

F(z)=P(z<r)

onde F(z) é a drea da curva acumulada até o ponto z. Na curva t-student temos que 50% dos dados
se encontram abaixo da média e 50% acima. Com a média zero entdo, a probabilidade acumulada
até o valor “0” € 50% ou entdo, expresso de outra forma:

F(z) =P(z<0)=0,5

Programacado 3.2.3 Para encontrar a drea acumulada até um determinado ponto na curva t-
student podemos usar o comando c. Nesse caso, ndo se esqueca de também fornecer os graus de
liberdade. Para uma curva t(50) usamos:

Scalar z=@ctdist(0,50)

O resultado aqui serd 0,5, mostrando que toda a drea da curva acumulada até o ponto 0 é de 50%.
Note que isso independe de colocarmos o valor dos graus de liberdade em 100 ou 200. Isso
porque estamos avaliando a curva em seu ponto médio. Agora, se avaliarmos a curva em outro
ponto, os graus de liberdade produzirdo resultados diferentes.

Note que a informacao sobre a func¢éo inversa, dado por g, é similar ao que obtemos ao usar a
fun¢do cumulativa. Porém, enquanto que na funcio inversa usando o comando@q e especificamos
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a drea para obtemos o ponto, no caso da funcdo cumulativa usa-se @c e especificamos o ponto para
obtermos a area.

Programacdo 3.2.4 Para avaliar a funcio de densidade de uma curva t-student usamos:

scalar r=@dtdist(x,v)

Aqui, o comando scalar cria a caixa de nome “r” para receber o valor da distribui¢do. A seguir,
especificamos d, para determinar que queremos a fung¢do de densidade, seguido do nome da
distribuicao tdist. Por fim, escolhemos o valor do ponto na distribuicdo x e os graus de liberdade
em V.

O mais importante ao estudar a curva f-student € a construcio de intervalos de confianga. Para
tanto precisamos saber qual € a drea definida entre dois pontos. Por exemplo, como podemos saber
a 4rea de uma curva t-student com 50 graus de liberdade entre -1 e 1? Veja no box de programacao.

Programacado 3.2.5 Para encontrar a drea entre dois pontos na curva t-student combinamos
duas fun¢des cumulativas. Suponha que se queira avaliar entre -1 e 1:

Scalar area=0ctdist(1,50)-@ctdist(-1,50)
O resultado sera 67,78%, o que € menor que os 68,2% da curva normal. Agora vejamos no

extremo da curva, quando consideramos entre 3 e -3. O resultado para a t-student serd 99,57%
enquanto que para a curva normal serd de 99,73%.

Exercicio 3.3 Encontre a drea entre dois pontos +2,50 e -2,50 para uma curva t-student com 50
graus de liberdade. n

Exercicio 3.4 Encontre a drea entre 3 e -3 para diferentes curvas t-student usando:
e Curva 1: 15 graus de liberdade;
e Curva 2: 30 graus de liberdade;
e Curva 3: 60 graus de liberdade.

3.3 A Curva Qui-Quadrado

A curva qui-quadrado (x?2) possui um formato diferente da normal. Enquanto aquela tinha uma
distribuicdo bi-caudal, essa € unicaudal. Isso € interessante, pois vdrios testes a serem feitos
posteriormente irdo considerar esse tipo de analise*, além de ser ttil em diversas outras aplicacdes,
principalmente em finangas®.

A sua fun¢do densidade € dada por:

1
A
()

2
Onde v € N* s@o os graus de liberdade, x é uma varidvel aleatéria no intervalo [0,00) e I'() é
uma fungio Gamma®. Assim, podemos construir a curva a partir da defini¢io do valor de v e, de

flz) = x2)lems 3.3)

4Agradeca a Karl Pearson pelo desenvolvimento da distribuicio qui-quadrado.
5Duas outras distribuicdes sdo préximas 4 qui-quadrado, a Poisson e a Weibull.
®A fungdo Gamma é dada por ['(t) = [° X' ~le *dx
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posse da varidvel aleatdria x, encontrar seus diversos resultados.
Por exemplo, para uma funcio com 2 graus de liberdade, v = 2, teremos:

_X
e 2

~2r(1)

f@)

Um ponto a destacar aqui é que quanto maior forem os graus de liberdade da qui-quadrado
mais sua distribui¢do vai se aproximando da normal.

No caso do uso do teste qui-quadrado também hé uma particularidade a considerar. De uma
forma geral esse teste € utilizado para identificar a existéncia ou ndo de diferencas em varidveis
categoricas, como por exemplo, religido, sexo, raga, grupos de idade, ocorréncia de evento e etc.
Seu uso pode se dar para dois tipos de situagdes: (i) para comparar se o valor observado ¢é diferente
do valor esperado, ou entdo, se uma distribui¢io observada é diferente de uma esperada, fazendo
comparacdo de frequéncias; (ii) identificar se duas varidveis aleatérias sdo independentes, usando
tabelas de contingéncias.

Em ambas a aplicag@o podera ver que o teste ndo usard as estatisticas de média e desvio padrio,
ou seja, € um teste ndo paramétrico. Nesse caso, o que iremos fazer é comparar proporgdes. Como
regra, ao definir as hipéteses a serem testadas seguimos que a hipdtese nula € aquela onde as
frequéncias observadas ndo sdo diferentes das frequéncias esperadas e, por consequéncia, a hipdtese
alternativa € onde as frequéncias sdo diferentes.

m Exemplo 3.1 Suponha que a razdo de peso entre os estudantes homens e mulheres na universidade
seja de 2:1, ou seja, os homens tem o dobro do peso das mulheres. Porém, essa relacdo tem sido
de 1:1 em turmas de um curso especifico por varios semestres. Essa relacdo seria estatisticamente
diferente da esperada? O teste qui-quadrado ¢ qtil nesse caso.

Como forma de ilustrar como o teste qui-quadrado € utilizado, vamos usar um exemplo simples,
que € descobrir se uma moeda € honesta. Esse teste também pode ser chamado de teste de Goodness
of fit. Nesse caso, o nosso resultado esperado é que, em 50% das vezes, se tenha cara e 50% coroa.
Agora vamos ao experimento lancando uma moeda 200 vezes e anotando os resultados. Suponha
que em 108 vezes se observe cara e 92 vezes coroa. Esse resultado estaria dentro do esperado?

O primeiro passo aqui € determinar a hip6tese nula que, para nds, € ter uma distribuico igual
entre cara e coroa, ou seja, em 200 tentativas, esperamos que 100 dessas seja cara. A seguir,
podemos montar a seguinte tabela pra encontrar o valor da estatistica qui-quadrado:

Cara | Coroa | Total

Observado 108 92 200
Esperado 100 100 200
Diferenca (O—E) | 8 -8 0

(O—E)? 64 64 128

x>=(0—E)?/E | 0,64 | 0,64 | 128

Tabela 3.1: Testando se uma moeda € honesta
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Figura 3.9

Como pode ser visto, temos duas categorias, cara e coroa. Nesse caso, a estatistica qui-
quadrado é dada pela soma da diferenga das duas possibilidades em relacio ao valor esperado, ou
seja, x> = 1,28. O passo seguinte é determinar a probabilidade associada a esse valor. Mas, antes
de fazer isso, vamos entender como ¢ a distribui¢do qui-quadrado.

No EViews® , essa funcio de distribuicdo é encontrada a partir do comando chisq. Com o
arquivo de antes aberto, vamos gerar uma distribui¢do aleatéria com 1000000 de dados usando
o comando @gchisq (). Um ponto importante a destacar é que o teste > s6 pode ser aplicado a
nimeros, ndo sendo aplicdvel a propor¢des, percentuais, médias e etc.

Programacdo 3.3.1 A curva qui-quadrado tem um formato diferente. Usando o mesmo arquivo
de antes, com 1000000 de dados vamos construir uma curva qui-quadrado com 1 grau de liberdade
a partir do comando q, que fornece a inversa da curva:

rndseed 2
series gq=@qchisq(rnd,1)

Aqui, o termo rnd € utilizado para gerar nimeros aleatérios entre O e 1 e, nesse caso, representa
diferentes valores para a probabilidade. Note que a probabilidade deve ficar entre O e 1.

Um exercicio interessante ¢ identificar o valor que representa determinado percentual de uma
area. Por exemplo, determine o valor que representa 96% de uma amostra com distribuicao qui-
quadrado e 10 graus de liberdade(xlzo). Para encontrar esse valor, denomine o mesmo de x e
podemos usar o comando scalar x=0qchisq(0.96,10) que ird retornar x=19,02074. Sendo
assim, para os parametros especificados devemos esperar observar valores maiores que 19,02 em
apenas 4% das vezes.

Apo6s gerar os nimeros aleatérios que irdo seguir uma distribuicdo qui-quadrado, faga um
grifico combinando um histograma e uma densidade de kernel. Para tanto, abra a série q, vd em
view/graph, selecione distribution e depois, do lado esquerdo, apds escolher histogram, vd em
options e escolha kernel density, conforme a Figura 3.9.

Note na Figura 3.10 que essa distribuicio € unicaudal. Como forma de mostrar as mudancas na
curva de acordo com os graus de liberdade, estimamos mais duas curvas qui-quadrado, uma com 2
graus de liberdade e outra com 5.
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Figura 3.10: Curva Chi-Quadrado

Agora que conhecemos como ¢ a distribui¢cao qui-quadrado podemos retornar ao nosso exemplo
das moedas e descobrir a probabilidade associada ao nosso teste. Pelos cdlculos, obtemos 2 = 1,28.
Esse € o valor que tem que ser colocado na curva para avaliar a probabilidade associada. Assim, o
total da curva entre 0 e 1,28 pode ser encontrado fazendo uso da opg¢ao de distribui¢do cumulativa
CDF até o ponto 1,28.

Programacdo 3.3.2 Para encontrar a drea da curva entre o valor 0 e um ponto especificado,
podemos usar o comando @cchisq (). Para o nosso exemplo, temos o valor de 1,28 com 1 grau
de liberdade. Sendo assim, usamos:

scalar qgq=Q@cchisq(1.28,1)

Fazendo isso, encontramos o valor de 0,7421, que representa 74,21% da curva entre 0 e 1,28.
Ou seja, hd uma probabilidade de 74% de nossa moeda ser viciada. O “famoso” p-valor associado
a esse teste, que ird determinar se aceitamos ou rejeitamos a hipdtese nula, é obtido a partir de
1—-0,7421 = 0,2579. Ou seja, p-valor = 0,25 e, dependendo do nosso critério de significancia
podemos aceitar ou rejeitar a hipétese nula. Com um critério de 0,05 (ou 5%), entdo aceitamos
a hipétese nula. Recorde-se que a nossa hipdtese nula é de que o valor observado fosse igual ao
esperado, ou seja, que a moeda era honesta. Portanto, podemos aceitar essa hipétese. "

Aqui deve surgir a ddvida: porque 1 grau de liberdade? No nosso exemplo, estamos trabalhando
com duas classes, cara e coroa. Nesse teste, sempre subtraimos o valor do total de classes de 1,
portanto n — 1 =2 — 1 e, nesse caso, temos 1 grau de liberdade.

» Exemplo 3.2 Vejamos outra aplicagdo de um teste qui-quadrado do tipo Goodness of fit onde
comparamos frequéncias. Nesse caso, vamos ver se um dado € honesto. Como se sabe, ha a
possibilidade de sair seis diferentes nimeros e, nesse caso, a expectativa € que cada um tenha uma
probabilidade igual. Ou seja, a probabilidade de sair o nimero 1 é de 1/6, a mesma para sair o
ndmero 4 e assim por diante. Definimos as nossas hipéteses de teste como:

e Hy : 0 dado € honesto (as propor¢des sdo iguais)

e H; : 0 dado ndo € honesto (as propor¢cdes sdo diferentes)

Agora, vamos langar um dado 120 vezes e anotar os resultados observados junto com o esperado
em uma tabela como mostrado abaixo.

Note que o resultado para alguns nimeros supera em muito o valor que se esperava. Um
indicio de que o dado pode ser “viciado”. Para verificar isso, podemos usar o teste qui-quadrado
comparando o valor observado com o esperado a partir da férmula:
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Resultado | Esperado (OEE)Z

1 30 20 5

2 12 20 32

3 27 20 2,45

4 18 20 0,20

5 17 20 0,45

6 16 20 0,80
Total 120 120 | 12,10

Tabela 3.2: Testando se um dado € honesto

»_(0-E)
~ E
que ¢ aplicada para cada um dos resultados. Ao final, somamos todos os seis. Essa € a estatistica
qui-quadrado. Para o nosso exemplo, x> = 12, 1.

Para testar se esse valor corresponde ou ndo a aceitar ou rejeitar a hipétese nula, precisamos ter
o nimero de graus de liberdade. Temos um procedimento com seis termos que foram utilizados
para calcular a estatistica, ou seja, nosso nimero de linhas. Sabemos que o nimero de graus de
liberdade desse tipo de teste é dado por esse valor menos 1 (N° de linhas — 1). Sendo assim, nosso
experimento tem 5 graus de liberdade, X(zs) =12,10.

A seguir, devemos encontrar o p-valor. Esse pode ser dado no EViews® usando o comando
scalar gg=1-@cchisq(12.1,5) e que retorna como resultado 0,0334, ou entdo, 3,34%. Com
esse resultado ndo € possivel aceitar a hipétese nula, caso o nivel de significancia seja de 5%. O
que nos leva a crer que existe uma chance pequena do dado ser honesto. Por outro lado, se 0 nosso
nivel de significancia for de 1% para o teste, entdo pelo resultado do p-valor=0,034 aceitamos a
hipétese nula de que o dado € honesto. "

Vimos acima duas aplicacoes do teste qui-quadrado para o que se conhece como Goodness
of fit. Esses testes sdo aplicados quando temos uma situa¢do onde € possivel determinar um valor
esperado, ou seja, a nossa hipétese é baseada em uma teoria.

Outra possibilidade de aplicacdo desse teste € para exercicios do tipo teste de independéncia,
ou entdo, como ¢ conhecido, via tabela de contingéncia. Nesse caso queremos ver se duas varidveis
sdo independentes e, para tanto, também fazemos uso do valor esperado. Mas, nesse tipo de teste,
nao conhecemos o valor esperado e, para tanto, devemos construir o mesmo utilizando os dados
observados.

Como regra de formulagdo das hipdteses a serem testadas, definimos como hipétese nula o fato
de que ndo ha associacdo entre os grupos, ou distribui¢des, que estdo sendo testadas, ou seja, as
varidveis sdo independentes. Dessa forma, na hipétese alternativa teremos que as varidveis sdo
dependentes, ou seja, ha relacdo entre elas.

Vejamos um exemplo de teste de independéncia usando a funcio de distribuicdo qui-quadrado.

m Exemplo 3.3 Teste de Independéncia. Considere que se tenha um experimento e que se queira
verificar se hd relacdo de dependéncia do resultado encontrado entre as diferentes categorias.
Nesse caso, suponha que, em determinado ano, tenha-se verificado a incidéncia de trés diferentes
tipos de pragas (onde praga € uma varidvel) em vdrias fazendas distribuidas em trés estados (onde
estado também € uma varidvel). Podemos afirmar que existe uma relagdo entre uma determinada
praga e a localizacdo da fazenda? Ou seja, € possivel afirmar que quando hd um problema em uma
regido podemos esperar que o0 mesmo ird ocorrer em outra regiao? Nesse caso queremos ver se
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Estado 1 | Estado 2 | Estado 3 | Total

Praga 1 54 45 87 | 186
Praga 2 6 76 89 | 171
Praga 3 87 34 32| 153
Total 147 155 208 | 510

Tabela 3.3: Incidéncia de praga em fazendas em trés estados

Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Total

Categoria 1 a b c a+b+c
Categoria 2 d e f d+e+f
Categoria 3 g h i g+h+i

Total | a+d+g | b+e+h | c+f+i N

Tabela 3.4: Tabela de Contingéncia

existe uma relacdo entre duas varidveis, praga e estado.

Como primeiro passo, formulamos a hipdtese nula e alternativa:

e Hy : Nao ha relacdo entre regido e diferentes tipos de praga (varidveis sdo independentes)

e H; : Hé relacdo entre regido e diferentes tipos de praga (varidveis sao dependentes)

Como dito acima, a hipétese nula se refere ao caso de “independéncia” entre as duas varidveis.
A seguir, fomos literalmente a campo e pesquisamos, nas trés regides, as fazendas que apresentaram
cada uma dessas pragas. No total foram 510 fazendas que apresentaram problemas e que foram
distribuidas de acordo com a tabela:

Note que temos os resultados observados, e ndo temos os valores esperados. Dessa forma,
precisamos determinar qual é o valor esperado para esse tipo de teste. Como regra geral para um
teste de independéncia, podemos determinar os valores esperados para cada uma das células usando
uma formula especifica. No caso de uma matriz 3x3, no geral temos:

Dessa forma, para encontrar o valor esperado da célula ‘i”, devemos usar:

(g+h+i)(c+f+i)
N

Onde N é dado por (a+b+c+d+e+ f+g+h+i). Usando esse procedimento, podemos
produzir a matriz de valores esperados dos nossos resultados:

Depois de encontrar esses valores esperados o procedimento seguinte é encontrar a estatistica
qui-quadrado, que ird seguir exatamente os passos dados anteriormente quando do cdlculo da
moeda honesta. Primeiro encontra-se a diferenca entre cada valor observado e o esperado. A seguir,
eleva-se ao quadrado e divide pelo valor esperado da célula para, ao final, somar todos os resultados.
Esse tltimo valor € a estatistica qui-quadrado. Esses resultados s@o mostrados na tabela a seguir,

Estado 1 | Estado 2 | Estado 3
Praga 1 53,61 56,52 75,85
Praga2 | 49,28 51,97 69,74
Praga 3 44,10 46,50 62,40

Tabela 3.5: Valores observados
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Estado 1 | Estado 2 | Estado 3 Total

Praga 1 0,0028 2,35 1,63 3,99
Praga 2 38,01 11,11 5,31 54,44
Praga 3 41,73 3,36 14,81 59,90

Total 16,82 16,82 21,76 | 118,34

Tabela 3.6: Estatistica Qui-Quadrado

Vitéria | Nao ganhou | total
Casa 103 76 179
Fora 42 137 179
Total 145 213 358

Tabela 3.7: Resultados de jogos do Grémio

onde o resultado de cada célula é dado por (OEE)Z.

Observe que > = 118,34. Agora falta determinar o nimero de graus de liberdade. A regra
para testes do tipo tabela de contingéncia € usar:

(N° de colunas — 1)(N° de linhas— 1) = (3—1)(3—-1) =4

O que ird nos gerar um total de 4 graus de liberdade. Portanto, o nosso teste envolve uma
estatistica da forma x(24) = 118,34. Usando a mesma funcio de antes para encontrar o p-valor no
EViews® , ou seja, scalar qgq=1-@cchisq(118.34,4), teremos pvalor=0,000. Para um critério
de 5%, podemos concluir pela rejeicdo de Hy. Ou seja, ndo € possivel aceitar Hy e, portanto,
podemos afirmar que existe uma relacdo entre os trés diferentes estados e as pragas que foram

observadas em determinado ano. n

m Exemplo 3.4 Muito se escuta falar que o fator “jogar em casa” costuma ser determinante para
uma equipe de futebol no decorrer de um campeonato. Para comprovar esse fato, vamos testar essa
hipétese para a equipe do Grémio durante o campeonato brasileiro de 2003 a 2012. A tabela a
seguir traz a divisdo dos resultados, separados entre jogos em casa e fora e resultados de vitéria ou
ndo vitdria, que pode tanto ser derrota quanto empate.

Tal como estruturado, as nossas hipéteses sdo assim dadas:

e Hy : O fator “joga em casa” ndo faz diferenca (varidveis sdo independentes)

e H; :Jogar em casa faz diferenca (varidveis sdo dependentes)

Como temos uma tabela 2x2, para encontrar o valor do teste qui-quadrado néo é necessario
encontrar a diferenca entre cada valor observado e esperado, podemos usar, de forma direta, a

férmula:
5 (ad —bc)*(a+b+c+d)

0= arb)erd)(ato)(brd)

Como temos uma tabela 2x2, ha 1 grau de liberdade. Dessa forma, x(zl) =43,13. Usamos o
comando scalar qg=1-@cchisq(43.13,1) para encontrar o p-valor no EViews® , encontramos
qqg=0,0000. Ou seja, o p-valor é 0,00%. Nesse caso, podemos optar pela rejeicao da hipdtese nula
se estivermos satisfeitos com um nivel de significancia de 5% ou até um nivel de significncia
menor. Sendo assim, conclui-se que, pelo menos para o campeonato brasileiro, entre 2003 e 2012,
para a equipe do Grémio, jogar em casa ou ndo foi determinante. "
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Apesar de termos comentado sobre o uso de tabelas de contingéncia com o niimero de linhas
igual ao ndmero de colunas, é frequente termos tabelas de contingéncia que ndo sdo quadradas.
Suponha um nimero de linhas “r”” e de colunas “c”. De forma geral, a férmula para calcular a
frequéncia esperada para cada célula é dada por:

(Y dalinar)(}Y dalinac)
N

E =

onde N € o tamanho da amostra.

O tltimo ponto de discussao sobre a aplicagdo do teste qui-quadrado é sobre amostras e valores
esperados pequenos. Em algumas situagdes ¢ comum nos depararmos com um experimento onde o
nimero de resultados é menor do que 40. Nesse caso, claramente teremos um problema no teste.
Além disso, também podemos ter uma situagdo onde o valor esperado de um evento, uma das
células da tabela encontrada, tem um resultado menor do que 5.

Apesar de ser um problema, mesmo assim, podemos fazer o teste, basta que se fagca uma
correcdo que, na literatura de estatistica, ¢ denominada de Correcao de Yates. E isso € simples.
Quando for calcular o valor esperado de cada uma das células, ao invés de utilizar a férmula:

»  (0—E)?
- E
Usamos a seguinte expressao:
> (l0o—E|-0,5)
N E

Curva F

Outra funcéo de distribuicdo muito til € a F, comumente conhecida como distribui¢do de Fisher, ou
distribui¢dao de Snedecor onde seu uso mais comum € na andlise de variancia, também conhecido
como teste ANOVA. A distribui¢cdo F € uma distribui¢do encontrada a partir da razo da variancia
de duas populagdes independentes. Nesse caso, como estamos com duas populacdes, ou amostras,
temos dois graus de liberdade. Por isso que a funcdo F aparece sempre com F{,, ,,) onde vy sdo os
graus de liberdade dados pelo nimero de amostras menos 1 e v, é o nimero de tipos de medidas.

A func@o densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria que tem distribuicao F, comv;
e vy graus de liberdade é dada por:

v

) e
F(x) = 2 (3.4)

- (i)
r[2]r[2] [(W)xﬂ] 2
2 2 1%
onde o valor de x é dado no intervalo x € [0, ), ou seja, assume valores positivos e I'(-) € uma
funcdo gamma. De forma geral, a curva F(-) mede a razdo entre duas distribui¢des qui-quadrado
que sejam independentes.

Dentre as suas principais propriedades, temos que ela € assimétrica a direita, ou seja, seus
valores sempre serdo positivos. Dentre seus principais usos podemos destacar o teste para identificar
se duas amostras independentes foram geradas por uma populagdo com distribuicdo normal com
a mesma varidncia e também se duas amostras independentes possuem mesma variancia. Como
hipétese principal tem o fato de que a distribuicio da populagc@o no qual se estd gerando a amostra
é normal e que as duas popula¢des sdao independentes.

Vejamos como podemos gerar 1.000.000 nimeros aleatérios que descrevem uma distribuicao F.
Nesse caso, usamos, no £ Views® , 0 comando @qfdist (), onde o termo q representa a distribuig¢do
inversa, usada para gerar a curva procurada.




50 Capitulo 3. Funcoes de Distribuicdo

Programacdo 3.4.1 A curva F também € muito ttil para testes em estatistica e econometria.
Para simular essa curva no EViews® podemos usar os comandos a seguir:

rndseed 10
series f=@qfdist(rnd,10,10)

Para essa funcdo temos 3 parametros a determinar dentro dos parénteses. O primeiro é a
probabilidade associada. Como queremos 1.000.000 de ndmeros, usamos o termo rnd, que é
utilizado para gerar niimeros aleatdrios entre 0 e 1 e, nesse caso, representa diferentes valores
para a probabilidade. A seguir temos o nimero de graus de liberdade do numerador e o niimero
de graus de liberdade do denominador. O mesmo grafico pode ser gerado a partir de:

Series f=Qrfdist(10,10)

Note que, ao especificar valores pequenos para os graus de liberdade, temos uma curva mais
assimétrica (conforme a figura 3.11a). Na medida em que vamos aumentando os graus de liberdade,
a curva F vai tendo outro formato, até que, ao ter um nimero grande de graus de liberdade, ird se
aproximar da distribui¢do normal (conforme a figura 3.11b).
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Figura 3.11: Curva Chi-Quadrado

Da mesma forma que para as demais curvas aqui avaliadas, para se encontrar a drea abaixo
da curva F podemos usar a func¢do de distribuicdo cumulativa CDF. Por exemplo, para uma curva
F(50,10) qual seria a drea acumulada até o valor 27

Programacdo 3.4.2 Para encontrar a drea da curva acumulada até determinado valor usamos a
funcao abaixo:

scalar f4=Qcfdist(x,vl,v2)

Onde x € o valor a determinar o ponto na curva, v1 s@o os graus de liberdade do numerador e v2
os graus de liberdade do denominador. Para o nosso exemplo, usamos:

series f4=Qcfdist(2,50,10)
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3.5 Distribuicdo de Poisson o1

‘ Que ird resultar em 0,8818, ou seja, 88,18% da area.

Distribuicéo de Poisson

Se estamos diante da possibilidade de ocorréncia de um ndimero muito grande de eventos e, que
a probabilidade de ocorréncia de um desses eventos seja bem pequena entdo, podemos usar a
distribui¢do de Poisson. Seria como tentar medir a possibilidade de ocorréncia de um evento
raro, como um atropelamento em uma determinada rua de baixo movimento, o nascimento de
quadrigémeos dentre outros. A distribuicao de Poisson € uma distribuicdo de probabilidade discreta.

Para medir essa chance de ocorréncia de um evento, fazemos uso de trés pardmetros. O primeiro,
que se refere ao espago de medida, pode tanto ser hora, minuto, segundo, dias, espaco, drea, volume,
peso ou qualquer outro campo continuo. Na férmula da distribuicdo € a varidvel t. Esse sempre
vem acompanhado do pardmetro A, que é utilizado para medir a frequéncia de ocorréncia do evento.
O dltimo parametro, x, € utilizado para definir a possibilidade do niimero de ocorréncias. A férmula
do teste de Poisson é dada por:

—At X
P(x)= 2L x(,l J (3.5)

Imagine que se queira medir a probabilidade de que uma pessoa entre no restaurante a qualquer
momento. Sabemos que o fluxo de clientes é medido por hora e que esse € de 3 por hora. Sendo
assim, t = 1 hora e A = 3. Qual seria a probabilidade de ndo chegar nenhum cliente em 1 hora?

673 (3)0

Assim, a probabilidade de que em 1 hora ndo chegue nenhum cliente é de 4,9%. Outra pergunta
interessante seria se, ao invés de querer saber o nimero exato, trabalharmos com um valor minimo.
Sendo assim, qual é a probabilidade de que chegue pelo menos um cliente? Nesse caso, podemos
estimar via diferenca de ndo chegar nenhum com o total da curva. O total é de 100% e entdo:

P(>1)=1-P(0) = 1—0,049 = 0,9502

Ou seja, a probabilidade de que chegue pelo menos um cliente € de 95,02%.

Programacdo 3.5.1 Para aplicar o teste de Poisson no EViews® podemos usar a férmula da
distribui¢ao cumulativa (CDF). Nesse caso, € necessario especificar dois pardmetros, m e x. Com
m = At e x tal como definido anteriormente.

scalar p=Q@cpoisson(x,m)

Para o nosso exemplo acima usamos, para medir a probabilidade de ndo chegar nenhum cliente:

scalar p=Q@cpoisson(0,3)

Exercicio 3.5 Suponha que em uma esquina ocorram, em média, 4 acidentes por semana.
Encontre a probabilidade de que, em qualquer semana, ocorram 6 acidentes. Depois qual € a
probabilidade de ocorréncia de pelo menos 2 acidentes por semana?

Dica: na primeira pergunta x = 6, A =4, t = 1. Na segunda pergunta P(>2) =1 —P(1),
x=1,A=4r=1 -

Vimos nesse capitulo as curvas de distribuicdo e aplicacdo de testes, sejam esses paramétricos
ou nio paramétricos. Nesse ponto é importante entender a diferenca entre esses dois tipos de



52 Capitulo 3. Funcoes de Distribuicdo

testes. Quando fazemos uso de estatisticas dos dados da amostra e da distribuicdo dos mesmos em
algum teste como, por exemplo, o teste t, teste F, dentre outros, dizemos que o teste em questdo
é paramétrico. Ou entdo, denominados de testes classicos. Nesse tipo de teste assumimos que a
distribuicao dos dados é conhecida.

Porém, ha também os testes ndo paramétricos, onde nao € feita nenhuma hipétese sobre o
tipo de distribuicdo de probabilidade dos dados que estamos usando. Ou seja, nesse tipo de teste
dizemos que estamos livres de especificar o tipo de distribuicdo. Portanto, usamos os testes nao
paramétricos quando desconhecemos essa distribui¢do ou os dados ndo satisfazem as suposi¢cdes
que sdo assumidas pelas técnicas tradicionais.

3.6 Exercicios

Exercicio 3.6 Sua namorada te liga, em média, 2 vezes por dia, considerando 24 horas. Qual é
a probabilidade de ela ndo te ligar em 1 dia? Qual a probabilidade dela te ligar pelo menos 1 vez
por dia? "

Exercicio 3.7 Probabilidade Considerando uma curva normal padronizada, encontre a proba-
bilidade de se ter um valor tal como:

(a) P(z) =(0<z<1,18)=30,10%

(b) P(z) =(0<2)=97,72%

(c) P(z) = (3,4 <2) =99,96%

d) P(z) =(2,45<2)=0,71%

por més com um desvio padrdo de R$ 954. Imagine que a distribuicdo dessa renda seja
normal. Responda aos itens a seguir. Dica: note que ndo temos uma distribui¢do normal padrao.
Padronize os dados primeiro usando:

(a) P(r<3.200) =P(z < =) =0,08%
(b) P(r<9.000) =0,16%
(c) P(3.560 < r < 6.340) = 55,55%

Exercicio 3.9 Considerando uma t-student, encontre a probabilidade de se ter um valor tal
como:

(a) use 20 graus de liberdade: P(z 0<z<1,18) =37,40%

(
(b) use 30 graus de liberdade: P(z

o~~~

)

)=(0<z<1,18) =37,63%
(c) use 300 graus de liberdade: P(z) = (0 <z < 1,18) =38,05%
(d) use 20 graus de liberdade: P(z) = (z < 2) =97,03%
z)=(2<2)=97,26%

)
)
)
)

2) = (
(
= (=3,4<z) =99,85%
(
(
(

(
(e) use 30 graus de liberdade: P(
(f) use 20 graus de liberdade: P(z
(g) use 30 graus de liberdade: P(
(h) use 20 graus de liberdade: P(
(i) use 30 graus de liberdade: P(

= (—3,4 < z) = 99,90%
=(2,45<2)=0,11%
= (2,45 <2)=0,10%

<
%

| Exercicio 3.8 Probabilidade. Supondo que a renda da populagio do Brasil (r) é de R$ 6.200
‘ Z
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Exercicio 3.10 Teste de independéncia. Em uma pesquisa foram entrevistados 340 alunos de
uma escola. Os entrevistados, separados por faixa de idade, deveriam apontar a preferéncia
por uma cor. Sendo assim, estamos interessados em testar se existe uma relacao entre idade e
preferéncia por cor. Use como critério de significncia 5%.

e Escolha a hipétese nula Hy;

e Encontre a estatistica qui-quadrado x?;

e Encontre o p-valor;

e Conclua.
Idade (anos) | Branco | Verde | Preto | Total
10-12 35 76 65 176
13-16 65 54 45 164
Total 100 130 110 340

Exercicio 3.11 Teste de independéncia. Nas elei¢Ges para prefeito de 2012 tivemos vérios
votos nulos e brancos. Esses podem ser interpretados como uma forma de protesto. Com dados
das eleicoes de 2012 no 1° turno para prefeito em todo o Brasil, separamos 0os mesmos entre
capital e interior. A pergunta é: é possivel afirmar que os eleitores das capitais estdo mais
“revoltados” do que os eleitores do interior?

Votou Branco + Nulo Total
Capital | 22.632.144 2.842.987 25.475.131
Interior | 80.624.103 9.708.280 90.332.383
Total 103.256.247 12.551.267 115.807.514

mente faz diferenca em relagdo a forma de dirigir. Nesse caso, com dados de jovens, adultos e
idosos, separados entre nimeros de acidentes e sem acidentes em um determinado ano, teste se
ha relacdo entre idade e condugdo ao volante.

Acidente | Sem acidente | Total
Jovens 25 45 70
Adultos 15 25 40
Idosos 10 30 40
Total 50 100 150

Exercicio 3.13 Teste de independéncia. Na tabela abaixo foram coletados dados sobre casa-
mentos no Brasil no ano de 2011. Naquele ano ocorreram pouco mais de 1 milhdo de casamentos
divididos no estado civil do homem e da mulher na data do casamento. Por exemplo, 818.300

‘ Exercicio 3.12 Teste de independéncia. Suponha que se queira testar se a faixa etéria real-
| casamentos ocorreram entre homens e mulheres solteiros.
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Homem/|/Mulher— | Solteira | Vidva | Divorciada Total
Solteiro | 818.3 | 5.876 50.696 874.872
Vidvo | 8.557 | 2.925 5.297 16.779

Divorciado | 88.805 | 4.806 38.221 131.832
Total | 915662 | 13607 94214 1.023.483

3.7 Sites Gteis

www.statistics.com
www.portalaction.com.br
http://statlect.com/
http://stat.unipg.it/iasc/


http://www.statistics.com/search/?mact=Search%2Ccntnt01%2Cdosearch%2C0&cntnt01returnid=61&cntnt01searchinput=distribution&submit=Search
http://www.portalaction.com.br/search/google/distribui%C3%A7%C3%A3o?query=distribui%C3%A7%C3%A3o&cx=000479386520482479824%3Av0kbeaq0eu0&cof=FORID%3A11&sitesearch=
http://statlect.com/
http://stat.unipg.it/iasc/
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Fazer uma avaliacdo prévia de como um conjunto de dados se comporta ¢ um dos procedimentos
mais comuns em estatistica e econometria, e deve ser feito antes de qualquer outra a¢ao, pois ird
permitir ter informagdes importantes sobre os passos a serem dados posteriormente.

Nesse caso, hd diversas formas de se avaliar os dados, e que depende de como 0s mesmos sao
compostos, e que sdo classificados tanto em estatisticas descritivas como de inferéncia. No primeiro
caso, hd estatisticas que podem ser utilizadas para qualquer formato de conjunto de dados, como,
por exemplo, a média, a moda e a mediana, referidas como medidas de tendéncia central. Por
outro lado, quantis, variancia e o desvio-padrio, por exemplo, sdo classificadas como medidas de
dispersdao. Como o nome diz, no procedimento de estatistica descritiva o que temos € apenas uma
descri¢do do comportamento dos dados. No geral, os resultados gerados pela estatistica descritiva
aparecem no formato de gréficos ou de tabelas.

A inferéncia estatistica envolve o conceito de amostragem. O mais comum em estatistica e
econometria € termos um conjunto de dados que representa uma amostra da populagdo, uma vez
que € muito dificil ter a informacao da populagdo. Nesse caso, estamos assumindo que a nossa
amostra possa representar de maneira fiel o comportamento da populacdo. Porém, nem sempre isso
é verdade, o que acaba por resultar em erros de medida. Nesse caso, trabalhamos com diversos
parametros como média, desvio padrio e etc, mas, 0s mesmos sdo estimados e sdo feitos testes
de hipdtese para confirmar a consisténcia dos mesmos. Em resumo, essa € a ideia da inferéncia
estatistica .

Portanto, enquanto que na estatistica descritiva estamos apenas preocupados com a descrig¢do
dos dados, na inferéncia estatistica estamos preocupados com a consisténcia dos mesmos.

Como exemplo, vamos usar a série z gerada na se¢do 3.1. Recorde-se que a mesma foi
gerada para ter uma distribui¢do normal com média zero e variincia unitdria. A seguir, vd em
view/descriptive statistics & tests e poderd ver que ha diversas opgdes para se aplicar as séries de
dados (conforme Figura 4.1). A seguir, mostraremos como interpretar cada uma dessas.
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Figura 4.1: Testes e estatistica descritiva

Histograma e Estatisticas

Selecionando a alternativa de Histogram and Stats, o EViews® ira retornar um resumo do que
podemos entender como estatistica descritiva, conforme Figura 4.3. Para o exemplo da série z
podemos ver que os dados sdo bem distribuidos em torno da média, como mostra o gréfico a
esquerda, que é conhecido como histograma.

A seguir, do lado direito, hd diferentes estatisticas que sdo reportadas. As duas primeiras sdo
medidas de tendéncia central, como a média que, tal como esperado, é préoxima de zero. E, a seguir
estd a mediana, que representa o ponto onde a fungdo de distribui¢cdo € dividida exatamente ao meio.
Para o nosso exemplo ela também € préxima de zero. Essa € uma caracteristica de um conjunto de
dados que tem uma distribui¢cdo normal padrdo, onde a média € zero.

Depois sdo reportados o valor mdximo e o valor minimo do nosso conjunto de dados. Note
que ambos sdo muito préximos. Isso ocorre pois geramos uma fungdo com distribui¢do normal
e, nesse caso, os valores extremos, tanto para a esquerda quanto para a direita, conhecidos como
caudas, devem ser proximos em médulo. Se, por exemplo, o valor maximo fosse bem diferente, em
mddulo, do valor minimo, terfamos uma assimetria. A seguir estd o desvio-padrdo que, tal como
especificado, esperava-se ter um valor unitario.

Por fim, duas outras estatisticas sdo importantes para avaliar os nossos dados, a assimetria e
a curtose!. Ambas sio estatisticas derivadas a partir da média e do desvio-padrio e tteis para
caracterizar o tipo de distribui¢do dos dados.

Programacdo 4.1.1 Podemos fazer todas essas estatisticas descritivas utilizando os comandos
de programacio do EViews® . Abaixo, vamos utilizar o scalar para apresentar a funcdes tipicas
para obter as estatistica descritivas de uma série x:

scalar m = @mean(x)
scalar md = @median(x)
scalar mx = @max(x)
scalar min = @min(x)
scalar std = @stdev(x)
scalar assimetria = @skew(x)
scalar curt = Qkurt(x)

Como vimos acima, o valor maximo e minimo dos dados sdo muito pré6ximos em médulo, o que
acaba nao gerando caudas para a nossa distribuicdo. Sendo assim, podemos esperar que 0s n0Ssos

Skewness e Kurtosis
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Figura 4.2: Assimetria a direita e assimetria a esquerda

dados tivessem uma distribuicao simétrica, tal como sinalizado, por exemplo, pela igualdade entre
a média e a mediana. Valores negativos para a assimetria indicam uma distribui¢ao assimétrica para
a esquerda, enquanto um valor positivo indica assimetria a direita. Os gréficos da Figura 4.2 mostra
como se comporta a assimetria a direita e a esquerda. Para comprovar isso, calculamos a assimetria
no EViews® com a seguinte férmula:

onde N € o nimero de observacdes que, no nosso caso € 1 milhdo, y; é cada uma das i observacdes,
v é a média dessas observagdes e 6 € o desvio-padrdao amostral. Para o nosso exemplo, a assimetria
¢ muito préxima do valor zero, o que € esperado para uma curva com distribui¢do normal.

Podemos facilmente mostrar como que apenas alguns valores extremos contribuem para gerar
assimetria no banco de dados. Va em View e depois SpreadSheet. Com a série aberta mude os
cinco primeiros valores para nimeros elevados, como 6, 7 e 8. Para tanto clique em Edit +/- na
barra superior. Refaca o histograma e poderd ver como os dados apresentam assimetria a direita. Se
repetir esse exemplo colocando elevados valores negativos, poderd ver que o histograma apresentara
assimetria a esquerda.

A curtose, por outro lado, é uma medida relacionada a concentragdo dos dados, influenciando no
desenho da curva verticalmente. Um conjunto de dados com um valor alto para a curtose concentra
os dados na média, diminuindo bastante rapidamente quando se afasta da média. Por outro lado,
dados com curtose baixa tendem a ser mais planos, com os dados mais distribuidos. Distribui¢des
com curtose alta podem ser chamados de leptoctirticos, como os retornos das a¢des na bolsa de
valores, enquanto distribuicdes com curtose mais baixa podem ser denominadas platicirticas. Para
0 nosso exemplo, observamos na Figura 4.3 uma curtose com valor 3,0008, um valor muito préximo
ao que se espera de uma curva normal, que € 3. O célculo da curtose pode ser feito a partir de:

1 (yi—3 4
Z=—
Ve (5

i=1

note que, também para esse cdlculo, usamos apenas as estatisticas de média e desvio-padrao.

As duas ultimas informacdes estdo relacionadas a um teste de fungdo de distribui¢do. Até entdo,
fizemos uma avaliacdo na forma de estatistica descritiva. Porém, somente a assimetria e curtose nao
sdo suficientes para confirmar que os dados possuem ou ndo uma distribui¢do normal. H4 diversas
formas para testar a possibilidade de um conjunto de dados terem uma distribui¢do normal ou nao.
Além disso, ha testes que sdo aplicados para conjunto de dados multivariados, e também podemos
testar outras distribui¢des. Nesse resumo de estatistica descritiva, o EViews® retorna o resultado
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Figura 4.3: Histograma e Estatisticas de uma série Z

para o teste de normalidade de Jarque-Bera. Esse valor € encontrado usando a férmula:

JB:I;](Sz—F(k_f)z)

onde N € o ndmero de observacdes, S € o valor da assimetria e k a curtose. Substituindo os valores
que vimos acima, encontraremos:

1000000
B=——

=4,799
6 )

2
(—0,00532 | (3,0008—3)° )

Esse teste € aplicado sob a hipétese nula de existéncia de distribui¢cio normal e, a hip6tese
alternativa seria que os dados nao sio distribuidos normalmente. Note que apenas estamos testando
se a curva é normal, ndo estamos testando uma fungao de distribui¢do alternativa. Portanto, podemos
apenas concluir se os dados sdo distribuidos normalmente ou ndo. Ou seja, o teste ndo permite
inferir se a distribui¢do é qui-quadrado, F ou qualquer outra fung¢ao.

No capitulo sobre func¢des de distribuicao, aprendemos que a funcio qui-quadrado € utilizada
em testes para verificar diferengas de distribui¢@o entre duas amostras. No caso do teste de Jarque-
Bera ocorre exatamente isso, temos um teste que tem uma estatistica que usa a funcio qui-quadrado
para testar a hipétese nula possuindo 2 graus de liberdade. Sendo assim, o mesmo é representado a
partir de 1(22).

Para o nosso exemplo, temos que )((22) =4,7999 e usamos essa informacdo para encontrar o
chamado p-valor, que no EViews® é o mesmo que probability. E essa estatistica que ird dizer se
aceitamos ou rejeitamos a hipdtese nula. O nimero 4,7999 em uma distribuicio x(zz) - qui-quadrado
com 2 graus de liberdade produz p-valor=0,0907. Isso pode ser encontrado no EViews® a partir do
comando scalar qq=1-@cchisq(4.7999,2).

Sendo assim, ndo é possivel rejeitar a hipétese nula de distribuicio normal. As mesmas
informagdes podem ser obtidas a partir da funcdo view/descriptive estatistics & tests/stats table,
por isso ndo hd necessidade de comentar seu uso. No box de programacdo mostramos como
podemos montar um teste de Jarque-Bera usando os comandos que retornam o resultado para a
assimetria e a curtose.

Programacdo 4.1.2 Para fazer o histograma com a estatistica dos dados podemos usar o co-
mando “hist” para a série x e aplicar o comando freeze para salvar um grafico com o nome “G1”*:
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x.hist
freeze(G1) = x.hist

Se estivermos interessados em ver apenas o resultado do teste de normalidade de Jarque-Bera,
devemos construir o teste. Nesse caso, o primeiro passo é determinar um escalar e escolher um
nome, suponha jb e depois aplicar seu resultado na curva qui-quadrado:

Scalar jb=((Qobs(x))/6)*((@skew(x)) ~2+((Qkurt(x)-3)\"2)/4)
Scalar testejb=Q@chisq(jb,2)

Na primeira parte construimos a estatistica de Jarque-Bera usando os comandos @obs () para
retornar o numero de dados, @skew () para encontrar a estatistica de assimetria e @kurt () para
determinar a curtose. A seguir, encontramos o p-valor a partir da distribuicdo qui-quadrado, com
2 graus de liberdade.

4.2 Estadtisticas por classificacdo (Statistics by Classification)

Quando estamos trabalhando com dados que podem ser separados por diferentes categorias ou
mesmo se quisermos compreender melhor um determinado subconjunto de dados dentro do conjunto
maior ou, entdo, comparar diferentes conjuntos de dados, podemos recorrer as estatisticas por
classificacdo.

Com a série de dados aberta, clique em view/ Descriptive Statistics/ Statistics by classifica-
tion. Do lado esquerdo da janela (ver Figura 4.4a), selecione apenas o nimero de observagdes.
Depois, escreva o nome de duas séries, separadas por espago. Vamos usar, para esse exemplo, a
série aleatdria z, com distribuicdo normal e a série t, que tem distribuicao t-student com 50 graus
de liberdade.

Na op¢do Group into bins if, deixe marcado apenas para valores >100 e um niimero maximo
de bins de 3 (isso representa o nimero de classes de distribuicdo dos dados), a seguir, clique em
“ok". A Figura 4.4b apresenta os resultados. O EViews® mostra uma contagem dos dados dos
dois grupos. Na linha estdo aqueles referentes a z, com trés intervalos e, na coluna, para a série t
também com trés intervalos. A dltima linha e coluna sio dos totais.

Note que ¢ feita a contagem de dados considerando a interseccdo entre os dois conjuntos de
dados. Por exemplo, no intervalo [-5,0) temos 249.688 dados. Porém, se avaliarmos apenas a linha
do intervalo [-5,0) para z teremos um total de 499.392 dados onde ha informagdes tanto de z quanto
de t nesse intervalo. Por fim, o total de dados reportados tem que ser igual ao total de cada série.
Do total de 1 milhdo de dados, hd 499.982 na série x que estdo no intervalo [-5,0) e outros 500.011
que estdo no intervalo [0,5).

O mesmo tipo de andlise pode ser feito para obter informacdes conjuntas sobre outras estatisticas,
como mediana, desvio-padrado e etc. Vejamos como exemplo considerar o mesmo conjunto de
dados e selecionar tanto a estatistica de média (Mean) quanto a de assimetria (skewness). A tabela
de resultado é como a tabela 4.5.

Mantemos o nimero maximo de classes em trés, a ultima linha e a tltima coluna sdo os totais
para cada subgrupo e o total de dados. Por exemplo, o valor -0,001053 na tltima célula da tabela
refere-se a média do conjunto de dados z e, logo abaixo, o valor -0,005350 € a assimetria dos dados
z. Isso acontece pois pedimos essa estatistica a partir da abertura do conjunto de dados z. Se,
ao invés disso tivéssemos aberto o conjunto de dados t e feito a estatistica por classifica¢do, essa
tltima célula revelaria a média e assimetria para a série t. No intervalo [—5,0) de z com [—5,0) de
t amédia € -0,79 e significa que os 249.688 dados das duas amostras que caem meste intervalo
possuem média -0,79 e uma assimetria de -1,004.
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Figura 4.5: Classificacdo por média e assimetria

4.3 Testes de Hipotese

Essa é uma importante ferramenta estatistica para testar hipSteses em séries de dados individuais
ou em conjunto. Vimos que a média da série de dados x € -0,001053 e que seu desvio padrio
€ 1. Vamos testar a hipdtese que a média € igual a 0,01. V4 em view/descriptive statistics &
tests/simple hypothesis tests e, na caixa de didlogo que aparece (Figura 4.6a) especifique o valor
da média a ser testado. No nosso exemplo 0.01. Podemos deixar em branco a informacdo do desvio
padrdo que € pedida a direita em “mean test assumption”.

Assim, na caixa que descreve mean digite o valor 0.01. E, na parte Enter s.d. if known, que
corresponde ao desvio-padrdo da nossa série de dados, ndo especifique nada. A seguir, clique
em “ok". Para esse exemplo, é possivel ver como resultado apenas com a estatistica t, o teste de
média que segue uma distribui¢ao #-student. Destaca-se que esse € um teste bi-caudal, pois estamos

FSeries Distnibution Tests X ]
Test value Mean test assumption
o001 Moars lest vl 152 5 Sample Mean =-0.000430
known standard Sample Std. Dev. = 1.000310

Varianca: dewviation if supplied.
Vedan: e Method Value  Probability

f-statistic -10.42665 0.0000

O_K | Cancel
(b)
(@)

Figura 4.6: Teste de Hipétese
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testando:

Hy : média = 0,01
Hj : média £ 0,01

O resultado mostrado para o p-valor nos leva a rejeitar a hipdtese nula de igualdade inclusive a
menos de 1% de significancia. Ou seja, a média de x € estatisticamente diferente de 0,01. O teste é
realizado usando os valores amostrais para a média e o desvio padrao, e a férmula:

.. X—nu
t-statistic = .
s/\/n
Substituindo os valores da Figura 4.6b teremos

—0.00043—0.01
(1.00031)2/+/1000000

Por fim, o probability é dado usando prob = Qctdist(-10.4265, 999999). Lembre que os
graus de liberdade sdo dados por N — 1 e que esse é um teste bicaudal.

Segue-se 0 mesmo procedimento para testar a igualdade da variancia ou da mediana. Podemos
refazer o teste especificando o desvio-padrao. Nesse caso s@o reportados dois resultados, um para a
estatistica Z, que segue uma distribui¢do normal, e outro para uma estatistica t, com desvio padrio
desconhecido. Se esse teste for aplicado para identificar se a variancia € igual a determinado valor,
a hipdtese nula € de igualdade, e usa-se a estatistica %(2N—l) para o teste. Sendo assim, € aplicada a
férmula

t-statistic = —10.4265.

(N—1)s?
= (4.1)

onde s? é a varidncia amostral.

Teste de Igualdade por Classificacdo

Esse teste ¢ muito utilizado no caso de dados categéricos e para verificar a relagdo entre subconjuntos
de dados. Por exemplo, é possivel testar se a renda média é a mesma para homens e mulheres.
Os testes assumem que as subamostras sao independentes. Indo em view/descriptive statistics &
tests/equality tests by classification... serd apresentada a caixa de dialogo 4.7a. Existem as opcdes
de realizar testes de igualdade entra a média, a mediana e a varidncia das séries. Em Series/Group
for classify informa-se as categorizagdes de andlise. As op¢des disponiveis em “Group into bins if”
sdo as mesmas descritas na se¢ao 4.2.

O teste de igualdade de média é um teste ANOVAZ. A hipétese nula é que os subgrupos tem a
mesma média e que, dessa forma, a variancia entre as médias da amostra devem ser as mesmas
que as variancias entre quaisquer subgrupos. Comparando a série z categorizada pela série t,
observamos pela Figura 4.7b que hd uma alta probabilidade que z ndo difira entre os grupo definido
por t, pois tanto o teste ANOVA padriao quanto o teste de Welch apresentam probabilidade acima
acima de 70%. Ou seja, ndo € possivel rejeitar a hipétese nula de igualdade. Caso o teste fosse
categorizado por dois grupos, digamos t e q, seria apresentado apenas o teste ANOVA padrdao. Em
ambos oS casos, 0 EViews® retorna uma tabela com a fonte da variancia, comparando resultados
entre os grupos (between groups) e dentro dos grupos (within groups). O resultado do teste € via

20 teste ANOVA, também conhecido como anélise de variancia, € uma técnica de teste de hipdtese usada para testar
a igualdade de duas ou mais médias amostrais de uma populag¢do, também denominadas de tratamento. Na secdo 4.8 serd
abordado esse tema com mais detalhamento.
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Tests By Classification X
Series/Group for dassify MA handling
zt || Treat NA a5 category
Method df Value  Probability
Test equality of Group into bins if
(@) Maan V] #of values > 100 Anowva F-test (2, 989997) 0.180415 0.8349
T v
~) Median e e Welch F-test (2, 16.0003) 0.304775 0.7415
L ST Max # of bins: | 5 *Testallows for unegual cell varances
e (b)
x| Cancel
(a)

Figura 4.7: Teste de Igualdade

distribui¢@o FG_| y_g), onde G € o nimero de grupos, no exemplo G =2, ¢ N € o nimero de
observacoes.

Para o teste de igualdade de mediana, o EViews® calcula virios testes com a hipétese nula de
que os subgrupos tém a mesma distribuicdo geral, contra a hipdtese alternativa de que pelo menos
um subgrupo tem uma distribui¢do diferente. Caso sejam definidos dois subgrupos, a hip6tese nula
é de que os dois subgrupos sdo amostras independentes da mesma distribuicao.

Os testes de igualdade da variincia avaliam a hipétese nula de que a varidncia em todos
os subgrupos ¢ igual, enquanto a hipdtese alternativa é de que pelo menos um dos subgrupos
tem variancia diferente. Os principais testes oferecidos pelo EViews® para testar a igualdade da
variancia sio: teste F, teste de Levene e o teste de Brown-Forsythe. Ao utilizar o teste F para atestar
diferenca de variancia entendemos que os grupos tem distribui¢do normal, tornando os outros dois
mais robustos.

Teste de Distribuicdo Empirica (Kolmogorov-Smirnov)

De posse de um conjunto de dados, é muito comum nio conhecermos como 0s mesmos sao
distribuidos. Para tanto, podemos aplicar um teste de distribuicdo para comprovar se possuem uma
distribui¢do normal, por exemplo, como vimos no teste de Jarque-Bera, ou entdo, podemos estar
interessados em saber se a distribui¢do de nossos dados é igual a alguma outra distribuicao tedrica.
Nesse caso, hd vdrias outras op¢des que podem ser verificadas no EViews® , conhecidas como
EDF test.

Por exemplo, usando os dados do Capitulo 3, pode-se investigar se a distribuicao da série de
dados z pode ser aproximada por uma normal. Nesse caso, com a série z aberta, clique em View
/Descriptive statistics & tests /Empirical distribution tests ... . A seguir, dentre as op¢des que
existem vamos testar se a série de dados z tem uma distribuicao normal. Deixe a op¢ao para escolha
dos parimetros vazia, isso fard com que o EViews® estime os mesmos.

Note na figura 4.8b que hd vérios resultados de testes, e que sdo mostrados em duas partes.
Na primeira, estdo diversos testes estatisticos para verificar a hipdtese nula de igualdade entre
a distribui¢c@o empirica e a tedrica que, nesse caso, ¢ a curva normal. Assim, temos o teste de
Lilliefors, Cramer-von Mises, Watson e Anderson-Darling. Na primeira coluna temos o valor do
teste e, na Ultima, o p-valor. Pelo resultado do p-valor, aceitamos a hipétese nula de distribui¢do
normal em todos os quatro testes propostos. Ou seja, os dados em z possuem distribuicdo normal.

A segunda parte mostra os parAmetros estimados da nossa distribui¢io teérica. A média’
(“MU") é -0,001053 e 0 desvio-padr.ﬁo4 (“SIGMA") de 0,998978. Note que esses dois resultados

3“MU” representa a letra grega u
4«“SIGMA” representa a letra grega
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Method Value Adj. Value Probability
EDF Test x| Liliefors (D) 0.000490 NA >0.1
Test Speciication | Estenation Options Cramer-von Mses (W2) 0.041188 0.041188 0.6599
Distrbution Watson (U2) 0031342  0.031342 0.7969
Anderson-Darling (A2) 0391015  0.391015 0.3804
e | Method: Maximum Likelihood - d.f corrected (Exact Solution)
Logite | S e
et | i Parameter Value Std. Error z-Statistic Prob.
iebul . leave b!ané m
i MU 0001053  0.000999 1.054213 0.2918
SIGMA 0998978  0.000706 1414213 0.0000
oK Cancelar
Log likelihood -1417916.  Mean dependent var. 0.001053
(a) No. of Coefficients 2 SD.dependent var. 0.998978
(b)

Figura 4.8: Teste de Distribuicdo Empirica

para a média e desvio-padrio, sdo iguais aos obtidos quando pedimos o Histogram & Statistics
(Figura 4.3). A seguir, em Prob. temos o teste para identificar se esses valores sdo estatisticamente
iguais a zero. No primeiro caso, o p-valor=0,2918 sinaliza que o valor da média € estatisticamente
igual a zero, esse foi encontrado usando z = % = 1.054. Logo abaixo temos p-valor=0,0000
que significa que o valor de SIGMA, ou seja, o desvio-padrio, € estatisticamente diferente de zero,
o que era esperado. Lembre-se que simulamos um conjunto de dados com desvio-padrdo igual a 1.
Se tentar testar outras distribui¢Ges tedricas, ird perceber que muitas nao sdo possiveis, pois temos
valores negativos.

Agora, faca o mesmo teste para identificar se a série de dados g, simulada para ter uma
distribui¢cdo qui-quadrado, possui uma distribuicao normal. O resultado é como mostrado na Figura
4.9a. Note que, agora, rejeitamos fortemente a hipétese nula de igualdade da distribuicdo empirica
e a tedrica. Nesse caso, pela segunda tabela de resultados, podemos ver que os parimetros de média
estimados para a distribuicio tedrica, nesse caso a normal, sdo média igual a 1,000459 e desvio
padrdo igual a 1,416870. Pelos resultados dos testes na primeira parte da tabela na Figura 4.9a
rejeitamos a hipétese nula de distribuicdo normal dos dados.

De fato, como a série q foi gerada de acordo com uma distribui¢do qui-quadrado, podemos
testar essa distribuicdo. Refazendo o teste EDF s6 que, agora, especificando como fung¢do tedrica
a curva qui-quadrado (deixe o EViews® estimar o ndmero de graus de liberdade), teremos um
resultado diferente. Nesse caso, pelo p-valor, todos <1, aceitamos a hipdtese nula de igualdade das
distribuicdes. Mais abaixo, na segunda tabela, podemos ver a estimativa dos graus de liberdade’
(“NU") =0,999453, praticamente o mesmo utilizado para formar a série, onde consideramos v = 1).

Programacado 4.5.1 Para fazer o teste de distribuicdo empirica no eviews via programacao
podemos usar o comando abaixo. Nesse caso, o default é testar se a série de dados em questio
possui uma distribui¢do normal onde os pardmetros de média e desvio padrdo sao estimados.

x.edftest

Alternativamente, podemos testar se a série q possui uma distribuicao qui-quadrado usando

S“NU” representa a letra grega v
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q.edftest(dist=chisq)

Method Value Adj. Value Probability Meth od Walue Ad). \value FProbability
Lilliefors {D) 0.240062 NA 0.0000 Cramervon Mises (W2) 0.036160 0.036160 <1
Cramer-von Mises (W2) 16243 .46 16243 47 0.0000 Watson (U2 0035331 0.035331 <1
Watson (U2) 14203.82 14203 83 0.0000 Anderson-Darling (A2) 0295167 0295167 <1
Anderson-Darling (A2) 8321187 8821193 0.0000
Meth od- Masmum Likelhood (Marguardt)
Method: Maximum Likelihood - d f. corrected (Exact Solution) Gonvergence achieved ater 2 ierations
Covarian ce matrixcomputed using second derivative s
Parameter Value Std, Error z-Statistic Prob.
Parameter Waluz Sl Emrer z-atstic Prob.
MU 1.000459  0.001417 7061047 0.0000
SIGMA 1416870 0.001002 1414213 0.0000 MU 0999453 0.000300 1110632 00000
(a) (b)

Figura 4.9: Teste de Distribuicdo Empirica

4.6 Teste de Igualdade (Test of Equality)

4.7

E comum querer testar se dois grupos de dados, sejam eles categdéricos ou entdo séries de tempo,
possuem média ou varidncia iguais. Para fazer isso noEViews® devemos primeiro criar um grupo.
Esse procedimento é conhecido como ANOVA, e pode ser melhor entendido na Secdo 4.8.

Grdficos Analiticos - Fazendo a distribuicdo dos dados

Anteriormente, no capitulo sobre graficos, aprendemos a fazer alguns tipos diferentes de graficos
misturando curvas tedricas com estimativas de kernel e histograma. Porém, naquele momento, o
resultado conhecido era apenas de um grafico, o que inviabilizava usar os dados gerados para outra
andlise.

Felizmente o EViews® permite salvar os resultados desses graficos em uma matriz. Assim, o
objetivo dessa fungdo € poder salvar os resultados que sdo Uteis para avaliar a distribui¢do dos dados
criando os intervalos. Vejamos um exemplo. Abra a série de dados z e, a seguir em Proc /Make
Distribution Plot Data ... . Note que ird abrir a janela representada na Figura 4.10a. Nesta, ha
varias opcdes que podem ser testadas e customizadas, sendo que as especificacdes do lado direito
da tela mudam conforme a sele¢@o com o tipo de dado selecionado no lado esquerdo da janela.

Para iniciar, imagine que se queira salvar os dados que podem ser utilizados para construir
o histograma da série z. Nesse caso, selecione a op¢do Histogram. Mais abaixo escolha um
nome (para poder diferenciar das demais estimativas, escolhemos como nome para essa matriz
histograma_z) e, do lado direito, vamos pedir que sejam salvos os dados de frequéncia. A seguir,
clique em ok.

A matriz histograma_z que € salva contém trés colunas, conforme a Figura 4.10b. As duas
primeiras, C1 e C2, s@o os diversos intervalos do histograma. A dltima coluna, a C3, é a quantidade
de dados, ou seja, a frequéncia dos mesmos, que aparece naquele intervalo. Por exemplo, entre -4 e
-3,75 temos 54 dados. As outras duas op¢Oes para dados de histograma ( Scaling na Figura 4.10a)
s@o densidade e frequéncia relativa. Ainda na parte de Specification, é possivel ver a op¢do Bin
Width. Esse se refere ao tamanho do intervalo que serd utilizado para gerar o histograma. Nesse
caso, podemos escolher entre um default do EViews ou diversas outras opcdes.

Uma alternativa interessante para ver como € o formato da distribui¢ao dos dados é via Den-
sidade de Kernel. Para a série de dados z, va em Proc /Make Distribution Plot Data ... e
depois selecione Kernel Density. Nas demais op¢des, deixe em bandwidt selecionado EViews e 100
grids points. Para esse exemplo o EViews® retorna duas colunas. Na primeira é o intervalo
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Matrix: HISTOGRAM_Z Workfile: EXEMP.. - O X
Distribution Matrix Customize - [ view|Prac| object | | Punt | Hame| Freeze| |Edit-/-[Labet+s-| [ sneet|
Diasta Type Specfication HISTOGRAM_Z
i il O Lastupdaled: 10/27/15 - 18:46 ~
Average S;"F_Ed Histogram Binwidth: | Eviews Default v | Z distdata(dtype=hist, anchor=0) histogram_z
Keme ety 6 |
Lo K R1 -4750000) -4500000 5000000
Enpeical Srvvor R2 -4500000  -4.250000 9.000000
mipical Log Sundvior
R3 -4250000  -4.000000 19.00000
Emprical Quantie & A o |
Thearstical Quantle-Quantia L_ichi-theed b intenvalet (2, b R4 | -4000000 -3.750000 54.00000
RS -3.750000  -3.500000 155.0000
Matrix name __R& | -3500000 -3.250000 375.0000
Fetooren & R7 | -3250000  -3.000000 764.0000
R8 | -3.000000  -2.750000 1627.000
. RO | -2.750000 -2.500000 3225.000
~R10 | -2500000)  -2.250000 5025.000
oK Cancel R11 | 2250000  -2.000000 10552.00
RI1Z | 2000000  -1.750000 17076.00
(a) R13 | -1.750000 -1.500000 26569.00
(b)

Figura 4.10: Matriz de Distribui¢do

superior da classe e, na segunda coluna, sua respectiva densidade. Faga o grafico da coluna 2 (C2)
e verd que temos uma distribuicao préxima da curva normal.

A tltima opg¢do interessante € usar em Data Type a funcdo de densidade tedrica, selecionando
Theoretical Density. Do lado esquerdo ha diversas funcdes que podem ser selecionadas e que irdo
retornar os resultados para a estimativa de uma funcio.

Programacdo 4.7.1 Para obter os resultados de um histograma ou de uma fungio de densidade
qualquer, podemos usar alguns comandos especificos. Para fazer um histograma da serie x e
depois salvando o resultado com o nome de histograma_x, usamos:

x.distdata(dtype=hist) histograma_x
Para fazer uma estimativa usando a densidade de kernel, usamos:

x.distdata(dtype=kernel) kernel_x

A opcdo Unit Root Test ... serd vista quando estudarmos séries de tempo, bem como o teste
de razdo de varidncia. O BDS Independence Test ... serd visto em regressdo simples, bem como
o correlograma

Teste de Razdo de Variancia

A andlise de variancia, conhecida como ANOVA, é uma técnica de teste de hipétese usada para
testar a igualdade de duas ou mais médias amostrais de uma populagdo, também denominadas
de tratamento. Para tanto, a andlise € feita via varidncia amostral. Com essa técnica é possivel
determinar se a diferenca entre duas amostras € causada por um erro aleatério ou entio ¢ uma
diferenca estrutural.

Para o uso da anélise de variancia, temos que assumir trés hipéteses: (i) todas as populagdes
que estdo sendo usadas devem seguir uma distribui¢do normal, o que acaba por caracterizar o teste
como sendo paramétrico®; (ii) todas as populacdes devem ter a mesma varidncia; (iii) as amostras

%Isso ndo quer dizer que ndo possa ser feito uma andlise de varidncia de forma ndo-paramétrica.
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devem ser selecionadas de forma aleatdria, ou seja, devem ser independentes.

Ao fazer o teste temos que ter em mente que a hip6tese nula assumida sempre serd de que a
média das amostras selecionadas € igual. Além disso, como estamos trabalhando com a razao de
variancia nos dados, usamos a distribuicdo F para o teste.

H4 basicamente quatro tipos de teste ANOVA. O primeiro € o testeone-way between groups.
Esse € o teste ANOVA mais simples, e o objetivo € testar se existe diferenga entre os grupos.
O segundo € o one-way repeated, usado para ver, por exemplo, diferengas em um experimento
repetido ou, entdo, para ver mudancas ao longo do tempo. Os dois testes seguintes sdo mais
complexos: o two-way between group e two-way repeated. Nesses € feita uma investigagao iterativa
entre os diferentes grupos.

Vamos ver um exemplo simples para fixar o conceito, e que se encontra no arquivo de nome
distribuicdo na planilha ANOVA. Suponha que uma empresa aplicou trés diferentes métodos para a
producio de um produto e, para cada um desses métodos, coletou os resultados encontrados de
forma aleatdria durante um més. Ou seja, pro método 1, temos 10 informag¢des de produtividade,
para o método 2 e 3 de forma similar, completando um universo de 30 resultados. Esses métodos
sdo descritos como cl, c2 e c3.

.ViewIProcIObjed:] [PrintINameIFreeze] |Defau|t v| [SortITranspose[Edit—

obs C1 Cc2 C3

1 6.270000 3.070000 4.040000

2 5.360000 3.290000 3.790000

3 6.390000 4.040000 4.560000

4 4.850000 4.190000 4.550000
] 5.990000 3.410000 4.530000
6
7
8
9

7.140000 3.750000 3.530000
5.080000 4.670000 3.710000
4.070000 3.940000 7.000000
4.350000 6.280000 4.610000
10 4.950000 3.150000 4.550000

Figura 4.11: Dados da Planilha ANOVA

O natural nessa avaliacao é responder se a média de producio difere entre os trés métodos. Em
uma avaliacio prévia, podemos ver que o método 1 tem uma média de produtividade de 5,44, ao
passo que para o segundo método € 3,99 e o terceiro método 4,48. Para ver as estatisticas dos dados,
selecione as trés séries, clique com o botdo direito, abra como grupo. A seguir, vd em Stats, na
barra de ferramentas.

Mas, serd que essa média € estatisticamente diferente entre c1, c¢2 e ¢3? Qual é o melhor método
e qual € o pior? Ou, reformulando a pergunta, serd que o método de producao utilizado influencia
na produ¢do? Para responder a esses pontos vamos usar 0 método ANOVA.

Para tanto, iremos fazer uso de trés estatisticas que representam a variabilidade dos dados, seja
dentro do grupo ou entre grupos: (i) SQT — Soma ao quadrado total; (ii) SQE — Soma ao quadrado
do erro; (iii) SQG — Soma ao quadrado dos grupos.

De uma forma geral, uma tabela de teste ANOVA ¢ apresentada da seguinte forma, onde n
representa o nimero total de dados, m € o nimero de grupos.
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Origem da varia- | Soma dos qua- | Graus de liber- | Variancia do qua- | Razdo F
bilidade drados dade drado médio
Entre médias 10,82 2 5,41 5,70
Dados dos | 25,62 27 0,95
grupos (within
groups)
Total 36,44 29

Tabela 4.2: Resultados das estatisticas para andlise da varidncia dos dados

Origem da varia- | Soma dos quadra- | Graus de li- | Varidncia do qua- | Razdo F
bilidade dos berdade drado médio
Entre médias S0G =|m-1 MSG = % Fraio = 456
nym (x— %)
Dados dos grupos | SOQE =|n—m MSE = 5951
(within groups) Y X (g —
;)
Total SQoT =|n—1
SQFE +S0G

Tabela 4.1: Estatisticas para anélise da variancia dos dados

Para encontrar a primeira estatistica, SQT, devemos calcular a média de todos os 30 dados,
denominada média total (). Para o nosso exemplo, essa é 4,643. A seguir, encontrar o desvio de
cada dado x; em relagdo a essa média, elevar ao quadrado e somar. E a medida de variabilidade
total de todo o conjunto de dados. Assim, SQT=36,44.

A segunda estatistica, SQE, € uma medida de variabilidade que deve ser encontrada para cada
grupo (within group). Nesse caso, para o primeiro método, temos a média dos 10 dados que o
integram e, encontramos o desvio de cada dado em relacdo a essa média, elevamos ao quadrado
e, depois, somamos. Sendo assim, para o nosso exemplo, teremos trés valores de SQE, um para
cada um dos métodos que estamos usando. Para o método 1 temos um SQE de 8,57, para o método
2 um SQE de 8,49 e, para o método 3 um SQE de 8,55. A seguir, a0 somar os trés resultados,
encontramos que SQE=25,62.

Por fim, a terceira estatistica, SQG, ¢ uma medida de variabilidade entre os diferentes grupos
(between group), e que também ¢€ referida como entre médias. Nesse caso, ela representa a soma
do quadrado dos desvios da média de cada grupo em relacdo a média total. Ou seja, encontramos
a variabilidade da média do grupo que representa o método 1 em relacdo a média total, elevado
ao quadrado. Isso € feito para cada uma das informacdes. Assim, no nosso exemplo teremos um
resultado que se repete por 10 vezes no grupo 1. Depois fazemos o mesmo para o método 2 e para
o método 3. Sendo assim, teremos 30 resultados para SQG. Ao fim, somamos todos e obtemos
SQG=10,82.

De forma geral, essas trés estatisticas sdo encontradas sempre que se vai fazer o teste ANOVA,
independente de quantos grupos se estd trabalhando. Outro ponto interessante € a relacdo que existe
entre elas, dada a partir de:

SQT = SQE + SQG

SQT =25,62+10,82 = 36,44
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Note que a variabilidade total pode ser dividida em duas partes, uma (SQE) que representa
as caracteristicas de cada grupo, ou seja, representa a diferenca dos grupos, cada qual com seu
“tratamento” e, a segunda (SQG), as diferencas entre os grupos, a partir de um tratamento comum,
que seria considerando a média global. Portanto, a origem da variabilidade total pode estar ligada a
cada uma dessas duas causas.

No nosso exemplo, cada grupo tem 10 dados. Dessa forma, ndo ha problema em usar a medida
de variabilidade. Porém, pode ocorrer de compararmos grupos que possuem uma quantidade
diferente de dados. Nesse caso, o grupo com maior nimero de dados ird ter, naturalmente, um
maior valor para a variabilidade. Aqui é que entra um ponto importante no uso da ANOVA, devemos
computar os graus de liberdade.

Para o conjunto total de dados, usamos n-1, onde n € o nimero de dados. Sendo assim, com
30 dados, os graus de liberdade de SQT € 29. No caso do SQE usamos n-m, onde n é o nimero
de dados e m o nimero de grupos. No nosso exemplo, n-3=30-3=27. Sendo assim, SQE (within
group) tem 27 graus de liberdade. Por fim, para SQG temos a diferenca entre os graus de liberdade
de SQT e SQE, ou seja, SQG tem 2 graus de liberdade.

De posse dos valores referentes aos graus de liberdade, podemos agora fazer a respectiva
“ponderag@o” nas variabilidades, chegando a uma medida mais préxima da variancia. Isso € feito
simplesmente dividindo os valores pelos seus graus de liberdade. Em livros de estatistica essa
medida é denominada de MS — Mean Square. Assim, temos MST, para representar a estatistica SQT
ponderada pelos graus de liberdade, MSE=0,949 relativa a SQE e MSG=5,411 que se relaciona
com SQG.

Por fim, encontramos a estatistica F, que é dada por:

MSG 5,411
MSE 0,949

Fratio = = 5; 70

Se essa razdo for igual a 1, ento, a parcela de variacdo explicada entre os grupos e a explicada
pelo respectivo grupo € igual, ou seja, as médias sdo iguais. Porém, podemos chegar a essa mesma
conclusdo para valores diferentes de 1. Lembre-se, isso € estatistica e, nesse caso, podemos ter um
resultado que seja estatisticamente significante.

Porque estamos usando a estatistica F para esse teste? Na discussdo sobre funcodes de distri-
buigdes, ilustramos que a distribuicao F € dada a partir da razdo de varidncias sob a hipétese nula.
Portanto, a curva F ird ter todos os resultados possiveis para as razdes de varidncia. A seguir,
calculamos o F4i, € identificamos se seu valor pode ser considerado estatisticamente significante
comparando o mesmo com a distribui¢do F.

No nosso exemplo, temos uma distribui¢o F{27), ou seja, com 2 graus de liberdade no
numerador e 27 no denominador. Podemos encontrar seu desenho a partir de um conjunto de
1000000 de dados aleatérios para ver como seria essa distribuicao.

Programacdo 4.8.1 Para encontrar a forma como os dados de uma distribuicao F se compor-
tam, com 1000000 de dados aleatérios, 2 graus de liberdade no numerador e 27 no denominador,
podemos usar:

series f5 = Qqfdist(rnd, 2,27)

Para fazer essa estimativa ndo se esqueca de usar uma planilha que tenha uma dimensao de
1000000 de dados, como a usada no exemplo distribuicao.

Note na Figura 4.12 que, como temos 27 graus de liberdade no denominador, a curva tem sua
drea um pouco menos concentrada perto do valor zero. O préximo passo seria determinar qual o
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Figura 4.12: Curva F3 »7

p-valor associado a estatistica F,;, = 5,7 que foi encontrada no nosso teste. Para tanto, podemos
fazer uso da fung¢do cumulativa @cfdist () - veja o box de programacao 4.8.2.

Esse ird produzir como resultado p-valor=0,008, que é a drea da curva 4 direita do valor F=5,7.
Sendo assim, podemos concluir que os trés métodos apresentam diferenca no resultado final, ou
seja, rejeitamos a hipétese nula a 0,8%.

Programacdo 4.8.2 Para encontrar o p-valor associado ao valor do teste F, devemos ter em
mente que a funcdo cumulativa fornece a area até determinado valor. Sendo assim, devemos
subtrair de 1, a partir de:

scalar f=1-0@cfdist(5.70, 2,27)

Esse procedimento pode ser facilmente feito no EViews® , sem a necessidade de todos esses
célculos. Na planilha de nome ANOVA, temos as nossas trés séries de dados referentes aos nossos
trés métodos. Como primeiro passo, crie um grupo com essas trés séries. A seguir, vi em View
[Tests of equality ... , selecione mean e clique em ok. Os resultados sdo apresentados em trés
partes. Na primeira estd o resultado final (Figura 4.13a), que aponta o teste F e também o teste de
Welch.

A seguir, estd o bloco com o resultado da andlise de variancia (Figura 4.13b), com suas
respectivas estatisticas SQG, SQE e SQT, além das MSG, MSE e MST, que sdo ponderadas pelos
graus de liberdade.

Por fim, no terceiro bloco (Figura 4.13c), sdo mostradas as estatisticas referentes as séries de
dados que foram avaliadas, suas respectivas médias, desvio padrdo e erro padrao, tanto por grupo
quanto no conjunto.

Vale destacar que apenas concluir que as médias sdo diferentes, como identificado pelo teste
acima, ndo € o suficiente. Muitas vezes estamos interessados em saber a origem dessa diferenca, e
isso pode ser verificado a partir do intervalo de confianga. O primeiro passo € determinar o tamanho
do intervalo. Vamos supor 95% para uma estatistica t. Nesse caso, com 27 graus de liberdade, o
valor de 959, = 2,05 e, o intervalo para cada grupo € construido a partir de:

média + f959,0

Como obtemos esse resultado para t? Usando a fung¢do do EViews que descreve o ponto a partir
da drea. Lembre-se que a curva t é bicaudal. Como queremos 95% de intervalo de confianga, sobra
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Test for Equality of Means Between Series

Date: 02/02/13 Time: 02:55 Analysis of Variance

Sample: 1 10

Included observations: 10 Source of Variation df SumofSq. Mean Sq.

Method df Value Probability Between 2 10.82275 5.411373
Within 27 2562215 0.948969

Anova F-test (2,27) 5702374 0.0086

Welch F-test* (2,17.9999)  5.496724 0.0137  Total 29  36.44490 1.256721

*Test allows for unequal cell variances . ..
(b) Analise da Variancia

(a) Testes F e de Welch
Category Statistics

Std. Err.

Variable Count Mean Std. Dev. of Mean

C1 10  5.445000 0.975981 0.308632

c2 10 3.999000 0.971750 0.307294

C3 10 4.487000 0.974714 0.308232

All 30  4.643667 1.121035 0.204672

(c) Estatisticas do Grupo

Figura 4.13: Teste de Igualdade das Médias entre as Séries - ANOVA

5% para ser dividido nas duas dreas, uma a esquerda com 2,5% e outra a direita com 2,5%. Assim,
usamos a fun¢do scalar intervalo = Qqtdist(0.025,27). Aplicando isso para os nossos
valores da tabela anterior, podemos encontrar os resultados apresentados na Tabela 4.3.

Minimo | Média | Maximo
Cl 4,81 5,44 6,07
C2 3,36 3,99 4,62
C3 3,85 4,48 5,11

Tabela 4.3: Intervalo de Confianca para a Média 95%

m Exemplo 4.1 Também ha outra forma de fazer o teste ANOVA conhecendo apenas o nimero
de observacdes, a média e a variancia dos dados em questdo. Suponha, por exemplo, que se
queira verificar se o nivel de qualificacdo de um trabalhador em determinada empresa influencia
na sua produtividade. Nesse caso, selecionamos trés tipos de trabalhadores: estagiarios, formado,
pos-graduado para serem avaliados. Os resultados sdo mostrados na tabela.

N° | Média | Variancia
Estagidrio 23 29,1 18,3
Graduado 21 | 28,1 16,9

Pés-graduado | 16 | 21,3 15,2

Como primeiro passo, definimos as hipéteses:

e HO: ndo ha diferenca entre os niveis de qualificacdo e produtividade

e Ha: Existe diferenca de produtividade entre os niveis de qualificagdo

No total foram 60 dados distribuidos em 23 estagidrios, 21 trabalhadores graduados e 16 com
pos-graduacdo. A seguir temos as respectivas médias de tempo gasto para executar uma tarefa e a
variancia. Note que aqui ndo temos os dados da pesquisa, apenas os resultados de média e variancia.
Mas, podemos fazer o teste ANOVA mesmo assim.

O primeiro passo € determinar a média total entre os trés grupos. No nosso exemplo essa é
dada por 21,16. A seguir, fazemos a soma do quadrado total, que consiste em fazer a diferencga
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entre a média de cada grupo e a média total:

SOG = nl(xl—X)+n2(x2—)?)+n3(X3—)Z)
SOG = 23(29,1—26,16)—|—21(28,1—26,16)+16(21,3—26,16)
SOG = 655,34

A seguir encontramos a estatistica SQE, que é uma medida de variabilidade de cada grupo (within
group) usando a formula do SQE, onde (s?) é a variancia do grupo i, temos:

SQE = (m —1)(s7)+ (n2— 1)(s3) + (n3 — 1)(s3)
SQOE = (22)(18,3)+(20)(16,9) + (15)(15,2)
SQE = 968,60

Agora, devemos fazer o ajuste para cada uma das estatisticas pelos graus de liberdade. No caso
da SQG, os graus de liberdade sao dados pela diferenca entre o nimero de argumentos menos um.
Como temos trés diferentes argumentos, estagidrio, graduado e pos-graduado entdo, hd 2 graus de
liberdade para SQG. No caso de SQE, os graus de liberdade sdo dados pela diferenca entre o total
de dados utilizados e o nimero de argumentos. Como temos um total de 60 dados entdo, os graus
de liberdade de SQE serdo 57.

Podemos, assim, encontrar a estatistica F:

50G/m—1 655,34/2

F=5 = Sy 19,2828

Com esse resultado rejeitamos fortemente a hipdtese nula, basta ver em scalar f= 1-Qcfdist
(19.2828, 2,57) no EViews® , que produz um p-valor=0,000. Sendo assim, o nivel de qualifica-
¢do é importante para determinar diferencas na produtividade.

Descobrimos que existe diferenca, mas, ndo de onde vem essa diferenca. Para responder a esse
ponto, aplicamos um teste de diferenca de média que usa a curva t. Como temos trés argumentos,
para descobrir a origem da diferenca temos que testar aos pares. Nesse tipo de teste temos que
determinar apenas qual € o nivel de significancia procurado para que se construa o intervalo de
confianca.

Como regra geral, ao avaliar a diferenca entre a média do grupo 1 com a média do grupo 2,

usamos:
SQE 1 1
M1 — Mo E oy, SoF —+—
(m—n) \n;  ny

onde y; € amédia do grupo 1, 7« € a estatistica t avaliada em um ponto, ¢ € o nivel de significancia,
(m—n) é o nimero de graus de liberdade n; € o total de dados do grupo 1 e ¢ é dado por:

m(m—1)

2

Como regra de decisdo, se o intervalo de confianga néo contiver o valor 0 entdo, rejeitamos
a hipétese nula. Primeiro vamos descobrir se tem diferenca entre o resultado para estagiario e
graduado:

e HO: Uestagiario = HUgraduados

e Ha: As médias sdo diferentes

Nesse caso temos:

CcC =
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e, para oo = 0,05 temos que encontrar o valor de fa). = foes;s = 0,0083. Isso pode ser feito no
EViews® utilizando scalar t=@qtdist (0.0083,57). Com isso, temos um valor de 2,46. Agora
¢é s6 determinar o intervalo:

1 1
29,1-28,1 :|:2,46\/16,992 (23 + 21)

Dessa forma, néo rejeitamos a hipétese nula. Ou seja, a média entre estagidrios e graduados é
estatisticamente igual. Faca a mesma conta para verificar a diferenca de média entre estagidrio e
po6s-graduado. O resultado sera: 4,49 < u; — us < 11,10, fazendo com que se rejeita a hiptese
nula, ou seja, hd diferenca de média entre estagidrios e pds-graduados. Por fim, podemos fazer para
verificar a diferenca entre graduado e pds-graduado, o que ird resultar em: 3,43 < u; — u3 < 10, 16.
Também apontando para a rejeicdo da hipétese nula, ou seja, temos diferenca entre as médias.

Programacdo 4.8.3 Diante de dados como o apontado no exemplo da qualifica¢do, podemos
usar de programacao para produzir os resultados do teste ANOVA de maneira direta.

‘programa para calcular o intervalo de confianga em um teste ANOVA
‘os parametros abaixo podem ser modificados
‘n representa o total de dados por grupos
‘m representa a media do grupo

scalar n1=23

scalar n2=21

scalar n3=16

scalar total=nl+n2+n3

scalar m1=29.1

scalar m2=28.1

scalar m3=21.3

scalar sqel=968.60/(total-3)

‘pardmetros de escolha para o intervalo
scalar alfa=0.05

‘resultado para a estatistica t
scalar t=-0qtdist(alfa/6,total-3)

‘testando a diferenga entre ml e m2
scalar minimo=ml1-m2-t*@sqrt(sqel*((1/n1)+(1/n2)))
scalar maximo=ml-m2+t*Qsqrt(sqel*((1/n1)+(1/n2)))

4.9 Exercicios

Exercicio 4.1 Trés tipos de baterias estdo sendo testadas sob condi¢Ges de alta pressdo. Na
tabela abaixo estd o tempo, em horas, que 10 baterias de cada marca funcionou antes de ficar
sem energia.
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Marca da bateria
1 2 3

5,60 5,38 6,40
543 6,63 5091
4,83 4,60 6,56
422 231 6,64
5,78 4,55 5,59
522 293 493
4,35 3,90 6,30
3,63 347 6,77
5,02 4,25 5,29
5,17 7,35 5,18

(a) Use a andlise de variancia para determinar se as baterias de cada marca levaram tempos
significativamente diferentes para descarregar por completo. Se o tempo de descargamento for
significativamente diferente (ao nivel de confianca de 0,05) determine qual marca de bateria
diferem uma das outras. Especifique e verifique os pressupostos do modelo.

(b) Podemos dizer que resultados da marca 1 tem distribui¢do normal a 5% de significancia?

A tabela ANOVA do Exercicio 4.1 é:

Soma dos quadrados  Graus de liberdade  Var. do quadrado médio Razdo F

Entre médias 10,77 2 5,39 4,79
Within groups 30,33 27 1,12
Total 41,11

Testando 5% de significancia, a regido critica inclui os valore superiores a F>27(0,95) = 3,354.
O resultado da Razdo F 4,79 fica na regido critica, portanto, rejeitamos a hipétese das médias serem
iguais. O teste indica que ndo ha diferenca entre as marcas 1 e 2, mas a marca 3 difere-se da marca
2.

O resultado do teste de Jarque-Bera foi 5,0603 e, aplicando & uma distribuicdo qui-quadrado
com 2 graus de liberdade temos que X(zz) = 0.0796. Portanto, ndo podemos rejeitar a hipétese nula
de existéncia de distribui¢do normal.

Exercicio 4.2 Uma siderdrgica estd testando a eficiéncia do seus alto-fornos. Para a produgio
de uma peca especifica, o forno precisa alcancar rapidamente a temperatura de 900 °C. Quatro
fornos foram testados vdrias vezes para determinar o tempo (em minutos) que levavam para
atingir essa temperatura e foram obtidos os seguintes resultados:

Forno n; 0 S
1 15 14,21 0,52
2 15 13,11 047
3 10 15,17 0,60
4 10 1242 043

O tempo médio de aquecimento dos fornos sdo diferentes? Caso sejam, qual forno é o mais
rapido? E qual é o mais lento? "

A tabela ANOVA para o Exercicio 4.2 é:
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Soma dos quadrados  Graus de liberdade Var. do quadrado médio Razado F

Entre médias 47,106 3 15,702 61,303
Within groups 11,782 46 0,2561
Total 58,888 49

Testando um nivel de 5% de significancia, F3 46(0,95) = 2,802. Considerando que 61,303 >
2,806 rejeitamos a hipétese nula. Assim, consideramos que o tempo médio de aquecimento dos
fornos diferem-se. Realizando multiplas comparagdes, concluimos que o forno niimero 4 é o mais
rapido e o nimero 3 o mais lento.
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Um banco de dados pode ser organizado de varias formas e os testes e modelos aplicados seguem
esse desenho. Para dados com periodicidade definida, como més, trimestre ou ano, usamos 0s
conceitos de série de tempo. Por outro lado podemos ter dados que descrevem as caracteristicas,
em um dado momento, de varios individuos, denominados de cross section. Também h4 a opg¢do
de dados em painel que agrega informacdes de individuos com o tempo. Nesse capitulo serdo
apresentadas as principais caracteristicas de uma série de tempo, assim como os ajustes e filtros
possiveis de serem aplicados com o EViews® . Com conjunto de dados de série de tempo é possivel
extrair vdrias informagdes que ajudam a compreender o comportamento desses ao longo do periodo.

Ajuste Sazonal

A sazonalidade € entendida como um processo que pode ter diferentes periodicidades dentro de
um determinado periodo. Podemos identificar a presenca de sazonalidade em dados trimestrais
ou mensais, 0s mais comuns, mas também € possivel que se tenha um comportamento sazonal em
dias dentre de uma semana, horas e etc. As primeiras investigacdes ' sobre essa caracteristica dos
dados remontam a 1884 e, até mais recentemente, a forma de identificar essa era decompondo a
série de dados y; a partir de seus componentes, como tendéncia (7;), ciclo (C;), sazonalidade (S;) e
componentes irregulares (/;).

Os modelos construidos a partir de entdo sdo denominados de “modelos de componentes
nao-observaveis”, podendo ter a forma de aditivo:

v=T+C+S$+1

Ou entdo, multiplicativo:
Vit = E*CI *S[ *It

De inicio, os modelos que procuravam determinar o comportamento sazonal de uma série
de tempo assumiam que esse era constante ao longo do tempo. Porém, hd diversos fatores,

'Uma boa referéncia para essa discusso histérica estd em Hylleberg(1986).
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como mudangas na temperatura média, diferentes expectativas, mudanca de comportamento do
consumidor, efeito feriado e outros, que podem produzir um padrdo sazonal diferente hoje do que
se identificava no passado. Um ponto importante a lembrar é que a ndo correc¢do da caracteristica

sazonal dos dados, antes de se fazer uma andlise de regressao, bem como, a aplica¢do de um filtro
errado para corrigir a sazonalidade, podem distorcer os resultados finais e prejudicar a interpretagao.
Nesse caso, podemos escolher resolver o problema sazonal de maneira integrada com o modelo
final ou entdo, de maneira individual antes da modelagem final. Esse caso € o mais comum, onde
sdo usadas varidveis dummy para corrigir o problema da sazonalidade. Outra alternativa é o uso
do Band Pass Filter onde a andlise é feita a partir do dominio da freqiiéncia e ¢ utilizada uma
transformacao de Fourier na série de dados.

Os modelos de série de tempo para corre¢do da sazonalidade, como apontado por Hylle-
berg(2006) podem ser de vérios tipos. No caso univariado: (i) modelos de Box-Jenkins; (ii)
modelos de componentes ndo-observaveis; (ii) modelos de parametros varidveis no tempo. Para o
caso multivariado: (i) cointegracdo sazonal; (ii) cointegracdo periddica; (iii) caracteristicas sazonais
comuns.

Como primeiro passo de investigacao de uma caracteristica sazonal vamos ver sua representacao
gréifica. Para essa se¢do vamos usar a série que descreve o PIB mensal do Brasil e calculada pelo
Banco Central, o IBC-BR, ndmero 17439, sem ajuste sazonal. Vocé€ pode fazer o download da
mesma no site do BC ou abrir o arquivo de nome IBCbr.wf1l. Selecione a série ibcbr e clique em
View/Graph.../Seasonal Graph, tal como mostrado na figura 5.1.

Graph Options x
Option Pages
Graph type Dietails

= Graph Typ General:

Basic graph hd

+

#- Axes B Scaling Specific: Seasonal type: |Paneled lines & means hd
L il

£ Legen Line & Symbaol

+-Graph Elements Bar

+- Quick Forits Spike

+- Templates & Objects Area

Dot Plot
Distr bution
Quantile - Quantile

Boxelot

Undo Page Edits QK Cancel

Figura 5.1: Opgdes de Grafico Sazonal

Note que em seasonal type, temos duas opcdes, a primeira, quando é selecionado Paneled
lines & means, ird mostrar como a série de dados se comporta para cada més ou trimestre e, na
segunda op¢do, em Multiple overlayed lines, os dados sdo divididos em diferentes linhas, cada
qual representando o periodo especifico, para todo o periodo amostral. Vai da op¢do de cada um ver
qual dos dois gréaficos melhor descreve o comportamento dos dados, ndo havendo regra. Ambos os
gréficos sdo mostrados na figura 5.2. O primeiro, 5.2a, indica doze linhas de cor azul — lembre-se
que estamos usando dados mensais — € que sinalizam como evoluiram os dados em cada més
durante todo o periodo de andlise. Esse € complementado com a informagdo da média para cada
més, indicada pela linha vermelha. Por exemplo, a primeira informacéo relacionada ao més de
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5.1 Ajuste Sazonal
fevereiro ocorre em 2002M02, e tem valor 99, ao passo que a dltima, em 2015M2, tem valor 138.
A média dos valores do més de fevereiro € 121, e € exatamente a linha vermelha horizontal. Para
identificar esse valor o leitor deve deixar o mouse posicionado sobre a linha vermelha no grafico
no EViews® . Note que a média de valores do més estd bem longe dos extremos, sinalizando que,

durante o periodo de andlise, a sazonalidade do més teve forte modificacdo, tendo atingido um
minimo de 99 e um maximo de 144. Certamente seria um erro considerar a sazonalidade média

como representativa de tudo.

A segunda forma de ver o comportamento dos dados separados para cada um dos meses é
selecionando a op¢do de multiplos graficos: Multiple overlayed lines, cujo resultado estd mostrado
na figura 5.2b. Note que hd uma tendéncia de crescimento dos valores para cada més ao longo
do tempo. Isso tem uma implicacdo importante como comentado acima, em especial pelo fato
de que usar a média de cada més para identificar e corrigir padriao sazonal estaria incorreto, ou

seja, a média de cada trimestre ndo é constante ao longo do tempo. Uma parte da literatura em
econometria usa a média como fator de dessazonalizagdo. Isso € conhecido como “‘sazonalidade
deterministica” e sua correcdo € feita com o uso de varidveis dummy (valores zero e um).
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(a) Linhas em painel e médias (b) Linhas sobrepostas
Figura 5.2: Gréfico da Sazonalidade

Mas hd outros métodos mais sofisticados e especificos que podem ser utilizados, ¢ 0 EViews®
permite seu uso. Com a série ibcbr aberta, vd em Proc/Seasonal Adjustment. Note que sdo

fornecidas cinco diferentes op¢des para se dessazonalizar os dados. Vamos discutir os aspectos
gerais do método X-12 comparativamente ao método das médias méveis e TRAMO/SEATS, sem

entrar no detalhe técnico, que pode ser visto em outros livros de econometria.
5.1.1 Método das Médias Méveis (Moving Average Methods)
Esse método € simples a ponto de resultar em uma importante perda de informagdo do comporta-
mento sazonal dos dados. Nesse caso, a modelagem ¢ feita a partir de:

S
e = Z 6stms + &

s=1

Onde S é o niimero de periodos, se dados mensais S=12 e se forem trimestrais S=4; Jd;, assume
valores 1 para o respectivo periodo sazonal em questdo e zero caso contrario; m, € o valor da média
desses periodos e, por fim &¢ estaciondrio com média zero. Sendo assim, a equacdo geral que ird

medir a sazonalidade por médias para dados trimestrais, é dada por:

gx; = O1my + Oxmy + 63,m3 + Sy + &
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No caso de uma série de dados com periodicidade mensal teremos 12 varidveis 8;; Para encontrar
os respectivos valores devemos criar séries de dados usando varidveis dummy de valor 1 e 0, tal
como mostrado abaixo no caso trimestral:

gx Primeiro Segundo Terceiro  Quarto
trimestre trimestre trimestre trimestre
1997Q1 38.027 1 0 0 0

1997Q2 44.520
1997Q3 45.070
1997Q4 46.547
1998Q1 45.003
1998Q2 42.943
1998Q3 44.047

S o= O OO
S = O OO
— o O O = O
S O O = O O

A seguir, rodamos a regressdo para encontrar os respectivos valores de m;. Note que essa
regressao € feita sem o uso da constante. Caso contrario seria encontrado cinco valores para a média
em dados trimestrais e treze em dados mensais, e a matriz ndo seria simétrica. Vejamos como o EVi-
ews® faz essa estimativa. Com a série ibcbr aberta, v em Proc/Seasonal Adjustment/Moving
Average Methods. Escolha o método multiplicativo e um nome para a série resultante (aqui no
exemplo colocamos o ndmero 1 na frente para diferenciar esse método de dessazonalizacdo do
X-12 a ser visto a seguir).

Programacdo 5.1.1 Também pode ser usado um comando para se fazer a dessazonalizacao.
Nesse caso, para o método multiplicativo, podemos escrever:

seas(m) ibcbr ibcbr_sa ibcbr_sf

A letra ‘m’ representa o método multiplicativo. Caso queira o método aditivo, use ‘a’. O
comando € seguido pelo nome da série, 0 nome da série ajustada sazonalmente e o fator sazonal.

E comum trabalhar com modelos com virias séries de tempo, o que demandaria tempo para
aplicar o método de dessazonalizacao para cada uma. Como forma de operacionalizar isso de
maneira rdpida, podemos usar um loop para dessazonalizar todas as séries do banco de dados
a0 mesmo tempo com apenas um comando simples. Porém, nesse caso, é necessario abrir um
programa antes. V4 em File/New/Program. A seguir, escreva o programa abaixo e salve em
qualquer lugar do computador e feche o mesmo.

for %a gx y px pm gm
seas(m) {%a} {%a}_sa {%a}_sf

next

Aqui, o termo %a, denominado no EViews® como “string variable” indica para o programa
que ele ira aplicar a férmula a todas as séries descritas na sequéncia, seguindo uma de cada
vez (9%, y, pX, pm, qm). A seguir, estdo os comandos para salvar as respectivas séries ajustadas
sazonalmente e o fator sazonal.

Para rodar o programa, abra o arquivo onde estdo os dados. Depois vd em window/command.
Note que foi aberta uma janela onde pode ser escrito qualquer férmula ou programa. Assim,
para rodar o nosso programa, escreva o comando run, seguindo a localizacao do programa no




5.1 Ajuste Sazonal

79

computador, como por exemplo, c:\....:

run ‘“localizagdo do programa’

A seguir, aperte o “enter” e o programa serd executado. Esse procedimento é valido para
todas as demais aplicagdes a seguir que envolvem a constru¢ao de um programa.

Como selecionamos a op¢do de aparecer o fator sazonal, o EViews® retorna 12 fatores, um para
cada més, em uma tabela. Para ndo perder essa informacao clique em Freeze, escolha um nome e
depois salve a mesma. Esses representam exatamente os fatores sazonais para cada trimestre. Se
estivéssemos com dados mensais, seriam 12 fatores. Como nesse método é assumido que os fatores

ficam continuos durante todo o periodo amostral, o grafico do padrio sazonal apresenta um fator
constante, como pode ser visto na figura 5.3.

Seasonal Adjustment

Adjustment method
(®) Ratio to moving average - Multiplicative

() pifference from moving average - Additive

Series to calculate
Adjusted geries: ibcbrsal

Factors (optional): | fatorl

(a) Ajuste sazonal - médias mé6-
veis

1.04
1.03
1.02

1.01

0,68
0.98
0.7
096

FATOR1

l \u ’!u

|
| k‘ I L r L
’| || Pty

1nin

03 04 05 06 OF 08 08 10 11 12 13 4 15 16 17

(b) Fator sazonal - médias méveis

Figura 5.3: Gréfico da Sazonalidade - Método das Médias Mdveis

Uma forma interessante de representar esse comportamento sazonal € via uma fung¢ao trigono-

métrica:

2mt 2wt 2m2t 272t
gx; = Oy + A cos T + By sen T + opcos = + Basen = + &

Mas,sen (7t) =

s/2

o B e () (32

Onde o oy é uma constante que representa a média e S é o niimero de componentes sazonais.
Suponha o exemplo de uma série trimestral. Nesse caso S=4 e teremos:

qx; = OCo—l-;{akcos(z > @en(Z’:’“)}Jrgt

Tt
qx; = 0 + oty cos ( > ) + Bysen ( 3 ) + apcos (mt) + Bosen (mt) + &

0, sendo assim, teremos:

it it
qx; = Oco—l—oc]cos< 5 ) —i—ﬁ]sen(z ) + oxcos (mt) + &
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Onde t=1,2,3,... , de acordo com o periodo amostral, e o comportamento ciclico para as
trajetdrias anuais e semi-anual ¢ dado por:

Cos(%t) —0,-1,0,1,0,—1,...

t
sen (%) ~1,0,-1,0,1,0,—1,...
cos(mt) =—1,1,—1,1,...

Os componentes ¢ e f3; representam a oscilagdo anual nos dados, ao passo que o representa
o componente semi-anual. Para encontrar os valores desses componentes, podemos usar:

1
o :E(_m2+m4)
[
1= 3 mp —m3
1
Otzzi(—m1+m2—m3+m4)

Vejamos para o nosso um onde m; = 0.9479, my = 1.0105, m3 = 1.035, mq = 1.0078. Sendo
assim, teremos:

1 1

o1 = 3 (=my-+my) = 2 (~1.0105 + 1.0078) = —0.00133
1 1
Br = 5 (mi —m3) = 2 (0.9479 — 1.035) = —0.0438
1 1
0 = 3 (—mi -+ my—m3+ms) = 2 (~0.9479+ 1.0105 — 1.035 + 1.0078) = 0.0086

E o ciclo que domina todo o processo € o anual ( ¢ e 3; sdo maiores que o). Ou seja, a
frequéncia € mais forte no ciclo anual. Os valores sdo pequenos pois o conjunto de dados tem uma
pequena sazonalidade, como mostrado pelas médias de cada trimestre. Para construir a série do
fator sazonal podemos usar o fato de que: oy =1, oy = —0.00133, B; = —0.0438 ¢ o, = 0.0086
em:

gx = 1—0.00133cos (%t) —0.0438sen (%t) +0.0086c0s (1) + &

5.1.2 TRAMO/SEATS

Na técnica TRAMO/SEATS? de dessazonalizacio combina dois métodos TRAMO e SEATS para
decompor a série em seus componentes nao observados. A primeira € similar a uma regressao
ARIMA, e é utilizada antes como uma espécie de ajuste dos dados>. Ao passo que o SEATS é
usado para extrair os sinais da série de tempo, ou seja, os componentes ndo observados a partir de
um modelo aditivo:

yi=TC+S+1

Sendo que T'C; é o componente tendéncia-ciclo e os demais como dito anteriormente, o
componente sazonal e o irregular. Para selecionar esse método, com a série de dados ibcbr
aberta, v em Proc/Seasonal Adjustment/TRAMO/SEATS.... O EViews® ird abrir uma caixa
que contém trés diferentes opcdes. A primeira delas refere-se as especificagdes bdsicas. No

2TRAMO - Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observation and Outliers. SEATS — Signal
extraction in ARIMA time series.
3Mais a frente iremos aprender como sdo os modelos ARIMA.



5.1 Ajuste Sazonal 81

TRAMO/SEATS Options X

TRAMO/SEATS | Regressors | Outliers

Run mode Series to save
Fun SEATS after TRAMO Base name: |bcbr
Forecast horizon: (8 Forecast {_HAT)
TereET =T Linearized { _LIN})
Auto select level or log W Interpolated {_POL)
Mane (level) Seasanally adjusted { _SA)
T || e facor (59
Search a W [¥] Trend {_TRD)
ol AR [0 Ma |1 Cyde {_CYQ)
sp |1 sAR 0 sma |1 [ Irreqular { _IR)

Figura 5.4: Op¢coes TRAMO/SEATS

primeiro bloco, podemos escolher rodar apenas o filtro TRAMO, somente o SEATS ou entéo esse
apdés o TRAMO, método mais recomendado. Normalmente deixamos o horizonte de previsao tal
como o default do EViews® , sem prejuizo dos resultados finais. Na escolha do modelo ARIMA,
podemos determinar que a mesma € feita via selecdo de dados em nivel, com transformacao log
ou uma selecdo automadtica. No tltimo bloco podemos deixar o filtro TRAMO escolher a melhor
especificacdio ARIMA ou, entdo, fazermos a escolha do modelo especificando os parimetros.
Esse ponto ¢ interessante pois muitas séries de dados que s@o dessazonalizadas por institutos de
pesquisas ja contém o modelo ARIMA e s@o fornecidos para uso por parte de terceiros. Nesse
caso, se quisermos reproduzir o0 mesmo modelo, basta imputar os dados, tal que D é o nimero de
diferenciacdes, AR € o nlimero do componente autorregressivo € MA o de médias méveis. Do lado
direito estdo as opg¢des para salvar as séries de dados. Podemos escolher todas as opgdes, encontrar
as séries de tendéncia e do fator sazonal e depois fazer o grifico. Para extrair o componente
sazonal, temos que encontrar o fator sazonal pelo método aditivo. Ha duas outras abas com opcdes
que podem ser uteis. A Regressors é para especificar se no processo de identificagcdo queremos
colocar alguma varidvel exdgena. Na aba Outliers podemos escolher se tem algum, especificando

o periodo, ou entdo deixar que o programa faca a identificagao.

Ao clicar em OK o EViews® ird mostrar um relatério que contém todos os procedimentos,
testes e ajustes necessarios no processo de estimativa. Podemos salvar esse relatério clicando em
Freeze. Atualizando o mesmo poderd ver que o modelo final € da forma (2,1,1)(0,1,1) sem média,
sem correcdes para dias da semana ou pascoa. A ordem dos niimeros mostrados acima é (AR, D,
MA)(SAR, SD, SMA) ou seja, temos um modelo ARIMA (2,1,1) com sazonalidade SARIMA
(0,1,1). Veremos isso mais a frente. A seguir o EViews® salva todos os resultados em um grupo
de séries. Salve esse como grupo 1 para consulta futura. Agora selecione a série ibcbr_trd e
ibcbr_sf e faga um grifico com dois eixos como mostrado em 5.5.

Método Census X-12

Esse €, sem divida, um dos métodos de identificagcdo dos componentes de uma série de dados mais
utilizado na literatura até o momento. Quando esse € selecionado, é possivel identificar vérias
opgdes. A primeira delas € a X-11 Method. Ha pequenas diferengas no uso de cada uma , mas
recomenda-se ao leitor que utilize o método Additive caso tenha valores negativos ou zero. Na
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Figura 5.5: Tendéncia e fator sazonal

opc¢ao Seasonal Filter, que ird gerar os fatores sazonais, estd selecionado como default o método
X-12. Sugere-se fortemente seu uso”.

Na op¢io Trend Filter, o leitor podera notar que o default é deixar o EViews® determinar
quantos termos serao utilizados nas médias méveis para extrair a tendéncia. Em Component
Series to Save, pode-se especificar o nome da série que serd salva além de outros seis componentes.
A primeira op¢ao retorna a serie ajustada sazonalmente. Além disso, a aplicagdo do filtro X-12
permite que se tenha a informacao de trés importantes caracteristicas dos dados: os fatores sazonais;
a tendéncia ciclica; o componente irregular. Nos dois dltimos estdo as opcdes de ajuste dos fatores
ao efeito calendario de dias de negociacdo no mercado ou para feriados. Esses estdo definidos
no EViews® para os feriados dos EUA e pascoa no Canad4. Quando aplicados, duas op¢des sio
selecionadas, abre outras op¢des na aba Trading Day/Holiday.

Ha trés outras abas com diferentes opcdes. Em Outliers podemos especificar se em determinada
data havera um outlier. Na op¢cdo ARIMA Options escolhemos se had ou ndo transformacéo dos
dados se teremos repressores exdgenos ou se queremos usar alguma amostra de dados na estimativa.
Por fim, na aba Diagnostics podemos pedir para que seja feita uma andlise da sazonalidade e que
seja mostrado o diagndstico dos residuos, deteccao de outliers ou graficos.

Na aba Seasonal Adjustment vamos selecionar o método multiplicativo, selecionando as
quatro opcdes de componentes, como mostra a figura 5.6a, e entélo clique em Ok. Néo esquega
de mudar o nome base para ibcbr2 para que a nova estimativa ndo apague a anterior. Ao
fazer a dessazonalizacio, o EViews® retorna uma pagina com diversas descri¢des do processo
implementado. Essa pode ser fechada sem prejuizo da andlise futura ou entio salva com clicando
em Freeze. Ao voltar para a pagina do workfile, podera ver que foram criadas quatro novas séries
de dados, todas com o nome da série original mais os termos que representam cada uma dos
componentes. No nosso caso: ibcbr2_sa, ibcbr2_sf, ibcbr2_tc, ibcbr2_ir.

A figura 5.6b mostra a evolucdo do fator sazonal para a série gx. Note que 0 mesmo ndo é
constante ao longo do tempo, sugerindo que a correcdo pela sazonalidade deve preservar essa
diferenca.

Esse fator sazonal pode entdo ser utilizado para dessazonalizar os dados originais. Para tanto, no
workfile, clique em Genr/Generate Series by Equation. Essa op¢cao abre uma janela e permite que

40 método X-12 ARIMA é melhor do que o X-11, e incorpora diversos pontos interessantes, como por exemplo,
a possibilidade de detectar outliers, mudangas no padrdo sazonal, mudangas de nivel na série, melhor para tratar com
séries de dados com falhas de informagao, efeito calenddrio e testes de diagndstico.
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X12 Options x

Trading Day/Holiday Outlers Diagnostics
Seasonal Adjustment ARIMA Options IBCBR2_SF

X-11 Method Trend Filter (Henderson) 1.06
(®) Auto (X-12 default)

() Fixed 1.04
12 term

seudo-additive

() Log-additive

Seasonal Filter 1.02 4
Auto (-12 defauit) ¥

Component Series to Save 1.004

gase name: | ibcbr2

[¥|Final seasonally adjusted series (_SA) 0.98
[¥]Final seasonal factors (_SF)
[¥]Final trend-cyde { _TC)
[¥]Final irreguiar component { _IR) 0961
[] Combined seasonal/trading day factors { _D16)
] Combined holiday/trading day factors { _D18)

094

(a) Ajuste sazonal - X-12 (b) Fator sazonal - ibcbr_sf

Figura 5.6: Grafico da Sazonalidade - Método X-12 multiplicativo

Generate Series by Equation x
Enter equation

teste = ibcbr/ibcbr2_sf

Sample

2003M01 2016M01

Cancel

Figura 5.7: Gerar série por equacio

se crie uma série nova a partir de outras existentes. Vamos usar um nome “feste” para representar

essa dessazonalizagdo, tal como mostrado na Figura 5.7, onde vamos dividir a série original pelo
ibcbr

ibcbr2f
ibcbr_sa. O leitor podera ver que sdo idénticos.

Os dois outros componentes sdo a tendéncia ciclica descrito como ibcbr_tc e o componente
irregular ibcbr_ir, cujos graficos estdo dispostos na figura 5.8. Note que, juntamente com 0s
mesmos, foi escolhida a op¢do Kernel density em Axis borders. Isso ajuda a compreender como
os dados estdo distribuidos, possibilitando observar que os residuos do modelo X-12 ARIMA
possuem distribuicao normal, tal como esperado.

De forma geral, o que obtemos aqui é uma decomposi¢do da nossa série original em 3 impor-
tantes fatores: (i) fator sazonal; (if) tend€ncia ciclica; (iif) componente irregular. Assim, também
podemos obter a série original a partir desses 3 fatores, basta fazer:

fator sazonal: reste = A seguir, clique em Ok e confira os dados com os obtidos em

ibcbr = ibcbr_s f x ibcbr_tc x ibcbr_ir.

Nesse caso, escolhemos um nome para essa nova série “teste”, e construimos uma férmula para
ela a partir da multiplicacio dos trés componentes anteriores. A seguir, o leitor poderd ver que foi
criada uma série de nome “teste” no workfile.

Além de determinar os componentes de uma série de tempo, o EViews® também faz a correcio
sazonal dos dados, como o leitor pode ver no workfile a partir da série ibcbr2_sa. Essa é obtida
dividindo-se a série original pelo seu fator sazonal:

ibcbr2;

. ) _ lbeorz,
ibcbr2_sa; ibebr2, ,
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Figura 5.8: Gréfico dos componentes da série ibcbr

Generate Series by Equation x
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Figura 5.9: Gerar série por equagdo

Programacdo 5.1.2 O método de dessazonalizagdo X-12 possui muitas opgdes. A forma mais
bésica pode ser aplicada como a seguir, seguindo o exemplo utilizado para as médias méveis.
Assim, usamos um procedimento para aplicar tanto o método das médias méveis quanto o X12 a
vdrias séries a0 mesmo tempo. Abra o mesmo programa de antes e agora acrescente o termo
para a dessazonalizagao pelo X-12. Depois, va ao arquivo original e rode o mesmo.

for %a gx y px pm gm

seas(m) {%a} {%a}_sa {fa}_sf

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di1 d12") {%a}_x12
next

Nesse caso, usamos 0 método multiplicativo (se quiser usar o método aditivo mude de ‘m’ para
‘a’), como filtro selecione o X-12 e salvamos, respectivamente, os fatores sazonais (d10), as
séries ajustadas sazonalmente (d11) e a tendéncia ciclica (d12). Ao final, o termo {%a} serve
para usar o nome da série como nome base. Por exemplo, quando o programa estiver aplicando a
dessazonalizagdo para a série gqx, ird salvar a série de fatores sazonais como gx_sf.

Uma alternativa de dessazonalizagdo é via método aditivo. Nesse caso, também podemos
selecionar a op¢ao de obter os trés fatores: (i) fator sazonal; (ii) tendéncia; (iii) componente
irregular, além da série ajustada sazonalmente. Algumas diferengas de resultado aparecerdo entre
o método multiplicativo e aditivo, como por exemplo, o fator sazonal e o irregular. Mas, a série
ajustada sazonalmente ird produzir resultados semelhantes. Porém, ao invés de dividir a série
original pelo seu fator sazonal, como feito no método multiplicativo, agora diminuimos a mesma
de seu fator sazonal.
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X12 Options x
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Figura 5.10: Gréfico da Sazonalidade - Método X-12 aditivo

Programacado 5.1.3 Como forma de complementar a anélise das séries quando se tem mais de
uma, pode ser mais util agrupar as mesmas. Nesse caso, recorremos ao comando ‘group”, como

mostrado abaixo, onde agrupamos todas as séries ajustadas sazonalmente no seu banco de dados
feitas anteriormente em um grupo de nome ‘‘ajustada’’.

group ajustada gx_x12_sa px_x12_sa pw_x12_sa pr_x12_sa y_x12_sa

Para ver como isso ocorre repita os passos anteriores mas escolha o método aditivo. Para que

as séries salvas sejam diferentes das anteriores, use um subindice “ad”, tal como mostrado na figura
5.10a:

Note que o resultado do fator sazonal oscila em torno do valor zero, ao invés de oscilar em
torno de 1, como no método multiplicativo mas, o resultado é o mesmo. A seguir, use:

ibcbr2_ad_sa; = ibcbr2, — ibcbr2_ad_sf;

Para encontrar a série ajustada sazonalmente. Por fim, para obter a série original ndo multiplicamos
os trés fatores tal como no caso do método multiplicativo e, sim, somamos 0S mesmos:

ibcbr2; = ibcbr2_ad_sf; + ibcbr2_ad_tc; 4 ibcbr2_ad_ir;

Ha diversas op¢des que o EViews® permite aplicar no ajuste sazonal. Em especial, e muito comum
para o Brasil, seria um ajuste que considerasse os feriados. Apesar de disponibilizar essa op¢do em
Trading day/Holiday, a mesma estd formatada para feriados nos EUA.

Programacdo 5.1.4 O grifico do fator sazonal para cada uma das séries do seu banco de dados
pode ser solicitado. Nesse caso, usamos o objeto “graph”. Como queremos um grafico de linha,

usamos o comando “line”. Por fim, é especificada a série que sera feito o grafico. Nesse caso,
{9oa}_x12_sf.

for %a gqx y px pm qm

seas(m) {%a} {kha}_sa {la}_sf

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di1 d12") {%a}_x12
graph gra {}a}x12.line {}a}_x12_sf

next
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Programacdo 5.1.5 Alternativamente, podemos estar interessados em avaliar como fica cada
uma das séries ajustadas sazonalmente a partir de dois diferentes métodos. Nesse caso, aplicamos
o método das médias moveis e depois 0 X-12. Em ambos, fazemos tanto a sazonalidade aditiva
quanto multiplicativa. A seguir, é calculada a correlacio entre as séries ajustadas sazonalmente e
o resultado é armazenada em uma tabela de nome correl.

scalar sum=1

table(3,4) correl

correl(2,1)="aditivo"

correl(3,1)="multiplicativo"

correl(1,2)="ctotal"

correl(1,3)="preco"

correl(1l,4)="renda"

for %a gqx y px pm qm

seas(a) {%a} {%alasa {/akasf

seas(m) {%a} {%akmsa {%al}msf

{%a}.x12(mode=a, filter=msr, save= "d10 di11 di12") {%ala
{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di1 d12") {%altm
correl(2,sum+1)=0cor ({%a}tasa,{%ata_sa)

correl (3,sum+1)=0cor ({}altmsa,{/atm_sa)

sum=sum+1

next

5.1.4 Método Census X-13

Esse é¢ um dos mais novos métodos de dessazonilizagdo disponivel e que foi desenvolvido pelo U.S.
Census. Sua aplicacdo deve ser feita apenas para dados mensais ou trimestrais sendo necessario ter,
ao menos, trés anos completos de dados. Com a série de dados ibcbr aberta clique em view/seasonal
adjustment/censos x-13.... A caixa de didlogo que aparece, como mostrado na Figura 5.11, permite
especificar aspectos da varidvel, como alguma transformag¢ao que tenha sido feita do tipo log ou
logit, determinar o modelo ARIMA, escolher o método de ajuste sazonal e os resultados a serem
mostrados.

A opcdo X-13 built in regressors permite inserir uma constante no modelo, sazonalidade
via dummy ou trigonometricamente, especificar os dias de negociacdo, determinar os feriados
ou escolher o tipo de outlier que pode ser usado no processo de estimativa. A seguir podemos
especificar, em User-defined regressors, se queremos usar alguma variavel exégena para melhorar
o modelo proposto. Na opcdo ARIMA podemos escolher o tipo de modelo, caso se tenha um
conhecimento prévio, selecionando a op¢do “manual”. Nesse caso, os parametros sio (p, d, q)(P,
D, Q) com as letras minudsculas representando o componente ARIMA e as letras maitdsculas os
componentes sazonais. Por exemplo, a série do PIB trimestral do IBGE para “servigo de informacao”
tem uma decomposic¢do dos componentes do modelo ARIMA aditivo e dado da forma (0,1,1)(0,1,1).
Ja a série da industria de transformacgdo tem um método aditivo do tipo (2,1,0)(0,1,1) mas com trés
intervencdes dummy: AO 1996.3 — representa uma dummy aditiva no més de marco de 1996; LS
2008.4 — € dada por uma dummy do tipo “level-shift” mudanca no nivel no més de abril de 2008;
TC 2009.1 — é uma dummy definida como “constant-level-change”, ou seja, uma mudanca no nivel
em janeiro de 2009. Todas essas intervencdes podem ser facilmente inseridas via X-13 built in
regressors, juntamente com ARIMA model e escolhendo “manual” e colocando (2,1,0)(0,1,1).

Logo abaixo da opgdo “manual”, estd a opcdo “X-11 Auto”. Nessa o EViews® ira estimar
todos os modelos que estdo especificados na lista (vocé pode inserir mais op¢des) e modificar as
opgdes de escolha. Uma opgdo interessante € fazer a especificagdo “with limits” que ird estimar
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Figura 5.11: Opg¢des do Método X-13

todas as possiveis combina¢des de modelos com AR, MA e D especificadas. Veremos um exemplo
mais a frente. Por fim temos a op¢cdo TRAMO Auto que permite a escolha o0 modelo ARIMA
e diferenciacdo maximos. A seguir, temos as op¢des de estimacdo do modelo ARIMA, onde
escolhemos os critérios e o periodo a ser utilizado. Na opcao ARIMA forecast, podemos usar o
melhor modelo encontrado para prever dados futuros com base em suas caracteristicas encontradas.

Na op¢do Seasonal Adjustment podemos escolher o método de ajuste sazonal entre x-11 ou
SEATS. Se escolher “none”, ndo serd feito nenhum ajuste sazonal na série, sendo apenas escolhido
o melhor modelo ARIMA. A iltima escolha é para Output, onde selecionamos os resultados a
serem mostrados. Note os codigos das séries resultantes: D11 — dados ajustados sazonalmente; D12
— tendéncia; D10 — fator sazonal; D13 — componente irregular. Vejamos como usar essas opcdes do
x-13 na série do ibcbr. Abra a mesma e clique em Proc /Seasonal Adjustment /Census X-13...
. Nas opg¢oes Variables vamos deixar como default, ou seja, os dados ndo possuem transformagao
(transform option); ndo € feita intervencdo no X-13 built in regressors; ndo usamos varidvel
exdgena e, por fim, nao usamos Automatic outliers. Como primeiro passo vamos investigar qual
seria 0 melhor modelo ARIMA para descrever a sazonalidade de ibcbr. Na op¢dio ARIMA
/Model ... selecione TRAMO Auto tal como mostrado na Figura 5.12.

Ap6s clicar em OK serd produzido um relatério de resultados. Sugiro fortemente olhar o
relatdrio, pois ali ird constar as caracteristicas do melhor modelo final selecionado, que é da forma
(3,1,1)(0,1,1). Esse processo convergiu apds 64 iteracoes, tendo sido investigadas 415 fungdes.
Os coeficientes estimados e os erros padrdo também sdo fornecidos, bem como alguns critérios
que sdo utilizados para comparar modelos, como AIC, BIC e Hannan—Quinn (veremos isso mais a
frente). Como ndo fizemos nenhuma sele¢do adicional, o £ Views® ir4 retornar a série ibcbr_d11
que descreve os dados ajustados sazonalmente. Para ver os demais resultados das séries v em
output e escolha D_12, D_10e D_13.

Uma opgao interessante é tentar identificar se existe outlier ou ndo no modelo ARIMA. Com a
série ibcbr aberta selecione X-13 e na op¢do Automatic outliers clique em “Temporary change”
(TC). Mantenha todo o periodo amostral e o processo de selegdo “One at a time”, como mostrado
na Figura 5.13a. A seguir, em ARIMA /Model ... , clique em manual e especifique o modelo
(3,1,1)(0,1,1), tal como na Figura 5.13b. Por fim, em Output selecione todas as opcdes e clique
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Figura 5.12: Métodos ARIMA em X-13

X-13 Options. x X-13 Options X
— Outler types =mr— ARDHA method
- Transform [ additive i e Transform
= X-13 built in regressors [JLevel shift i #-X-13builtin regressors
-~ Userdefined regressors T - ser-defined regressors
- Automatic outlers ] Seasora utomatic outlers
£ ARIMA & ;
I:uhdelh Start date End date i !‘E’Ic:je\h ——
Stmation || Estmation
2003 | (M1 w| (215 v| (M1 v P
Forecast Forecast Magﬂ’am' in G100, LD
& Seasonal Adjustment & Seasonal Adjustment E\%ﬁz’f?ﬂ’f’um
Method Selection procedure i -Method
5 Cutput . £ Output AR starting coefs -
vt Tndude outiers: ot comma separated list.
(® One ata time (leave blank for
O Ml atonce =ELE
MA starting coefs -
Citical values: comma separated list.
(eave blank for
(blank for defauits) forytin
Cancel Cancel
(a) Automatic outliers (b) ARIMA Model

Figura 5.13: Identificagdo de outliers

em OK. Na pagina de resultados sdo mostradas as estimativas para o outlier do tipo TC. Primeiro
veja o valor critico, |f| < 3,91. A data com o resultado do t-valor mais alto é dezembro/2008
com t = —3,60. Note que esse resultado fica dentro do intervalo de confianga especificado
—3,91 <t > 3,91 e, com isso, aceitamos a Hy de ndo existéncia do outlier do tipo TC. Dado que
ele ndo € significativo, as estimativas seguintes sdo testes sem a presenca do outlier.

Alisamento Exponencial

Esse recurso é muito Util para fazer previsdes, especialmente para séries de dados de curta pe-
riodicidade, e com a vantagem de que seus coeficientes sdo atualizados a cada momento, ndo
permanecendo fixos ao longo do processo’. Ha dois tipos de alisamento disponiveis no E Views® |
o SES - Simple Exponential Smoothing e o ETS - Exponential Smoothing.

Vamos exemplificar seu uso com a série de dados gx, que tem periodicidade trimestral. Com
a série gx aberta, selecione Proc/Exponential Smoothing/ Simple Exponential Smoothing....
Como mostra a figura 5.14, o EViews® permite que se escolha dentre 5 diferentes opcdes de

SPorém, no processo de previsio, os mesmos tornam-se fixos.
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Figura 5.14: Alisamento exponencial da série gx

método para se fazer o alisamento exponencial

Além de selecionar o método, o leitor também tem a op¢do de determinar os parimetros a
serem utilizados ou entdo deixar a letra E para que o EViews® estime os mesmos. Valores préximos
a zero significam que informagdes passadas sdo importantes para determinar o futuro. Ao passo
que, valores mais proximos de 1 representam um comportamento tipo random walk, onde apenas a
dltima informaco ¢é ttil para prever o futuro. Recomenda-se deixar o EViews® estimar o valor dos
parametros. Na tabela 5.1 estd uma descri¢do das equagdes e aplicacdes desses diferentes métodos.

Tabela 5.1: Diferentes métodos de alisamento exponencial

Método Equagdo Aplicacio

Simples Jr=oy+(1—a)f— Em séries sem constante, ten-
déncia ou sazonalidade.

Duplo Vr=oy +(1—a)f— Melhor para séries com ten-

ﬁl‘ = 06)7, + (1 - a)thl

déncia linear. Aplica 0 mé-
todo simples duas vezes.

Holt-winters — sem sazonali-
dade

Vrrk = 0 +1k

Util para séries com tendéncia
linear e sem sazonalidade.

Holt-winters —mult.

Yk = (@ +tk)crk

Util para séries com tendéncia
linear e sazonalidade multipli-
cativa.

Holt-winters — adit.

Pk = O+ th+crpp

Util para séries com tendéncia
linear e sazonalidade aditiva.

Nota: o termo ¢ é o parametro de alisamento, ¢ é a tendéncia e ¢ a sazonalidade.

Do lado direito da janela que serd aberta, o EViews® sugere um nome para a série alisada
“gxsm”. Logo abaixo tem o periodo de especificacdo da amostra. Se deixarmos como data final
2015Q4, o EViews® iré fazer a previsio a partir desse ponto. O problema com essa escolha é que,
apos feita a previsio, ndo hd informacgao verdadeira para comparar com essa previsdo. Portanto, se
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o objetivo é apenas prever, tudo bem, podemos usar como data a dltima observagdo. Por outro lado,
se o0 objetivo € testar essa previsio, o melhor seria determinar uma data anterior ao final, reservando
dados para comparacao.

Por fim, tem a op¢do do Cycle for seasonal. Note que, para esse exemplo, temos 0 nimero
4, que representa a quantidade de trimestres no ano. Se os dados forem mensais, o EViews® ird
retornar o nimero 12. Caso o leitor tenha dados sem periodicidade, ou entdo dados didrios do
mercado financeiro, pode escolher um niimero diferente. Como exemplo, vamos estimar cada um
dos cinco métodos para a série gx. Para o primeiro método, selecionamos a série de resultado como
gxsml. Para o segundo método, qxsm?2 e assim sucessivamente. Além disso, vamos deixar quatro
trimestres de dados para comparar com as previsdes, digitando como data final em estimation
sample, 2014g4. Os resultados sdo mostrados na tabela 5.2.

Tabela 5.2: Resultados do alisamento exponencial para gx

Simples Duplo Holt- Holt- Holt-
winters — winters — winters
sem sazo- adit. —mult.
nalidade

Parameters: Alpha 0.9990 0.4680 1.0000 1.0000 1.0000
Beta 0.0100 0.0000 0.0000
Gamma 0.0000 0.0000

Sum of 2963.3370  3060.6500 2413.8800 1353.1410 1339.7440

Squared

Residuals

Root Mean 6.4154 6.5199 5.7902 4.3352 4.3136

Squared Er-

ror

End of Mean 87.7719 87.8750 87.7700 87.4709 86.8356

Period

Levels:
Trend 0.9136 1.0562 0.6047 0.6047
Seasonals:
2014Q1 -4.2175 0.9429
2014Q2 0.8709 1.0105
2014Q3 3.0475 1.0358
2014Q4 0.2991 1.0108

Note que o coeficiente ¢ varia de um valor minimo de 0,48 a um maximo de 1 sinalizando
que as informagdes passadas so Uteis para prever o comportamento futuro. O valor zero para o
paradmetro beta e gamma indicam que os mesmos foram constantes. Por exemplo, para o modelo
simples, temos: $; = 0.999y, + (1 —0.999)$,_; Também sao fornecidas duas estatisticas de previsdao
que podem ser utilizadas para comparar os diferentes modelos: SSR — soma do quadrado dos
residuos ®; RMSE - raiz do erro quadrado médio’. Comparando essas para os cinco modelos,
podemos ver que praticamente ndo ha diferencas entre o Holt-Winters aditivo e o multiplicativo e
que, ambos, sdo os melhores modelos de previsdo. Os valores de média e de tendéncia fornecidos

OSSR=Y7, (v—9)°
7RMSE — 4/ ):;1:10’7.‘7)2

n
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para o fim do periodo s@o usados para fazer a previsdo, bem como a estimativa da sazonalidade. A
figura 5.15 mostra o comportamento da estimativa (entre 1997Q1 e 2014Q4) e também da previsio
para os quatro trimestres a frente 2015Q1 a 2015Q4, usando esses cinco métodos, juntamente com
o resultado de verdadeiro de gx.

200501 201502 200503 01504
Simples RT.7719 R1.7719 87.7719 87.7719
Dhipli R TRRG 89,7022 06159 91.5295
Holt-winters  — 888262 BY.BEIS D0.93ET 91.9949
sem saeonali-

dade

Holt-winters  — 838581 89.5513 02.33126 0. 1889
adit,

Holt-winters 824517 B8.9725 018198 90,2149
—mult.

qx 76,8533 BE. 7367

— QXSM5

e (b) Valores previstos

(a) Previsdo dos dados

Figura 5.15: Alisamento exponencial da série qx

Note que, pelo método mais simples, que ndo considera a presenca de tendéncia e sazonalidade,
as previsdes sio constantes, e refletem exatamente o valor da média (87,7719) obtido para o tltimo
periodo da estimativa (2014Q4). J4 o método Duplo tem a influéncia de uma tendéncia de valor
1,0167. Nesse caso, o resultado para a primeira previsao € dado por:

duployyisy1 = média + tend€ncia

duployyisq = 87,8750 +0,9136 = 88,7886

No segundo momento, a previsao passa a diferir apenas na magnitude da tendéncia. Ou seja, usa-se
a estimativa da média do momento anterior €, com base nela, € somada a tendéncia. Assim, a
previsdo do préximo trimestre é dada por:

duplos,, = 88,7886+ 0,9136 = 89,7022

Ou entdo:
duplozoisqg2 = 87,8750 +2%0,9136 = 89,7022

E assim sucessivamente para mais periodos a frente:
duplosoisqz = 87,8750+ 30,9136 = 90,6159

No modelo Holt-Winters sem sazonalidade, também ha dois resultados para se fazer a previsao, a
média e a tendéncia. E basta fazer a previsao para os trimestres a frente como fizemos no método
duplo. Porém, os dois dltimos métodos contemplam a presenca da sazonalidade. Nesse caso,
as previsdes devem considerar essa influéncia em seus respectivos trimestres. Por exemplo, no
Holt-Winters aditivo, a previsao para 2014Q1 é dada pela soma da média, da tendéncia e também
da sazonalidade do primeiro trimestre:

HWaditivos 541 = média + tendéncia + sazonalidadeyoi441

HWaditivosp 541 = 87,4709 +0,6047 — 4,2175 = 83,8581

Na previsao do segundo trimestre, multiplicamos a tendéncia por 2 e aplicamos a sazonalidade de
2015q2;
HWaditivosgi54> = média + 2 * tendéncia + sazonalidade;(442
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HWaditivoyys, = 87,4709 42 %0,6047 40,8785 = 89,5513

E assim sucessivamente, sempre aplicando um multiplicador para a tendéncia e considerando o
fator sazonal do respectivo trimestre que estd sendo feita a previsdo. Por exemplo, se quisermos
fazer essa previsdo para 6 trimestres a frente, usamos:

HWaditivoy 6,2 = 87,4709 4 6 %0,6047 40,8785 = 91,9701

Por fim, temos o método Holt-Winters multiplicativo. Nesse caso, a sazonalidade é multiplicativa,
e fazemos a previsio para 2015Q1 da seguinte forma;

HWmultiplicativoygisq1 = (média + tendéncia) * sazonalidades(441

HWmultiplicativoyyisq1 = (86.8356 +0.6047) % 0.9429 = 82.4517

Para prever o segundo trimestre, multiplicamos a tendéncia por 2 e consideramos a sazonalidade de
2015q2:
HWmultiplicativoygis41 = (média + 2*tendéncia) * sazonalidadeyo4¢1

HWmultiplicativoyisq1 = (86.8356 42 0.6047) x 1.0105 = 88.9725

Programacdo 5.1.6 O método de alisamento exponencial permite que sejam escolhidas cinco
diferentes alternativas (s,d,n,a,m), e que seguem respectivamente as op¢des de escolha entre
os modelos simple, duplo, Holt-winters no seasonal, Holt-winters seasonal aditivo e, por
dltimo o multiplicativo.

Para usar o método multiplicativo em uma tnica série de dados, como por exemplo, gx,
deixando que os parimetros sejam estimados, usamos:

gx.smooth(m,e,e,e) gxsml

Alternativamente, dando sequencia ao programa anterior, podemos determinar que o ali-
samento exponencial seja feito para uma sequencia de séries de dados. Nesse caso, apenas
acrescentamos ao nosso programa a op¢ao abaixo:

for %a gqx y px pm gm

seas(m) {%a} {%a}_sa {fal_sf

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di1 d12") {%a}_x12
graph gra {%a}tx12.line {%a}_x12_sf

{%a}.smooth(m,e,e,e) {%a}sml

next

Alternativamente, para uma tnica série de dados, podemos ver como se comportam as
previsdes a partir dos cinco diferentes métodos de alisamento exponencial. Nesse caso, usando a
série gx de exemplo, o “loop” pode se modificar para:

for %/a sdnam
smooth({%a},e,e,e) gx qgx{la}t
next

Ou entdo, podemos pedir que os cinco métodos sejam aplicados para cada uma das séries
de dados que temos. Nesse caso, podemos usar um comando “for” dentro de outro comando “for”:
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for %b gx y px pm qm
for Ja sdnamn
smooth({%a},e,e,e) {Vhb} {hb}{%al}
next
next

Programacado 5.1.7 Alternativamente, podemos fazer os cinco diferentes métodos de alisa-
mento exponencial, para cada uma das séries de dados e, a seguir, armazena o resultado do
RMSE em uma tabela de nome “alisa”.
table(6,4) alisa
alisa(2,1)="single"
alisa(3,1)="doble"
alisa(4,1)="no seas"
alisa(5,1)="HW-no seas"
alisa(6,1)="HW-seas"
alisa(1,2)="ctotal"
alisa(1,3)="preco"
alisa(1,4)="renda"
scalar sum=1
scalar numero=1
for %b ctotal preco renda
for Ja sdnamn
smooth({%a},e,e,e) {/b} {/bralisa{%a}
alisa(sum+1,numero+1)=0rmse ({%b},{%bralisa{%a})
sum=sum+1
next
numero=numero+1
scalar sum=1
next

5.2 ETS-ERROR-trend-seasonal

Os modelos ETS sdo bem mais complexos e eficientes que a proposta anterior (ES) e se diferenciam
por incorporar o erro de previsdo do passo anterior para melhorar a estimativa no momento presente.
Aqui a ideia é decompor a série de dados em trés componentes T - tendéncia; S - sazonalidade e I -
componente irregular, ou residuo. Tal como visto anteriormente nos métodos de dessazonalizacao,
aqui podemos ter modelos aditivos e multiplicativos, ou entdo combinados totalizando 30 diferentes
tipos de modelos. Em resumo temos:

e Modelo aditivo puro: y=T +S+/

e Modelo multiplicativo puro: y=T7 X S x [

e Modelo misto: y = (T x S)+1

Modelo ANN

Vejamos como é o modelo mais simples de todos, dado por A, N, N (erro aditivo, sem tendén-
cia, sem sazonalidade) aplicado ao IBC-Br. Para estimd-lo, abrimos a série ibcbr e vamos em
Proc /Exponential Smoothing /ETS Exponential Smoothing ... , abrindo a caixa de didlogo
apresentada Figura 5.16a, a qual também ja apresenta as configuragao utilizadas para o modelo
mais simples. O resultado € tal como mostrado na figura 5.16b. De forma geral, teremos que
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ETS Smoothing

Original series: IBCBR
ETS Smoathing x Date: 03/25/16 Time: 17:29
Sample: 2003M01 2018M01
Included observations: 157

Spedification | Options

e S SR Model: AN,N - Additive Error, No Trend, No Season
E;E; eveton b = (Simple exponential model)
W . - .
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Trend type:

None = (leave blank to estimate)

Season type: Alpha: Parameters

Mone w

Alpha: 0.624931
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Reject non-optimized models
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Sample spedfication Model Selection Initial level: 97.65847
Estimation sample: ® Akaike Info Criterion

2003M01 2018M01 Schwarz Infc-C[itfalicjn Compact Log-likelihood -627.2366

Forecast (o e Qe Log-likelihood -453.0946
end point: Average MSE . . . .

Akaike Information Criterion 1258.473

Schwarz Criterion 1264.586

Hannan-Quinn Criterion 1260.956

Conceiar Sum of Squared Residuals 2952 107

. - . Root Mean Squared Error 4.336269

(a) Especificagdes do ETS Smoothing Average Mean Squared Error 26.10904

(b) Resultado do ETS Smoothing

Figura 5.16: ETS Smoothing Simples

v = $1—1 + a&_. Dito de outra forma, nossa previsao é corrigida pelo erro de previsdo do passo
anterior.

Ali temos a estimativa do pardmetro x=0,624931 e o valor inicial de 97.65847. Logo abaixo
temos diversas estatisticas de comparacdo de modelos. Vocé deve estar se perguntando: “de onde
vem esse valor inicial?”. E o alfa? Aqui comecamos a ter o primeiro contato com o processo de
maximizagdo em série de tempo e iteragdo. Para comegar o modelo precisamos de um valor inicial,
a semente, ¢ um valor de x. O valor inicial € para representar a previsdo do primeiro més que,
no nosso exemplo, é de y1=96,15. O valor de o € para encontrar a evolu¢do da nossa estimativa.
Suponha um valor inicial de y; = 97,6584. Com esse encontramos um erro de previsdo € de:

yi—3yi = &
96,15-97,65 — —1,508

Considerando o = 0,6249, podemos fazer:

V2 = oy +(1—0a)
$» = (0,62)-96,15+ (0,38)-97,65=96,71
Como podemos prever o momento y,? Precisaremos do valor de o. Veja que, para prever o
passo atual, usamos a informagdo verdadeira em ¢ — 1 e a estimada ou entdo, a previsdo em ¢ + 1

pode ser encontrada aplicando $, = | + g} ou $ = 97,65+ 0,62(—1,508). Agora podemos
encontrar o erro de previsdo no passo 2 (&) da mesma forma que antes,

& = »—»0
= 98,67—-96,71
— 1,954,

ou entdo, usando o erro de previsdo anterior: 3 = ¥, + a& = 96,71 +0,62(1,95) = 97,93.
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03 04 05 06 OF 03 09 10 11 12 13 14 15 16 17

Figura 5.17: Previs@o simples no modelo ETS

Fazemos isso sucessivamente e encontraremos diversos erros de previsao. Esses sdo utilizados
para encontrar as estatisticas SSR, RMSE e AMSE bem como o valor do log verossimilhanca
(veremos isso mais a frente). Porém, o que garante que o valor inicial que usamos (97,65) e o
o =0,624931 produzem o melhor modelo? Automaticamente, no processo de iteracdo sdo testadas
combinagdes de diferentes valores iniciais com diferentes valores dea, até que se encontre aquele
que gera o menor erro. Esse é o produto final mostrado nas estimativas.

9

Agora vamos ver como fica a previsio “n” passos a frente:

Yotem2 = ayao1em1 + (1 — o) P2016m1
— (0,62)127,92 + (0,38)135,20
= 130,6514.

Dai em diante, como ndo hd mais valor conhecido, a previsdo serd dada por:

Y2016m3 = Y2016m2 = 130,6514.

E nosso grafico de previsdo € tal como mostrado na Figura 5.17.

Modelo MAN
Esse modelo também € conhecido como método de holt com erros multiplicativos e uma tendéncia
aditiva. Na caixa de didlogo do ETS Smoothing selecionamos Multiplicative em Erros / Innovation
type, Additive em Trand Type e deixamos None em Seasonal Type, conforme a Figura 5.18a. A
Figura 5.18b apresenta os resultados desse modelo.

Note que agora temos um pardmetro adicional, 8 e valor inicial para a tendéncia em 0,312577.
Todas as demais estatisticas de comparagdo sdo como antes. Com a incorporagao da tendéncia a
previsdao no momento t fica da forma:

$r=0n+T-1)+ae

Quando a taxa de crescimento do componente tendéncia for zero, ou seja, § = 0. O valor inicial
estimado para a tendéncia é T = 0,312577 e o valor do nivel inicial é 97,44160. Sendo assim,
nosso valor inicial é dado por:

Vi = Ni+T
97,4416+ 0,312577 = 97,7541

Como temos uma tendéncia, essa deve ser incorporada na previsdo dos passos seguintes e,
também devemos usar o erro de previsdo do passo anterior para melhorar o modelo no passo
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ETS Smoothing
Original series: IBCBR

ETS Smoothing
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(a) Especificagdes do ETS Smoothing MAN

Parameters
Alpha: 0.540088
Beta: 0.000000
Initial Parameters
Initial level: 97.44160
Initial trend: 0.312577
Compact Log-likelihood -628.5626
Log-likelihood -454.4207
Akaike Information Criterion 1265.125
Schwarz Criterion 1277.350
Hannan-Quinn Criterion 1270.090
Sum of Squared Residuals 0.184462
Root Mean Squared Error 0.034277
Average Mean Squared Error 25.46566

(b) Resultado do ETS Smoothing MAN

Figura 5.18: ETS Smoothing MAN
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Figura 5.19: Gréfico da previsdo conforme a especificacio MAN

seguinte. Sendo assim, nossa previsao para o passo dois é dada por:

D1+ 1)+ ag
—  (97,75+0,3125) +0,54(—1,604)

— 97,2003

Com essa estimativa, encontramos o erro de previsdo no passo dois,

que serd 1til para corrigir a previsao no passo trés. Fazemos isso até a tltima observag¢do. A partir

&

2=
98,67 —97,20
1,47,

de entdo, a previsdo passa a evoluir de acordo com a tendéncia, como mostra a Figura 5.19.



5.2 ETS-ERROR-trend-seasonal Q7

ETS Smoaothing

Original series: IBCBR

Date:05/0816 Time:20:34

Sample: 2003M01 2013001

Included observations: 157

Model: MAM- Multiplicative Error, Additive Trend,

Elluioinig x Multiplicative Season
{Spedfication | Options Convergence achieved on boundaries.
Model specification Seasonal specification
Error [ Innovation type: Cyde: 12 FParameters
Multiplicative W
Trend type: Perametsrs Alpha: 0584774
Additive % {leave blank to estimate) Beta- 0021679
season type: At Gamma: 0.000000
Multiplicative Ld Beta:
Only allow additive trend/season Initial Parameters
Reject non-optimized models Gamma:
Initial level: 1010184
Sample spedification Model Selection Initial trend: 0337228
Estimation sample: ®) Akaike Info Criterion Initial state 1: 0972673
2003M01 2018M01 Schwarg Info Criterion Initial state 2: 0997047
B Hannan-Quinn Criterion Initial state 3: 1.019323
end point; | 2018M01 Average MSE Initial state 4: 1005771
Initial state &: 1.030746
Initial state 6: 1.034106
concdlr | | Initial state 7 0.995380
Initial state 8: 1004833
(a) Especificacdo do ETS Smoothing MAM Initial state 9: 1.002303
Initial state 10: 1.034310
Initial state 11: 0953171
Initial state 12: 0950338
(b) Resultado do ETS Smoothing MAM
Figura 5.20: ETS Smoothing MAM
Modelo MAM

Esse é o descrito pela presenca de erro multiplicativo, tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa.
Com a série ibcbr aberta selecione ETS e depois as op¢des como mostrado na Figura 5.20a. Note
que agora abre a op¢do de especificagdo ciclica. Como estamos com dados mensais, temos um
valor cycle=12.

Os resultados agora possuem estimativa de 3 pardmetros (o, 3,7). O primeiro para atualizacdo
do erro de previsdo, o  para a tendéncia e o 7y para a sazonalidade. Logo abaixo estdo os valores
iniciais para o nivel, a tendéncia e os 12 estados, cada qual representando um més; ver Figura 5.20b.

O valor inicial estimado corresponderd a soma de valor do nivel, da tendéncia e, como temos
uma sazonalidade multiplicativa, essa soma é multiplicada pelo respectivo estado que corresponde
ao més anterior:

i = NMi+T) S

= (101,0184+0,3372)-0,9503

= 96,322.
Como o primeiro més € janeiro, usamos estado dezembro = 0,950338. Lembre-se que esses valores
de estado correspondem aos fatores sazonais vistos anteriormente. Com base em j; podemos
determinar o erro de previsdo no primeiro passo usando:

& = yi—J
= 96,15-96,32=-0,172
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A seguir, para prever o passo seguinte usamos o erro de previsdo do passo anterior, o valor de
o e, como B =0,021679, temos que considerar a taxa de crescimento da tendéncia. O grafico de
previsao pode ser visto na Figura 5.21.
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Figura 5.21: Gréfico da previsdo conforme a especificacio MAM

Ciclo

Outra caracteristica observada nas séries de tempo € o componente ciclico, (C;). Entender como
é o comportamento ciclico de uma série de tempo tem sido objeto de estudo com aplicagdes
principalmente na macroeconomia. H4 diversas técnicas paramétricas e ndo paramétricas que foram
desenvolvidas para esse fim. A seguir sdo apresentados os diferentes filtros disponiveis no EViews®
para a estimar a tendéncia de longo prazo e ciclo.

Filtro Hodrick-Prescott

Esse é mais conhecido como filtro HP, em referéncia a seus autores, ver Hodrick e Prescott (1997)
e é usado para estimar o componente de tendéncia de longo prazo de uma série de tempo. Sua
estimativa considera a escolha de um parametro que ird determinar o grau de “aderéncia” dessa
tendéncia a série de tempo. Quanto maior for, mais linear torna-se a tendéncia de longo prazo
estimada.

Essa técnica de extracdo do componente ciclico é do grupo das que sdo aplicadas no dominio
do tempo. Com a série gx aberta, selecione Proc/Hodrick-Prescott Filter. O filtro produz duas
estimativas, uma para a série filtrada, ou seja, a estimativa de tendéncia de longo prazo e uma outra
para o ciclo, que € a diferenca entre a série original e filtrada. Escolha um nome para cada uma
das opg¢des. No nosso exemplo escolhemos gxhp e gxciclo. A seguir estdo as opgdes de escolha
para o parametro de alisamento. Como default, é feita a sugestdo com base em Hodrick e Prescott
(1997), que leva em conta a periodicidade dos dados. Como temos dados trimestrais, sugere-se
usar 1600. QOutra alternativa é determinar o valor de com base em Ravn e Uhlig (2002) escolhendo
a poténcia. Ao escolher a op¢ao de 1600, duas séries de dados serdo salvas no workfile: gxhp e
gxciclo. E simples o leitor confirmar como que se obtém a série de ciclo, basta fazer:

gxciclo = gx — gxhp

Ou seja, o ciclo representa a diferenga da série original em relagdo a sua tendéncia de longo
prazo e o resultado de qxciclo € muitas vezes visto como “gap”. Valores acima de zero significam
que estamos acima da tendéncia de longo prazo. No caso de usar o PIB, esse seria um exemplo
de producdo acima do potencial, uma informacao fitil para avaliagdo de conjuntura e que o leitor
interessado pode ver em relatdrios de bancos, corretoras e também do Banco Central. Por outro
lado, valores abaixo de zero sdo indicagdes de que estamos abaixo da tendéncia de longo prazo.



5.3 Ciclo Q9

Na figura 5.22 estimamos trés tendéncias de longo prazo para diferentes valores de A: (i) A =0
nome gxhp1; (ii) A = 1600 nome gxhp; (iii) A = 100000 nome gxhp2. Como pode ser visto, para
um valor de A = 0, a tendéncia de longo prazo € igual a série em questdo (linha azul). No valor
sugerido de de A = 1600, a tendéncia de longo prazo oscila um pouco (linha verde). Por fim, para
um valor muito alto, A = 100000 , a tendéncia de longo prazo se aproxima de uma reta.

Hodrick-Prescott Filter x

Output series

Smaothed series:  grhp
Cycle series: | qucicla
Blank fields will not generate
Smoothing Parameter

Lambda: 1600

(@)Edit lambda directly

— LAMBDA =0
—— LAMBDA = 100000
—— LAMBDA = 1600

() set lambda by Ravn Uhlig frequency rule

30 T T T T T T T e e
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Figura 5.22: Filtro HP aplicado a gx

Um ponto interessante que o leitor podera notar é que, ao se escolher como parametro de
alisamento a alternativa de Ravn e Uhlig(2002) mas, deixando o valor 2 em “power”, os resultados
serdo idénticos ao aplicado o parAmetro A = 1600 sugerido por Hodrick e Prescott(1997).

Programacado 5.3.1 O método de Hodrick-Prescott também pode ser aplicado a partir de uma
programagdo. Nesse caso, usamos:

gx.hpf (lambda=1600) gx_hp @gx_ciclo

Entre parénteses é colocado o lambda e o valor que se pretende para o parametro. Nesse
exemplo, escolhemos 1600. A seguir estdo os nomes das duas séries que serdo geradas, a primeira
€ o componente de tendéncia de longo prazo e, a segunda, o componente ciclico. Note que,
nessa funcio, € exigido que se tenha @ antes do nome da segunda série de dados. Seguindo a
mesma linha de raciocinio, podemos juntar, em uma tnica funcéo, a dessazonalizagdo dos dados,
o alisamento exponencial e a aplicacao do filtro HP a partir de:
for %a gx y px pm gm

seas(m) {%a} {/a}_sa {/a}_sf

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di1 di2") {%al}_x12

{%a}.smooth(m,e,e,e) {%a}sml

{%a}.hpf (lambda=1600) {%a}_hp @{%a}_ciclo

next

Programacado 5.3.2 A OECD(2008), em suas andlises de ciclo e construcao de indicadores an-
tecedentes e coincidentes sugere a utilizacao de dupla filtragem pelo método de Hodrick-Prescott
para extragdo do ciclo de crescimento. Primeiramente é feita uma filtragem ajustando um A
de alto valor para extrair a tendéncia de longo prazo. Para entdo, com um A menor extrair os
movimentos de alta frequéncia e alizar o ciclo. Desta forma a OECD extrai o componente ciclico
dentro de uma banda de frequéncia de 12 a 120 meses que corresponde respectivamente ao
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Ay =13.93 e A} = 133107.94.

scalar lambdal= 133107.94

scalar lambda2= 13.93

for %a gqx
{%a} .hpf(lambda={lambdall}) {%a}_hptrendl @{%a}_hpciclol
{%a¥_hpciclol.hpf(lambda={lambda2}) {%a}_hptrend2 @{%al}_hpciclo2
genr {%a}_chp = ({)a}_hptrend2-@mean({%a}_hptrend2))/

@stdev({%a}_hptrend2) + 100
next

Note que, em primeiro lugar, definimos o valor dos A; e A, dentro das varidveis de nome
lambdal e lambda2 pelo comando scalar. Isso facilita visualmente na hora de reescrever a
programacao para testar diferentes lambdas. Em seguida, declaramos um loop onde indicamos
que %a tomard os valores de gqx.Entdo, utilizando duas vezes o comando .hpf aplicamos o filtro
HP, com os lambdas definidos anteriormente. Além de rodarmos a dupla filtragem, padronizamos
o ciclo e adicionamos média 100, conforme sugerido OECD(2008). A programacao pode incluir
diversas séries e testes, abaixo trazemos um exemplo da dessazonalizacdo pelo método X-12
multiplicativo seguido da extracdo do ciclo de crescimento sugerido em OECD(2008).

scalar lambdal= 133107.94

scalar lambda2= 13.93

for %a qx y px pm qm

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= "d10 di11 di12") {%a}_sa
{%a}_sa.hpf (lambda={lambdal}) {%a}_hptrendl @{%a}_hpciclol
{%a}_hpciclol.hpf (lambda={lambda2}) {%a}_hptrend2 @{}a}_hpciclo2
genr {}a}_chp = ({)a}_hptrend2-@mean({%a}_hptrend2))/

@stdev({%a}_hptrend2) + 100
next

A dupla filtragem aproxima o filtro HP aos Band-PFass filters mostrados a seguir.

5.3.2 Filtros de Frequéncia

Também conhecidos como Band-FPass filter, € um filtro linear que extrai o componente ciclico
de uma série de tempo a partir de um intervalo de duragdo do mesmo. Aqui, a andlise é feita
no dominio da frequéncia, e a série de tempo € representada a partir de uma soma ponderada de
oscilacdes seno e cosseno. Sendo assim, a questdo é como encontrar essa matriz de pesos que sera
aplicada a série de dados.

H4 vérios métodos de aplicacdo do filtro. O que ird diferencid-los € a forma de calculo
das médias méveis. Sdo trés alternativas. As duas primeiras consideram um filtro simétrico
e sdo diferentes apenas na forma como a fung@o objetivo estima os pesos das médias moveis.
Ao selecionar um desses dois métodos, e escolher os Lead/lags — refere-se ao comprimento da
frequéncia do ciclo, é importante ter em mente que sdo perdidos os dados do inicio e fim da série
para que seja feita a estimativa. Destaca-se que o comprimento da frequéncia do ciclo fica constante
durante toda a série de dados, por isso que esse é um filtro de comprimento fixo.

O terceiro filtro, de nome Christiano-Fitzgerald, é assimétrico com as ponderacdes sendo
diferentes no tempo e se comportando de acordo com os dados. O fato de ser um filtro que é
variante no tempo, o torna mais completo para se determinar os ciclos de uma série. Nesse caso,
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ndo € necessdario especificar o comprimento da frequéncia do ciclo.

Com a série gx aberta, vd em Proc/Frequency Filter..., e aparecerd uma tela para selecionar
as opgoes do filtro. Escolha o primeiro deles (Baxter-king). A seguir, do lado direito, a op¢ao
Lead/lags refere-se ao comprimento da frequéncia com que ocorre o ciclo. Vamos deixar o valor
12. Isso ird resultar na perda de informacao do ciclo, 12 trimestres antes e 12 trimestres depois,
reduzindo a estimativa para apenas 36 trimestres.

A parte do Cycle periods, se refere a duragdo do ciclo. Como default o EViews® retorna o valor
Low=6 e High=32. Ou seja, o ciclo de menor duracio tem 6 trimestres e, o de maior duracio, 32
trimestres. Depois, escolha 0os nomes para os resultados como mostrado na Figura 5.23. Do lado
esquerdo estd a escala para a série gx e qxbp, esse sendo o componente de longo prazo.

Frequency Filter x 120
Filter type Lead/lags L 100
Fixed length symmetric Baxter-King) - 12 "
80
Generated output variables Cycle perinds

ies: bpciclo Blank 104
Cycle series qrop il Low: |60
Mon-cyclical series: | qubp not
gererate | | High: 32.0
Matr i for weights: | gebppeso output

B0

40

20

Stationarity assurnption - Detrending rmethod 104

— QX

— Mon-cyclical
i

20 e e e

Figura 5.23: Filtro Baxter-King aplicado a gx

Como procedimento na estimativa vemos que, primeiro, € encontrada a matriz de pesos bppeso.
Como escolhemos Lead/lags igual a 12, a matriz terd 13 colunas (serd sempre uma a mais que o
numero de Lead/lags). Destaca-se que essa matriz é posteriormente utilizada para gerar a série
gxbpciclo a partir de:

q+1 q+1
gxbpciclo, = Z w(l,¢)yrp1—c+ Z w(1,¢)yrte—1
c=1 c=2
Com t=q+1,9+2,...,n-q onde w(l,c) é a matriz linha de pesos, aqui denominada de

bppeso,c é cada uma das colunas dessa matriz,q é o nimero de Lead/lags (no nosso exemplo é
12), e n é o nimero de dados, no nosso exemplo, 74 observacdes. Assim, o intervalo de gxbpciclo
serd dado por t = 13, 14...,62. Portanto, o primeiro resultado, com t = 13, é encontrado usando:

13 13
gxbpcicloyz = Z w(l,c)y14—c+ Z w(l,¢)y12+4c-
c=1 c=2

Note que, tal como anteriormente:
gxbpciclo; = gx; — qxbp;,.

Uma ultima informacao fornecida diz respeito a resposta que a série filtrada gxbp, responde a série

gx, em uma dada frequéncia, ver figura 5.24. A linha vermelha mostra a resposta ideal que deve

11
Pyo R
e P, = 6, e o intervalo 6timo € entre (0,031;0,167).

estar no intervalo ( , onde Py € o maior periodo e P, 0 menor. No nosso exemplo, Py = 32
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Figura 5.24: Fungdo resposta de frequéncia — Baxter-King

Programacdo 5.3.3 Podemos fazer a estimativa do filtro Baxter-King via programagao. Nesse
caso, a funcao utilizada é dada por:

gx.bpf (type=bk, low=6, high=32, lag=12,noncyc=qxbpfciclo,w=wqxbp) gxbpf

Dentre as varias opgdes que podem ser especificadas, o termo type=bk refere-se ao filtro
Baxter-King. Se quiser escolher o filtro Christiano-Fitzgerald fixo, coloque type=cffix e, para
o filtro assimétrico use type=cfasym. A seguir estd o periodo minimo do ciclo e 0 maximo.
Depois, a série de dados ajustada pelo ciclo. Por fim, podemos selecionar os resultados a serem
mostrados. Ainda no conjunto de op¢des, podemos escolher o nome da série ajustada pelo
ciclo a partir de noncyc=qxbpfciclo. Podemos especificar a matriz de pesos do ciclo usando
weight=wqxbp. A seguir, colocamos o nome da série do ciclo, gxbpf. Se o nome da série
do ciclo (qxbpf) for omitido, o EViews® ir4 criar uma série de nome BPFILTERO1. Assim, é
possivel agregar essa estimativa as anteriores, a partir de:

for %a gqx y px pm gqm

seas(m) {%a} {ha}_sa {/al}_sf

{%a}.x12(mode=m, filter=msr, save= '"d10 di1 d12") {%a}_x12
{%a}.smooth(m,e,e,e) {%atsmi

{%a} .hpf (lambda=1600) {%a}_hp @{%a}_ciclo

{%a}.bpf (type=bk,low=6,high=32,noncyc={%al}bpfciclo,w=w{}%altbp) {%a}bpf
next

O segundo filtro simétrico que pode ser utilizado € o CF. Ao fazer essa escolha, serd habilitada
a opcio de estaciondriedade dos dados, além do método de diferenciacio da sérié . Ao selecionar
a opcdo 1(0), ha trés alternativas para se proceder a diferenciacdo dos dados. Por outro lado, ao

8Para maiores esclarecimentos sobre o grau de integragdo de uma série de dados, o leitor deve consultar a secio sobre
Raiz Unitaria.



5.3 Ciclo 103

escolher que o processo é um random walk, ha uma opcao adicional. Assuma por hora que a
série gx € um processo /(0) e que vamos usar o método Remove linear trend. Mantenha todas as

demais opcdes como anteriormente, ou seja, Lead/lags igual a 12, a mesma periodicidade para o
ciclo e dé nomes para as varidveis, como mostra a figura 5.25a. A forma de cédlculo de qxcfciclo

é a mesma de antes, usando a matriz de pesos.

Frequency Filter 2t 15
Fiter type Leadlags ] [— wxcroica
Fixed length symmetric (Christiano-Fitzgerald) » 12 —— GXBPCICLO
5
Generated output variables Cycle periods
Cycle series: gcfeiclo Blank 04
! fields will | | Low: |60

Mon-cyclical series: | gucf not
generate High: 32.0
Matric for weights: | gucfpeso output

Stationarity assumption, ~Detrending method
(®)1(0) - stationary

— Remove linear rend &3
(11) - random walk

N B A Rl RS RS RARE AR R L LN RN AR AR AR R AR
1988 2000 2002 2004 2008 2008 2010 20M2 2014

(a) Opgdes filtro CF simétrico (b) Ciclo comparado pelos dois métodos

Figura 5.25: Filtro CF simétrico aplicado a gx

No geral, os resultados sdo muito parecidos. A matriz de pesos em pouco difere (ndo foi aqui
mostrada, mas o leitor pode comparar bppeso com cfpeso) e, como mostrado na figura 5.25b, o
componente ciclico, resultante da série filtrada, também ¢ similar.

O ganho maior no Band-Pass filter estd em usar o método assimétrico. Nesse caso, ndo
perdemos informagdes com o uso de lead/lags. Alids, como pode ser visto, a op¢ao do terceiro filtro
ndo habilita a escolha do nimero de lead/lags. Escolha a op¢do Full sample asymmetric, mantenha
a periodicidade ciclica de 6 e 32, I(0) e use o método remove linear trend. Escolha nomes
diferentes para os resultados para ndo coincidir com as estimativas anteriores. Tal procedimento é
mostrado na figura 5.26.

A determinacdo da periodicidade ciclica pode variar de acordo com a percepcdo sobre a duragao
do ciclo. O menor valor a ser especificado em Low é 2, o que ird produzir uma estimativa de
ciclo bem erratica. Obviamente, a duracio maxima em High tem que ter um valor maior que o
especificado em Low. Outra opcéo que precisa ser avaliada em Stationarity Assumption € se a
série em questdo que estamos extraindo o ciclo é estaciondria /(0) ou entdo possui raiz unitaria /(1)
e, por fim, tem-se que especificar o método para eliminar essa nfo estacionariedade.

120
Frequency Filter x

r 100
Filter type Lead/lags

Full sarple asymmetric (Christiano-Fitzgerald,

r80

Generated outut variahles Cycle periods L B0
Cycle series; gucfeiclo2 Blank i
y fields will | | Low: | 6.8 10
Mon-cyclical series: | qucf2 not L4
generate | | Hight| 32.0

Matrix for weights: | qucfpesn2 output 04

r20
Stationarity assumption- ~Detrending method
@10y - -10 4 R
? ) = SETE Remove linear trend v QX
()1(1) - randam walk o — Non-cyclical

— Cycle

-20 e e e e e
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Figura 5.26: Filtro CF assimétrico aplicado a gx
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Note que o ciclo agora é estimado para todo o conjunto de dados. Além disso, o leitor podera
ver que, ao analisar a matriz de pesos, a mesma é de dimensdo 74x74, refletindo o fato de que os
pesos variam no tempo. Para encontrar o resultado do primeiro trimestre, usa-se o primeiro vetor
linha, multiplicado pelo vetor coluna de gx. Isso ird produzir como resultado, a primeira informacao
do ciclo, no nosso exemplo, a série gxcfciclo2. Na linha 1, as primeiras 13 informagdes de pesos
sdo idénticas as encontradas pelo método CF simétrico. Na figura 5.27, comparamos os resultados
da estimativa pelo filtro HP com a obtida pelo método CF assimétrico. Note que esse tem uma
estimativa de ciclo mais suavizada.

=204 —— Ciclo CF assimétrico
— Cicla HP

-2 e e e e e
1988 2000 2007 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Figura 5.27: Ciclos de qx comparados

Programacdo 5.3.4 Podemos fazer a estimativa do filtro Christiano-Fitzgerald assimétrico
usando diversas combinagdes entre ciclo minimo e méximo. Nesse caso especificamos primeiro
um escalar de valor 4, a duragdo minima do ciclo. A seguir usamos type=cfasym e, em low
denominamos esse escalar fixando o mdximo em 60. Depois, especificamos que a série seja
diferenciada para eliminar a tendéncia especificando uma ordem de integragdo iorder=1.

A seguir especificamos a série ajustada pelo ciclo a partir de noncyc=qxbpfciclo. Podemos
especificar a matriz de pesos do ciclo usando weight=wqxbp. A seguir, colocamos o nome da
série filtrada, gxbpf. Se o nome da série do ciclo (qxbpf) for omitido, o EViews® ir4 criar uma
série de nome BPFILTERO1.

scalar num=4
for %a gx y px pm gqm
{%a} .bpf (type=cfasym,low=num,high=60,detrend=t,iorder=1,nogain,
noncycle={%a}cf) {%albpf
num=num+1
next

5.3.3 O Filiro Corbae-Ouliaris

As técnicas de extragdo do componente ciclico sdo divididas, de forma geral, em dois grupos, ou
no dominio do tempo ou da frequéncia. Esse € particularmente importante na andlise de séries
econdmicas devido a ndo-estacionariedade, ver Corbae e Ouliaris (2006). Ap6s feita a instalacdo
do add-in fdfilter no EViews podemos usar esse filtro (veja o capitulo que fala sobre add-in). Abra a
série mensal do ibcbr em proc/add-ins selecione corbae_ouliaris FDfilter. A Figura 5.28a mostra
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a caixa de didlogo onde devemos preencher com os valores.

.Ideal Band Pass Filter X

Enter a naming suffix for the output variable 12
| fd| N IBGBR_FD
Starting period or fraction of Fi
4
0.0625
Ending period or fraction of Fi 04
0.33333
o
Sample to filter over. Either enter a date/observation
pair, or use @all to filter the entire workfile range EE
Eall
12 T T T T T T T T T T T T T
03 04 05 06 07 08 09 0 11 12 13 14 15

(b) Estimativa do ciclo com o filtro Corbae-Ouliaris
(a) Caixa de didlogo do add-in

Figura 5.28: Filtro Corbae-Ouliaris

Programacdo 5.3.5 Uma vez que o add-in FDfilter esteja instalado no EViews® é possivel
aplicar o filtro a partir do menu ou entfo a partir de um comando da sub-rotina. Para o exemplo
do IBCBR teremos:

call ideal bandpass (ibcbr, 0.0625, 0.033, ‘‘ibcbr_cicle’’, ‘‘data inicial,
data final’’)

Caso tenha vérias séries de dados podemos usar um loop para aplicar o filtro a todas elas:

For %a al a2 a3

Jname = ‘‘ciclo’ + %a

call ideal bandpass (%a, 0.062, 0.333, ’name, ‘2003MOI, 2016MI’’)

next

Como primeira op¢do colocamos a extensdo do nome da série do ciclo que serd calculada.
Nesse exemplo usamos _FD. As duas opg¢des seguintes se referem aos valores dos periodos iniciais
e finais ou, fragdo de I1, que serd usado na determinacao da frequéncia do ciclo. Como default
usamos 0.0625 e 0.3333. Por fim especifique o periodo de andlise dos dados. Como queremos uma
estimativa para todo o periodo escrevemos @all. A Figura 5.28b mostra a estimativa do ciclo do
IBCBr.

Autocorrelacao (Correlograma)

O conceito de autocorrelacdo serd bem ttil quando analisarmos os modelos ARIMA, mas ja
podemos comecar a compreender algumas caracteristicas e implicagdes da autocorrelacdo. Como o
proprio nome diz, a autocorrelacdo descreve a relacao de correlacdo que uma varidvel aleatdria,
o PIB por exemplo, tem com ela mesma no passado. Em séries de tempo de economia € muito
comum vermos a presenca de autocorrelacdo, bem como em séries financeiras. Imagine a taxa de
cambio hoje. Seu resultado serd altamente correlacionado com o valor da taxa de cdmbio ontem.
Quanto maior for essa relagcdo, maior serd a medida de autocorrelacdo. Ha formas de ver a presenga
ou ndo de autocorrelagdo em uma série de dados, sendo a mais comum fazer o correlograma.
Com uma série de tempo aberta, gx por exemplo, selecione View/Correlogram.... A janela
de opcdes, conforme figura 5.29a, possibilita analisarmos a série em nivel e primeira ou segunda
diferenca como adicionar o nimero de defasagens. Um correlograma em nivel avalia a série original.
Quando selecionamos /st difference, aplicamos o conceito de autocorrelacio para a série de dados
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Agx, ou seja, na primeira diferenca da varidvel em questdo. A opg¢ao dos lags a incluir é apenas para
o teste e a visualizacdo grafica. O programa nos retorna dois grificos de barras (correlogramas) e
quatro estatisticas vinculadas: autocorrelacdo (AC), autocorrelacdo parcial (PAC), estatistica Q e a

probabilidade, conforme figura 5.29b.

Sample: 199701 201504
Included observations: 74

Autocarrelation e ... Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.936 0436 67.548 0.000
0.873 0017 12788 0.000
0.844 0158 18435 0.000
0.815 0048 23778 0.000
0.754 -0.247 28414 0.000
0.693 -0.040 32388 0.000
0.663 0.158 38081 0.000
0.639 0030 38564 0.000
0.577 -0.235 42448 0.000
10 0.524 0057 44865 0.000
11 0487 0084 47073 0.000

Correlogram Specification x
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 12 0402 0.084 48177 0.000
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Correlogram of

) Level
1st difference
(__J)2nd difference

Lags to include

23

-~ _A----
[ I w B I m w i T N B

13 0428 -0.162 508.77 0.000
14 0.375 -0.051 52188 0.000
19 0.341 -0.0368 53306 0.000
16 0.301 -0.1268 54184 0.000
17 0.228 -0.149 547.00 0.000
18 0186 0.049 54078 0.000
19 0125 -0.028 55136 0.000
20 0.085 -0055 552112 0.000
21 0.010 -0.171 55213 0.000

uuUUUHUUUUUHHHHHH

Om

_-&og

Ao

(a) Opgoes

(b) Correlograma de gqx

Figura 5.29: Correlograma

A funcio de autocorrelagdo (AC) mensura a correlacido de uma varidvel e suas defasagens. Seu
célculo € obtido através da divisdo da covaridncia com a defasagem k pela varidncia da amostra.
Ligeiramente diferente da defini¢io teérica o EViews® estima autocorrelacio pela seguinte férmula:

£ = Ykt (v — %) (i — %)
i (x —%)?
tal que, quando k = 1, estamos medindo a autocorrelagdo de ordem um e assim sucessivamente.
Ja a autocorrelacdo parcial (PAC) calcula a autocorrelacio da defasagem k descontando o poder
preditivo das defasagens anteriores, t1,f,...tx—1. Os resultados de AC e PAC sdo apresentados
de forma grafica nos dois correlogramas, onde a linha vertical continua indica o zero e as duas
linhas pontilhadas aproximadamente dois desvios padrdo, computados por +2/(y/n). Ou seja,
para que o coeficiente, #, seja significativamente diferente de zero, ao nivel de significincia de
aproximadamente 5%, este ndo pode estar entre as linhas pontilhadas.
No exemplo apresentado na figura 5.29b, qx tem 74 observagdes entdo +2/(1/74) = 40.2325.
Logo, para que o coeficiente seja significativo e estatisticamente diferente de zero, ndo pode
pertencer ao intervalo de confianca de 95%:

)

Prob(fy —0.2325 < 1, > f;, +0.2325) = 0.95

Além de calcularmos a significancia estatistica para determinada defasagem individualmente,
podemos utilizar estatistica Q de Ljung-Box (Q-Stat) para uma hipdtese conjunta. Esse teste
estatistico avalia a autocorrelacdo na defasagem k sob a hipétese nula de que todos coeficientes,
t1,t,...ty, sdo simultaneamente iguais a zero. A férmula da estatistica Q é dada por:

A

NS}

O =T(T +2 .
=TT +2) Y 7

~
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Assim, supondo a avaliagdo da autocorrelacio até k=1, teremos:

0,936

1
— 74(76)} 222
OrB ( );74_1

= 67,54.

Além disso, a estatistica Q e seu p-valor, apresentados nas dltimas duas colunas do correlograma,
sdo comumente utilizados para testar se a série € ruido branco. Cabe destacar nesse caso que,
considerando uma série qualquer y, = &, tal que o choque & nfo € serialmente correlacionado, esse
processo, com média zero e variincia constante, serd denominado ruido branco. Adicionalmente,
se & e, consequentemente, y,, forem serialmente independentes, podemos dizer que y € ruido
branco independente escrevendo y;, ~ iid(0, 62), ou seja, y é independentemente e identicamente
distribuido com média zero e varidncia constante.

O correlograma também nos permite algumas consideracdes sobre modelagem das séries
de tempo. Se a autocorrelacdo apresentar coeficientes significativos que diminuem lentamente
de forma geométrica e a autocorrelagdo parcial for para zero depois da defasagem p, podemos
evidenciar que a série obedece um processo autorregressivo puro de ordem p, AR(p). Como o
correlograma na figura 5.29b, que nos sugeri que a série gx segue um processo autorregressivo de
primeira ordem AR(1).

Enquanto processos puros de médias moveis (MA) apresentam autocorrelagdo préxima a zero
depois de algumas defasagens, junto de autocorrelagdo parcial persistente caindo gradualmente
para zero, conforme figura 5.30a. Da mesma forma, um correlograma que apresente um padrao
sazonal de movimentos recorrentes como ondas sugeri a presenca de sazonalidade, figura 5.30b.
Vale ressaltar, o padrdo de séries ndo-estaciondrias mostram coeficientes de autocorrelacdo altos e
persistentes em diversas defasagens, como gx na figura 5.29b.

Sample: 199701 201504 Sample: 199701 201504

Included observations: 73 Included observations: 68
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-5tat Prob Autacorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-Stat Prob
| e—  — 1-0.701 -0.701 37393 0.000 [ ] I ] 1 0810 0810 47.298 0.000
/3 |l 2 0358 -0.284 47254 0.000 [ i— | [ 2 0B85 -0003 78701 0.000
O g 1 3-0215 0176 50871 0.000 [ i— [ — 3 0753 0620 12083 0.000
[ g 4 0092 -0.179 51540 0.000 [ — /= 4 0854 0311 17578 0.000
[ [ 5 0001 -0.045 51540 0.000 [ |  m— | 5 0EB52 -0.588 208.35 0.000
[ L 6 -0020 -0.007 51574 0.000 I 3 g § 0489 -0125 226598 0.000
[ Fp T 0012 0019 51585 0.000 [ i— | g 7 0574 0087 25301 0.000
g = 8-0103 -0.221 52478 0.000 [ — [ | B 0EBES 0272 28883 0.000
I m [ 9 0170 -0.048 54842 0.000 [ g 9 0482 -0108 307.83 0.000
g L 10 -0.135 -0.004 56515 0.000 3 | 1 10 0.337 -0.032 317.24 0.000
[ g 11 0.055 -0.109 56786 0.000 [ | g 11 0418 -0.116 332.07 0.000
[ [ 12 -0.008 -0.046 56792 0.000 [ i | ! 12 0506 0.051 35410 0.000
g g 1 13 -0.071 -0.181 57252 0.000 I3 g 13 0.329 -0.102 363.56 0.000
[ g 1 14 0.086 -0.176 57.935 0.000 [l g 14 0.184 -0.056 366.58 0.000
[ [ 15 0020 0047 57874 0.000 = g 15 0.249 -0.144 37219 0.000
g [ 16 -0.084 -0.038 58657 0.000 [ | ! 16 0315 -0.044 38135 0.000
[ g 17 0.042 0115 58828 0.000 a g 17 0.136 -0.070 383.09 0.000
[/ [N 18 0.045 0061 59.089 0.000 ! | | ! 18 -0.008 -0.016 383.10 0.000
g g 19 -0.108 -0.078 BO247 0.000 ! | g 19 0041 -0.093 383.26 0.000
[ g 20 0094 -0.137 61.154 0.000 L p | ! 20 0098 -0008 38422 0.000

(a) MA(4) (b) AR(4) com sazonalidade

Figura 5.30: Correlograma

Programacdo 5.4.1 A programacgdo para acessarmos o correlograma é dada pelo comando
.correl(k),onde k é a quantidade de defasagens a serem testadas. Abaixo executamos o correlo-
grama na varidvel gx com 21 defasagens.

gx.correl(21)

Também podemos criar para diversas séries de tempo um loop que salve as informacdes estatisti-
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cas do correlograma em uma tabela de resumo.

scalar k = 25
table corres
13=0
for %a gqx y px
for !'i =1 to k
freeze(mode = overwrite, temp) {%a}.correl(k)
corres(l,1+tj) = Ya
corres(2,1+!j) = "k"
corres(2,2+!j) =temp(5,4)
corres(2,3+!j) =temp(5,5)
corres(2,4+!j) =temp(5,6)
corres(2,5+!j) =temp(5,7)
corres(2+!i,1+!j) =temp(6+!i,3)
corres(2+11i,2+!j) =temp(6+!i,4)
corres(2+!i,3+!j) =temp(6+!i,5)
corres(2+1i,4+!j) =temp(6+!i,6)
corres(2+!i,5+!j) =temp(6+!i,7)
next
1j = 'j+45
next
Note que inicialmente criamos o escalar k, que recebe o nimero de defasagens, a tabela
resumo corres, que receberd as estatisticas calculadas, e a varidvel de contagem !j, que organizara
as colunas em corres quando houver mais de uma série de tempo. Entdo, é aplicado o comando
.correl em gx,y epx e guardamos as informagdo dentro da tabela temporaria, temp, usando o
comando freeze. Para preenchermos corres com os dados contidos em temp.

Andlise Espectral

A andlise espectral tem muita aplicacao na fisica, quimica e demais ciéncias. Na economia, sua
importancia estd, principalmente, na explica¢do das informacdes de frequéncia que podemos extrair
e que acaba por revelar caracteristicas ciclicas. Toda série de tempo pode ser expressa a partir da
soma de senos e cossenos que oscilam de acordo com uma determinada frequéncia. O desafio é
poder identificar essas frequéncias, e isso pode ser feito via estimativa do periodograma. Esse é
conhecido como densidade espectral e relaciona as variabilidades do conjunto de dados com as
frequéncias, ao passo que, na andlise de série de tempo, as variabilidades s@o relacionadas com o
dominio do tempo. Um dos pontos importantes & utilizar séries de dados que sejam estaciondrias.

Sendo assim, podemos afirmar que a densidade espectral é uma representagdo das caracteristicas
da série de tempo, mas no dominio da frequéncia. O canal para se fazer essa relacio, entre uma
série de tempo expressa no dominio do tempo com uma que € expressa no dominio da frequéncia é
a transformada de Fourier. Na literatura da 4rea sdo disponiveis diversos métodos paramétricos e
nao-paramétricos para estimar a densidade espectral de um conjunto de dados.

Diversos pontos emergem a partir dessa relacdo e estio relacionados, principalmente, a variancia
dos dados. Primeiro, podemos citar que a integral da densidade espectral € igual a variancia da
série de dados. Na verdade, o espectro de uma série de tempo pode ser visto como a distribuicao de
variancia dessa série como uma func¢ao da frequéncia. Em segundo lugar, que ha uma relagdo entre
0 espectro, que contém informagdes do conjunto de dados no dominio da frequéncia, com a func¢éo
de autocovariancia, que contém informagdes no dominio do tempo.
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Figura 5.31: Opgdes da Analise Espectral

Uma vez identificada a densidade espectral podemos avaliar os picos de frequéncia e os periodos
associados a ele. Suponha uma série de dados mensal e que na andlise espectral tenha-se encontrado,
por exemplo, um pico na frequéncia "a". Nesse caso, o periodo associado a esse ciclo, medido em
meses, é dado por 1/a. E normal termos mais de um pico na densidade espectral e veja que quanto
maior for o valor de a, menor serd o periodo, em tempo, associado a essa frequéncia.

O Eviews faz andlise espectral, mas € necessario instalar o add-in Spectral Analysis. Vejamos
como € a aplicacdo desse método a série mensal IBCBR do Banco Central do Brasil sem ajuste
sazonal. Lembre-se que essa andlise deve ser feita com a série estacionaria. Como a nossa série
possui tendéncia, primeiro temos que eliminar essa tendéncia, o que é feito a partir de uma regressio
simples tendo como varidvel independente o tempo e uma constante. A seguir, analisamos os
residuos dessa equacao.

Com a série residuo aberta vd em Proc/Add-ins/Spectral Analysis. A janela que serd aberta
& como mostrado na figura 5.31. Note que ha vdrias op¢des de escolha para o processo de alisamento
do periodograma. Vamos usar como default o ponto 20 como de truncagem e, por enquanto, ndo
vamos selecionar as demais opg¢des, apenas deixe output table.

Ap6s clicar em ok é perguntado se queremos gerar o ciclo 6timo. Clique, novamente, em
ok. A seguir € aberta uma janela que pergunta o p-valor e o nimero de ciclos. Digite 0.05.
Deixe selecionada a opcio weighted cycle e selecione individual-cycles. Clique em ok. Diversos
resultados sdo reportados, mas vamos olhar primeiro para o grifico do periodograma, como
mostrado na figura 5.32. Note que o mesmo nao foi alisado e apresenta diversos picos. Cada um
desses picos, na respectiva frequéncia, possui um ciclo no tempo.

Mas, tal como colocado no grafico ndo seria possivel identificar essas frequéncias. Felizmente
esses resultados sdo salvos em uma tabela no workfile de nome "data". Abra e podera ver que
0 mesmo possui quatro colunas, como mostrado na figura 5.33. A segunda coluna corresponde
ao eixo horizontal do gréfico do periodograma e traz a relacdo ciclo/tempo. A ultima coluna,
de nome periodogram, corresponde ao eixo vertical do gréfico, e permite identificar os picos da
nossa densidade espectral. Veja por exemplo que a primeira frequéncia, de valor 0,006369 tem
0 maior pico encontrado, de valor 4,65. A terceira coluna nos mostra a relagdo tempo/ciclo, ou
seja, o periodo de ocorréncia do ciclo, dado por 1/frequéncia. Sendo assim, para a frequéncia
0,006369 temos um periodo ciclico de 157 meses. Note que hd um pico no periodograma de valor
2,89 associado com a frequéncia 0,025478 e que gera um periodo de 39 meses. Ha outro pico
na frequéncia 0,082803 e que gera um periodo ciclico de 12 meses, revelando a existéncia de
sazonalidade no nosso banco de dados.
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Figura 5.32: Periodograma da série residuo

Angular Frequency (Omega) Frequency (Cycle/Time Unit) Cycle Frequency (Time Unit/Cycle) Periodogram

a
2 0.040020 0.006369 157.0000 4.657059
3 0.080041 0.012739 78.50000 2.749385
4 0.120061 0.019108 52.33333 1.048113
5 0.160081 0.025478 39.25000 2.890035
5 0.200101 0.031847 31.40000 0.681870
7 0.240122 0.038217 26.16667 1.1937086
3 0.280142 0.044586 22.42857 0.154285
s 0.320162 0.050955 19.62500 1.282258
10 0.360183 0.057325 17.44444 0.178488
11 0.400203 0.063694 15.70000 0.989477
12 0.440223 0.070064 14.27273 0.130936
13 0.480243 0.076433 13.08333 0.446892
14 0.520264 0.082803 12.07692 3.553907
15 0.560284 0.089172 11.21429 0.914875

Figura 5.33: Data

Alternativamente ao uso do periodograma para encontrar a densidade espectral, podemos usar
os demais filtros. O gréfico 5.34a mostra a estimativa da densidade espectral usando o método de
Hamming. Note que o resultado é mais suave que o apontado pelo periodograma e sinaliza para a
presenca dos mesmos picos identificados anteriormente. No grifico 5.34b estdo todas as estimativas
de densidade. Para fazer esse grafico primeiro faca a estimativa considerando cada um dos métodos
disponiveis. A seguir, monte um grupo com todas as séries denominadas de "spectral density"e que
estdo na dltima coluna da tabela que é salva. Por fim, selecione View/Graph../XY line e, do lado
direito, em details, onde estd multiple graphs, escolha single graph - First vs. All.

Vejamos agora como pode ser obtido o ciclo. Para esse exercicio vamos primeiro extrair o
ciclo pelo filtro HP. Isso ird produzir uma série estaciondria. Abra a série do ciclo resultante da
aplica¢@o do filtro HP e vamos usar o add-in de Spectral Analysis, selecionando o filtro de Bartlett
e selecione as opgdes como mostrado na figura 5.35a. Na opcao do filtro spectral vamos selecionar
um teste a 0,05% e ciclos individuais tal como mostrado no grafico 5.35b. Note que hd a opcdo de
Cycle Sum. Essa € a soma dos ciclos individuais pedidos acima. O ntimero de ciclos individuais
que sdo gerados sao quatro: sfw_13, sfw_26, sfw_39 e sfw_4. Se somarmos os quatro teremos
como resultante o ciclo estimado para a nossa série.

No conjunto de graficos 5.36a estdo os ciclos individuais estimados, e no grafico 5.36b estd a
soma dos quatro ciclos individuais.



5.6 Exercicios

111

16
Kermel Density on RESIDUO | Hamming Window (Truncation: 20) | SNR:0.80

124 ) —— PERIODOGRAMA
— HANN
— BARLETT
— PARZEN

8 —— TRUNCATED

4 — DANIELL

—— BARTLETTYPRIESTLEY

14
q/
Y. N
AN
7/ -

B .————
o5 o520 25 30 35 40 45 00 04 08 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
(a) Hamming (b) Comparativo de Densidade Espectral
Figura 5.34: Estimativa Espectral
Spectral Filter x
Spectral Analysis x P-Yalue ar Murnber of Cycles

varicble (Series Cbject): Truncation point: 0.05

CICLOHP 20

Smoathing Window: [¥]output Table Weighted Cycle

(O periodogram I — ot

OHamm\ng ignal Significance Tes!

OHann [ Feriedegram Components (4 and CY__CIE IR

(@ Bartiett B) () Cycle Surm

8:?::2@ | [uog scae (@) Individual-Cycles

O paniell

(O Bartlett-Priestley Written by: Vritten b}.l':

Nicolas Randercs Pulido (2014).

Nicolas Ronderos Pulida (2014,

[ OK. l l Cancel

(a) Opgoes de Filtro

(b) Opgoes do Ciclo

Figura 5.35: Andlise Espectral

5.6 Exercicios
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Figura 5.36: Ciclos estimados

Exercicio 5.1 Aplique os quatro diferentes métodos de dessazonalizagdo na série gx, agrupe
em um grafico e discuta as diferencas.
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Exercicio 5.2 Aplique os cinco diferentes métodos de alisamento exponencial na série y e
discuta as diferencas de resultado entre eles. "

Exercicio 5.3 Utilize os diferentes métodos de alisamento exponencial para prever 6 trimestres
de px. "

Exercicio 5.4 Monte um grafico de y que compare os trés diferentes métodos da opgao detren-
ding method para o filtro CF simétrico em /(0). "

Exercicio 5.5 Monte um gréfico de y que compare os trés diferentes métodos da op¢io detren-
ding method para o filtro CF assimétrico 7(0). "

detrending method para o filtro CF assimétrico /(1). "

Exercicio 5.7 Extraia o ciclo de y pelo método de dupla filtragem HP, utilizado pela OECD(2008),
e compare aos resultados encontrados com uma Unica filtragem. "

Exercicio 5.8 Compare as melhores estimativas para y encontradas nos exercicios 5.5, 5.6 e
5.7. n

Exercicio 5.9 Quais sdo as caracteristicas de uma série de ruido branco? E por que a estatistica
Q ¢ util para identifica-la? "

Exercicio 5.10 Crie uma série de ruido branco e prove as afirmagdes feitas no exercicio 5.9

1
I Exercicio 5.6 Monte um gréfico de y que compare os quatro diferentes métodos da opgao
I utilizando o correlograma e a estatistica Q. "

Quais sao as caracteristicas de uma série de ndo-estaciondria? E como podemos utilizar a autocor-
relacdo para inicialmente identific4-la?

Exercicio 5.11 Por que consideramos o calculo de autocorrelagio feito pelo EViews® diferente
da definicao teérica? "

Exercicio 5.12 Calcule o correlograma de y para 30 defasagens e indique quais autocorrelagdes
sdo estatisticamente diferentes de zero ao nivel de significincia de 5%. n

Exercicio 5.13 Calcule o correlograma de y para 30 defasagens e indique quais autocorrelagdes
sdo estatisticamente diferentes de zero ao nivel de significancia de 10%. "
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O primeiro contato com modelos de econometria comega agora. Entretanto esse livro nao tem
a inten¢do de esgotar o assunto do ponto de vista metodolégico, e sim com aplicagdes. Nesse
sentido, se o leitor precisar de fundamento s e discussdes técnicas sobre o tema, diversos livros
técnicos podem se consultados. O procedimento aqui € simples. Comecamos com a estimagao
de um modelo com apenas uma variavel independente e explicamos todas as opcdes de testes e
identificaciio de problemas que por ventura possam aparecer e que estio disponiveis no EViews® .
Entendido esse ponto, o capitulo seguinte passa a explicar um modelo de regressao multipla.

O primeiro passo na estimativa de um modelo de regressdo € definir as varidveis dependentes
e independentes. No nosso exemplo a ideia é trabalhar com uma curva de demanda aplicada a
exportacdo de moéveis (gx) e que pode ser explicada pela varidvel renda (yw), que representa o
nimero indice do PIB mundial. Vejamos como estimar uma regressao simples. Abra o arquivo do
EViews® regressio simples.wfl. Ha um conjunto de varidveis, mas usaremos apenas duas nesse
momento. Nesse caso, vamos rodar a seguinte equacio de regressio ':

gx; = oy + Bryw; + &

Ha trés caminhos possiveis no EViews® para se estimar uma equacdo. O mais simples deles é
selecionar cada uma das varidveis a constar nessa equagdo, sempre selecionando em primeiro lugar
a varidvel dependente e, a seguir, clicar com o botdo direito e clicar em Open/as Equation.... A
segunda maneira é ir em Quick/Estimate Equation... e escrever o formato da equacdo. Esses
dois métodos s@o mostrados na figura 6.1. Note a diferenca sutil que existe, podemos escrever
nossa equacgdo de duas maneiras. Na primeira opcao, aparece apenas o nome das variaveis, sempre
seguindo a ordem da dependente como a inicial. No segundo método, é necessdrio escrever a
equacdo, onde o termo ¢(1) e ¢(2) representam os coeficientes a serem estimados.

INote que ha dados com e sem ajuste sazonal, onde esses sdo representados por _sa. Aqui foi usado o método X-12.
Desse ponto em diante usaremos apenas os dados com ajuste sazonal.
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Equation Estimation x
Specification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and POL terms, OR an explicit equation ke Y=c{L+c(2)*x.

q_Sa yw_sa ©

Estimation settings

Method: | LS - Least Squares (NS and ARMA) b
Sammple: 1ag7mn1 2015m09

Equation Estimation x

Specification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA,
and POL terms, OR an explicit equation lilke Y=c(L+c(2)*X.

q_sa=cilrc(2)*yw_sa

Estimation settings

Method: (LS - Least Squares (NLS and ARMA) M

Sample:| 1507m01 2015m09

Cancel

Figura 6.1: Como Estimar Uma Equacdo no EViews®

Logo abaixo do campo onde se especifica as equacdes, na figura 6.1, estd o método de estimacao,
que no nosso caso € o LS — Least Squares, também conhecido como minimos quadrados, e o
Sample que € o periodo amostral onde serdo feitas as estimativas. Clique em OK. Qualquer que
seja a forma utilizada para rodar essa regressdo, o resultado serd o mesmo, como mostrado na
figura 6.2. Diversas estatisticas podem ser visualizadas. Na primeira linha estd descrita a varidvel
dependente, seguido do método de estimacio, a data em que foi feita essa estimativa(ttilpara ver
se os alunos fizeram o exercicio na data certa), o periodo utilizado para gerar os resultados e o
total de dados. Note que sdo usados 187 dados que vao de janeiro de 2000 a julho de 2015. Logo
abaixo, em uma tabela, sio mostrados os resultados da nossa equagdo e que, normalmente, sdo
assim representados em livros e artigos de econometria:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)

onde, entre parénteses, ficam descritos os valores dos respectivos desvio-padrio. A terceira forma de
estimar uma equacgao no eviews € via programacao e pode ser visualizado no box 6.0.1.

Programacdo 6.0.1 No caso da programacio, hd duas formas de se rodar uma regressio. Na
primeira, escrevemos o método que, no presente caso, é dado pelo comando “Is”, que signi-
fica “Least Square” (Minimos Quadrados) seguindo pela ordem das varidveis onde primeiro é
colocada a dependente. H4 uma lista de op¢des que podem ser colocadas depois do termo s,
consulte o manual. Antes de qualquer coisa, o melhor a fazer € especificar o intervalo de dados
que estamos trabalhando que, no presente exemplo, é de 2000M1 a 2015M7.

smpl 2000M1 2015M7
1s gx_sa yw_sa c

A segunda maneira seria escrever o comando ‘equation” seguido do nome a ser dado para a
equacdo e da lista das varidveis. Ha algumas vantagens nesse segundo método que vao ficar mais
claras mais a frente. Uma delas € o fato de j4 especificarmos o nome da nossa regressdo como
“eql”:
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Dependent Variable: Gx_SA

Method: Least Sguares

Date: 11/07115 Time: 21:31

Sample (adjusted): 2000M01 2015807
Included ohservations: 187 after adjustments

YYariahle Coefficient  Std Error t-Statistic Frob.
W SA 0647967 0.063427 10.21568 0.0000
C 18.38956 6.616833 27791748 0.0060
F-squared 0 3606687 Mean dependent var a5 16810
Adjusted R-sguared 0357212 30 dependentwar 17 50488
5 E. of regression 1403436 Akaike info criterion 2131532
Sum sguared resid 3643821 Schwarz criterion 2.166089
Log likelihoaod -788.20983  Hannan-Cuinn criter. a.145535
F-statistic 104 3642  Durhin-\Watson stat 0.338634
Proh(F-statistic) 0.000000

Figura 6.2: Resultado da Regressdo Simples

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

Programacado 6.0.2 O arquivo regressdo simples.wfl, também, contém as séreis originais
sem ajuste sazonal. Podemos adicionar os comandos aprendidos no capitulo anterior, para
dessazonalizar as séries pelo método X-12 multiplicativo e, entdo, rodar a regressao simples pelo
método dos minimos quadrados.

gx.x12(mode=m) gx
yw.x12(mode=m) yw
smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

Os resultados para a nossa primeira estimativa de regressdo simples podem ser visualizados na
figura 6.2.

Ap6s os valores dos coeficientes (pardmetros), estdo os desvios-padrio (StdError) e, na coluna
seguinte da tabela estd a estatistica t (¢-statistic) e o p-valor (Prob). A primeira € utilizada para
testar se o seu respectivo coeficiente € estatisticamente diferente de zero, a partir da férmula:

x—p
(0}

=

Por exemplo, podemos testar se ¢&; = 0 que € a nossa constante. Nesse caso, a estatistica t é
dada por:

o —0 183890

t = =2.779
Cqa 6.616
O mesmo podendo ser feito para testar se f; = 0, onde:
(= PO 08470 15506

o 0.063
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Por fim, o resultado do Prob ird indicar se aceitamos ou rejeitamos a hipdtese nula de que o
coeficiente em questdo € estatisticamente igual a zero. O Prob aqui é o mesmo que o P-valor.
Destaca-se que, para esse teste, estamos assumindo uma distribuico #-student e que € bicaudal. No
nosso exemplo, tanto para o coeficiente da constante, quanto para o da renda, rejeitamos a hipdtese
nula de que sdo estatisticamente iguais a zero.

O valor Prob também pode ser encontrado a partir da funcdo tdist. Nesse caso, como o resultado
é um nimero, criamos primeiro um escalar e especificamos os valores para a funcao tdist a partir
de scalar pvalor=@tdist(10.216,187). O valor 10.216 € o valor da estatistica t e 187 representa o
nimero de graus de liberdade do teste, equivalente ao nimero de observacdes utilizadas apds o
ajuste (veja no inicio dos resultados na fig. 6.2).

Programacdo 6.0.3 Dando sequencia a nossa regressdo simples, os comandos abaixo podem

ser usados para testar se o parametro da elasticidade-renda € igual a zero f; = 0 . Nesse caso,
primeiro especificamos a estatistica t € armazenamos a mesma em um escalar de nome valort,
salvamos o nimero de observagdes no escalar obs e, a seguir, aplicamos o teste para encontrar
seu respectivo p-valor e armazenar o resultado em um escalar de nome pvalor:

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa c
scalar valort=eql.Q@tstats(1)
scalar obs=eql.@regobs

scalar pvalor=@tdist(valort,obs)

Além desses resultados basicos, hé diversos outros que sdo mostrados logo abaixo e que servem
para avaliar o modelo em questio. Por exemplo, no caso do R-squared, conhecido como R2 ou R?,
o valor de 0.360 deve ser interpretado como: “cerca de 36% das variacdes em gx sdo explicadas por
variacdes em yw”. Alguns costumam afirmar que esse resultado, na verdade, estaria se referindo ao
grau de explicagdo do modelo, o que ndo deixa de ser verdade. A férmula é dada por:

VTS
Y (Y —1)?

Otermo Y/, & é denominado de “soma do quadrado dos residuos”, e que estd mostrado na
tabela como “Sum squared resid”. Y, 7% =36438.21.

Esse resultado pode ser feito manualmente. Primeiro pegue todos os residuos da regressdo e
eleve cada um deles ao quadrado e depois some todos.

Esse termo também poderia ser expresso da seguinte forma:

T
Z(é—é)z

t=1

R?=1

Onde € é a média dos residuos. Porém, por definicdo, a média dos residuos € igual a zero,
uma vez que a reta de regressdo foi estimada de forma a passar exatamente na média de todos os
pontos. Sendo assim, tudo o que se erra na estimativa para cima, também se erra para baixo. Ou
seja, teremos valores positivos e negativos que se anulam e, sua média daria zero. Sendo assim,

acabamos por fazer:
T T

Y (-8’ =Y (&-07=

t=1 t=1 t=1
Caso queira verificar a série de residuos,com a equagao aberta, vd em View/Actual,Fitted,Residual.
Ou entdo, se quiser gerar a série dos residuos, vd em Proc/Make Residual Series..., e escolha um
nome para essa série.

é.l

™~
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Programacdo 6.0.4 Uma alternativa interessante € rodar vdrias regressdes com uma janela
fixa de, por exemplo, 60 dados, ou seja, 5 anos. Nesse caso, iniciamos uma regressio em
2000M1 que vai até 2004M12. A seguir, a segunda regressdo vai de 2000M2 até 2005M1 e
assim sucessivamente. Isso ird representar 99 regressdes no total, com a dltima indo de 2008M4
a 2013M3. Para tanto, podemos declarar um loop usando o comando “for”:

for !'i=1 to 99

smpl 2000M1+!i 2004M12+!i
equation eq2.ls gx_sa yw_sa ¢
next

Porém, isso ird gerar apenas um resultado para as nossas estimativas, qual seja, a dltima
regressdo. Nesse caso, ndo irfamos saber como evoluiu, por exemplo, ao longo dessas 99
regressdes, o valor do coeficiente da elasticidade renda-demanda. O ideal seria comparar essa
estimativa com a que envolve todos os dados, como feito anteriormente em eql. Para tanto,
podemos usar o comando matrix, para criar uma matriz de 100 linhas de nome coef e, depois,
pedir para salvar esse coeficiente nessa matriz.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
matrix(100) coef

coef (100)=eql.Q@coefs (1)

for !'i=1 to 99

smpl 2000M1+!i 2004M12+!i
equation eq2.ls gx_sa yw_sa ¢
coef (ti)=eq2.Qcoefs(1)

next

Como ultimo complemento, note que, apds fazer isso, seu conjunto de dados amostral se reduziu
para 60 dados, mostrado na parte superior do workfile em sample. Para fazer o banco de dados

contemplarem todos os dados escreva no final do programa:

smpl @all

A figura 6.3a mostra como sdo os residuos e a 6.3b a distribuicdo dos mesmos. Veja que a
média € zero, satisfazendo a premissa do modelo de regressdo E(€) = 0. Mas nao possuem uma
distribuicao normal, sinalizando que podemos melhorar essa estimativa no futuro.
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Series: RESIDEQ1
20 Sample 1997M01 2015M09
15 Observations 187

10 Mean 2.16e-14
124 Median -1.717956

Maximum 36.52258
04 Minimum -20.63671
Std. Dev. 13.00658
Skewness  0.237698
Kurtosis 2.026798

204 i Jarque-Bera  9.140591
Probability 0.010355

-40 T T T T T T T T T T T T T T T
9900 01 02 03 04 05 06 OF 08 09 10 11 12 13 14 15

(b) Distribui¢do dos Residuos

(a) Residuos

Figura 6.3: Residuos da Regressdo Simples

A seguir, o termo Z,T:1 (Y; —Y)? representa o quanto a varidvel dependente desvia em relagio
a sua média. O termo € elevado ao quadrado exatamente para evitar que desvios positivos sejam
anulados por desvios negativos. A média da varidvel dependente ¢ mostrada na tabela como “Mean
dependent var” e, para o nosso exemplo, tem valor gx; = 85.168.Para encontrar esse valor podemos
usar o comando scalar media = eql.@meandep. Isso também pode ser feito manualmente,
onde teremos Y, (¥, — ¥)? = 85.168. Por fim, no nosso exemplo, basta encontrar:

| 36438.21
56994.139

Veja que, independente do modelo que for utilizado, o denominador da equacdo acima nunca se
modifica. Porém, o numerador, ou seja, o desvio dos erros em relagdo a sua média, que € igual a
zero, serd diferente para cada modelo. Ou seja, tem modelos que erram mais que outros. Dessa
forma, quanto maior for o numerador, relativamente ao resultado do denominador, mais o modelo
estard errando e, com isso, menor serd o valor de R”. Um modelo que tem erro préximo a zero ird
produzir um R? préximo ao valor 1.

Logo abaixo dessa estatistica hd outra que deve ser considerada mais util, é a “Adjusted R-
squared”. Nessa, o valor do R? é corrigido pelo nimero de coeficientes que estio sendo utilizadas
no modelo. Sua férmula geral é dada por:

RP=1 =0.360

T—-1
T—k

Onde T € o niimero de observagdes utilizadas e k € o nimero de coeficientes. No nosso exemplo,
temos 187 dados e dois coeficientes, um para a constante e outro para a varidvel independente.

Sendo assim:

R=1-(1-R

_ 187—1
R*=1-(1-0360)——— =0.357
( ) 187—-2
Porque utilizar o R? e ndo o R?? Em regressdo simples os dois valores sdo bem parecidos, pois
termos no maximo dois coeficientes a utilizar, a constante € o . Mas em modelos de regressao

multipla onde k € maior as estimativas podem diferir de forma significativa.

Programacdo 6.0.5 Seguindo no exemplo das nossas 100 regressdes, podemos pedir agora
para que seja criada uma série com todos os valores dos R?. Isso ser4 util para identificar em
qual sequéncia de regressdes obtemos a melhor estimativa. Assim, criamos mais uma matriz, s6
que agora de nome “explicado” e pedimos para salvar os valores nela. Note que os valores da
regressdo com o conjunto total dos dados ficam na tdltima linha dessa matriz:
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smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
matrix(100) coef

coef (100)=eql.Qcoefs (1)
matrix(100) explicado
explicado(100)=eql.0r2

for !i=1 to 99

smpl 2000M1+!i 2004M12+!'i
equation eq2.ls gx_sa yw_sa ¢
coef (1i)=eq2.@coefs (1)
explicado(!i)=eq2.0r2

next

smpl Qall

Veja que o valor do R? é obtido usando o comando .@r2 logo depois do nome da equacio
(nesse exemplo eql e eq2). Caso queira determinar a série de valores do R* ajustado use
.@rbar2.

A seguir, na tabela com o resultado da regressdo, hd a informagao do desvio padrdo da regressao,
ou entdo, “S.E. of regression”. Seu resultado é dado de forma direta a partir do conhecimento da
variancia dos residuos, visto anteriormente:

T
Y (-8
=1

Ou seja, como a média dos residuos € igual a zero, € = 0, a variancia pode ser encontrada a partir

de:
. ZtT:IStZ
TV T-h

No nosso exemplo, s = 14.034. O comando para obter esse valor é dado por scalar desvio =
eql.@se.

A estatistica seguinte mostrada na tabela de resultados € a “log likelihood”, ou entdo, o log da
verossimilhanga, onde os erros sdo avaliados supondo-se uma distribui¢do normal a partir de:

=1 <1 +In(27) +In (W))

Para os dados do nosso exemplo, temos que T = 187 e, sendo assim:

187 36438.213

O comando no EViews® para determinar o valor do log da verossimilhanca é dado por scalar
logver = eql.Qlogl.

A seguir, estd a estatistica F. Essa tem como objetivo testar se todos coeficientes das varidveis
independentes no modelo, em conjunto, sdo estatisticamente iguais a zero. Esse teste ndo inclui a
constante. E usada a seguinte férmula geral para o teste:

R> T—k

F= (k—1) (1-R2)
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Para o nosso exemplo, teremos:

0360 1872

F= = 104.364
(2—1) (1—0.360)

E, com base no p-valor, podemos rejeitar a hipétese nula de que i = 0.0 Prob pode ser encon-
trado usando scalar probf = 1- @fdist(104.364,1,185). E usando scalar f = eql.@f
encontramos o teste F.

Programacdo 6.0.6 O teste F pode ser feito via programagdo. Primeiro criamos o scalar
de nome f que calcula o valor da estatistica. A seguir, criamos o scalar de nome festef para
especificar o p-valor dessa estatistica que tem k-1 graus de liberdade no numerador e T-k graus
de liberdade no denominador:

scalar f= (eql.@r2)*(eql.@npers-eql.@ncoef)/(eql.0ncoef-1)*(1-eql.0r2)
scalar testef=(1-@cfdist(f,eql.0@ncoef-1,eql.@npers-eql.0Gncoef))

Além da estatistica R?, muito utilizada para comparar modelos, o EViews® fornece outras trés que
sdo bem mais eficientes e que sdo conhecidas como critérios de comparacao. Em ambas, quanto
menor o valor, em médulo, melhor. A primeira delas € o critério de Akaike. De forma geral, sua
férmula é dada por: 5

AIC = ?(k —1)
Onde [ € o log da verossimilhanga. Usando os dados do nosso exemplo, vemos que:

2
AIC= —(2—(— 2 =38.131
(& 187( (—758.298)) =8.13

Esse valor também pode ser encontrado usando scalar aic = eql.@aic. A segunda estatistica
€ o critério de informacdo de Schwarz. A vantagem desse método em relagdo ao de AIC € que
agora ¢ aplicada uma espécie de penalidade para o uso de coeficientes adicionais:

SC = %(kln(T) o)

O comando no EViews® que retorna essa estatistica é dado por scalar sc = eql.@schwarz.
Para os dados do nosso exemplo, teremos:

1
SC = o= (2In(187) —2(~758.298)) =8.166

Por fim, também pode ser usado o critério de comparacao de Hannan-Quinn, que adiciona mais
uma penalidade:

2
?(kln(ln(T)) —1)
Usando os dados do nosso exemplo, encontramos:

HQ=

2
HQ = ﬁ(Zln(ln(lfﬁ)) —(—758.298)) = 8.145
Para encontrar essa estatistica podemos usar o comando scalar hq = eql.@hq. Um ponto
importante a destacar € que essas trés estatisticas ndo sdo compardveis entre si. Ou seja, de posse de
diferentes modelos, comparamos o AIC do modelo 1 com o AIC dos demais modelos. Nao usamos
a comparacdo entre AIC e HQ, por exemplo.
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Programacdo 6.0.7 Ao rodar as 100 regressdes, podemos estar interessados em criar uma série
de dados que mostre a evolugao dos critérios de comparacdo. Como iremos usar os trés critérios,
a nova matriz que usaremos, de nome “criterio”, tem que ter 3 colunas. Criamos a mesma e
salvamos os valores desses critérios para a eql. A seguir, ao rodar o loop, fazemos o mesmo para
cada uma das outras 99 regressoes:

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
matrix(100) coef

coef (100)=eql.Qcoefs (1)
matrix(100) explicado
explicado(100)=eql.Qr2
matrix(100,3) criterio
criterio(100,1)=eql.0aic
criterio(100,2)=eql.Ghq
criterio(100,3)=eql.@schwarz
for !i=1 to 99

smpl 2000M1+!i 2004M12+!'i
equation eq2.ls gx_sa yw_sa ¢
coef (1i)=eq2.@coefs(1)
explicado(!i)=eq2.0r2
criterio(!i,1)=eq2.0@aic
criterio(!i,2)=eq2.0hq
criterio(!i,3)=eq2.0@schwarz
next

smpl Qall

Até esse momento vimos como avaliar os resultados das estatisticas do modelo de regressdo e
como as mesmas sao calculadas. A figura 6.4 traz um resumo das fungdes utilizadas até o presente
momento. Esses comandos devem ser aplicadas em uma equacdo. Por exemplo, para determinar a
nimero de observacdes do modelo de de nome eq1, € utilizado o comando eql.@regobs.

Dependent Variable: QX_SA
Method: Least Squares
Included observations: .@regobs

Variable Coefficient Std.Error  t-Statistic  Prob.
YW_SA .@coef(l) .@stderrs(1) .@tstats(1) .@pval(l)

C .@coef(2) .@stderrs(2) .@tstats(2) .@pval(2)
R-squared @r2 Mean dependentvar .@meandep
Adjusted R-squared .@rbar2 S.D. dependent var .@sddep
S.E. of regression .@se Akaike info criterion .@aic

Sum squared resid .@ssr Schwarz criterion .@schwarz
Log likelihood .@logl Hannan-Quinn criter. .@hg
F-statistic @f Durbin-Watson stat .@dw
Prob(F-statistic) .@fprob

Figura 6.4: Comandos para Resultados do Modelo de Regressao

Apo6s avaliar esses resultados, podemos ver, graficamente, como o nosso modelo, para o
conjunto de dados, se comportou. Para tal, com a janela de resultados da nossa regressdo aberta,
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clique em Resids. O mesmo ird mostrar o grafico conforme figura 6.5.
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Figura 6.5: Resultados do Modelo de Regressao

Tal como citado na legenda do grafico, a linha vermelha mostra os verdadeiros valores da
variavel dependente, no nosso caso, gx. A linha verde sao as estimativas obtidas a partir do modelo
de regressdo. E, por fim, a linha azul ¢ a série de residuos que nada mais é que a diferenca entre
o verdadeiro valor e o estimado. Note que o nosso modelo ndo é tdo bom para reproduzir o
comportamento de gx em determinados momentos, errando muito.

Nesse momento, o leitor pode estar se perguntando como € feita a estimativa dos valores para
cada periodo. Vamos recordar a equag@o encontrada:

(6.616) (0.063)

Com base nela podemos determinar qualquer valor de gx ao longo do tempo. Por exemplo, a
estimativa para janeiro de 2000 pode ser dada a partir da substituicio do respectivo valor da varidvel
independente naquela data. Ou seja, olhando a série de yw, , ajustada sazonalmente, vemos que, em
janeiro de 2000 tem-se yw 4, 2000 = 76.333. Sendo assim, podemos encontrar o valor de gx 4, /2000
fazendo:

4% janj2000 = 18.389+0.647(76.333) = 67.850

Esse procedimento pode ser repetido para qualquer més que se queira avaliar, modificando apenas o
respectivo valor de yw, e mantendo fixo o coeficiente da constante, 18,389, e da inclinacdo, 0,647.

Ap6s fazer a regressdo € necessério proceder a uma investigacao detalhada sobre os resultados.
Ha no EViews® 3 blocos de testes que sdo explorados nas secdes a seguir. Primeiro é feita a
investigacdo sobre os coeficientes. A seguir sobre os residuos e, por fim, sobre a estabilidade do
modelo.

Diagnédstico Dos Coeficientes

Alguns estatisticas podem ser avaliadas para testar a robustés dos coeficientes. Com uma equagao
aberta, o diagnostico dos coeficientes pode ser acessado em View/Coefficient Diagnostics. Note
que sdo nove diferentes tipos de testes que avaliaremos na sequéncia.
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Scaled Coefficients

Essa opcao s6 funciona se a equagao for estimada a partir de um comando de lista. Lembre-se
disso, pois vérios outros testes exigem esse formato. Como é o modelo estimado em lista? Vocé
terd que, ao abrir a janela de estimativa da equacao, escrever as varidveis em ordem. No nosso
exemplo colocamos qx_sa yw_sa c.

Essa opg¢do permite que se tenha uma visdo da estimativa dos coeficientes, os coeficientes
padronizados e as elasticidades médias. Para o nosso exemplo, temos os resultados mostrados na
figura 6.6.

Standardized  Elasticity

“ariable Coefficient Coefficient at Means
W SA 0647967 0.600556 0.784082
[ 18.38936 2 04E-24 0215918

Figura 6.6: Scaled Coefficients

Na primeira coluna est@o as varidveis, na segunda coluna o valor dos coeficientes estimados.
Na terceira coluna os coeficientes padronizados e, por fim, a estimativa das respectivas elasticidades
no ponto médio.Essa tabela também pode ser encontrada usando o comando eql.coefscale .

Intervalo de Confianca

Uma informacdo util na interpretacdo dos resultados de uma regressdo € usar o intervalo de
confianca dos coeficientes. Ao clicar em View/Coefficient Diagnostics, selecione Confidence
Intervals.... Na janela que ird abrir, podemos selecionar qualquer tamanho para o intervalo de
confianca. Por exemplo, na figura 6.7 mostramos como seriam os resultados para estimativas com
95% de significancia.

Confidence Intervals X
Confidence levels Coefficient Confidence Intervals
Date: 11/08/15 Time: 18:40
o5 Sample: 2000mM01 2015M07
' Included observations: 187
I:I Arrange al pairg “ariable 93% CI Coefficient  93% CI
WS4 0622833 0847967 0773101
C 5335207 1838936 3144351
[ Ok ] l Cancel

Figura 6.7: Intervalo de Confianca

Note que, ao ndo marcar a op¢ao Arrange in pairs, os resultados mostrados sdo mais faceis
de interpretar, com o intervalo minimo a esquerda, no meio a média do coeficiente e, depois, o
intervalo méximo. A tabela com os instervalos de confianga pode ser obtida usando o comando
eql.cinterval (nopair) .95 . Para encontrar esses valores a um nivel de significincia de 95%
e uma distribui¢do t-student, o resultado para o coeficiente de yw; serd dado por:
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yw—1,9720,w < yw < yw—+1,9720,w
0.647 — 1,972(0.063) < yw < 0.647 + 1,972(0.063)
0,522 <yw < 0,773

Com 99% de significancia, usamos:
yw —2,3460,w < yw < yw + 2,3460,w
0.482 <yw < 0.813

O mesmo também pode ser feito para todos os demais coeficientes encontrados, inclusive a
constante. A forma de interpretar esse resultado é: “Acredita-se que o valor de yw, tem 95% de
probabilidade de ficar entre 0,522 e 0,773”.

Programacado 6.1.1 Para o nosso exemplo de 100 regressdes, podemos pedir para que seja
criado, a cada passo, o intervalo de confianca para o primeiro coeficiente. Nesse caso, mudamos
a matriz “coef” para 3 colunas onde, na primeira, temos o intervalo inferior, a 95%; na segunda
coluna temos a estimativa do coeficiente; na terceira coluna o intervalo superior a 95%. Note que
também € modificada a parte do loop:

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

matrix(100,3) coef

coef (100,2)=eql.Qcoefs (1)

coef (100,1)=eql.Qcoefs(1)-1.975*%eql.0stderrs(1)
coef (100,3)=eql.0Qcoefs(1)+1.975%eql.@stderrs(1)
for !'i=1 to 99

smpl 2000M1+!'i 2004M12+!'i

equation eq2.ls gx_sa yw_sa ¢

coef (1i,2)=eq2.@coefs(1)
coef(!i,1)=eq2.@coefs(1)-1.972*%eq2.0stderrs(1)
coef (1i,3)=eq2.@coefs(1)+1.972*eq2.0stderrs(1)
next

smpl Qall

Um ponto importante na construg¢do do intervalo de confianga é definir o valor na curva de
distribuicdo. Nesse caso, como usamos a curva #-student, devemos ter em mente que € necessirio
especificar também os graus de liberdade. Sendo assim, o valor de 1,972 para 95% s6 é vélido
para 185 graus de liberdade do nosso modelo (N-k), onde N € o nimero de dados e k o nimero de
coeficientes. Se o nimero de dados ou o nimero de coeficientes variarem, o valor para 95% nao
serd mais 1,972. Felizmente existe uma fungio no EViews® que permite encontrar esse ponto na
curva de distribui¢do: @qtdist(area,graus de liberdade). No nosso exemplo, queremos saber o
ponto para 95%. Note que, como temos uma curva bi-caudal, devemos especificar uma area divida
em dois(5%/2=0,025), sendo assim, o valor de drea=0,975 e os graus de liberdade=185. Com isso
podemos encontrar 1,972.

Programacdo 6.1.2 Encontrando o ponto na curva t-student que especifica o intervalo de
confianga de acordo com uma 4drea e um valor dos graus de liberdade. Para encontrar o ponto no
qual a drea interna € 90% e temos 185 graus de liberdade:
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Coefficient Confidence Intervals
Date: 03/28/16 Time: 22:24
Sample: 1997M01 2015M09
Included observations: 187

Variable 99% ClI 95% Cl 90% CI  Coefficient 90% ClI 95% CI 99% CI
YW_SA 0.482887 0.522833 0.543113 0.647967 0.752821 0.773101 0.813047
Cc 1.167956 5.335207 7.450861 18.38936 29.32786 31.44351 35.61076

Figura 6.8: Intervalo de Confianga 90% 95% 99%

scalar ponto=Qqtdist(0.95,185)

Alternativamente podemos pedir uma estimativa de intervalo de confianga com vérios niveis de
significncia. Para tanto podemos usar o comando eql.cinterval (nopair) .90 .95 .99 que
ird produzir os resultados da figura 6.8.

Teste de Wald

Ao criar intervalos de confianga, podemos ter uma idéia de inferéncia sobre valores minimos e
maximos. Porém, podemos querer testar algumas restricdes nos coeficientes. Isso pode ser feito a
partir do teste de Wald. V4 em View/Coefficient Diagnostics/Wald Test.... A seguir, vamos testar
se o coeficiente de yw, € estatisticamente igual a 2. Nesse caso, temos:

Hp:c(1)=2ouentdo: Hy:c(l)—2=0

H,:c(l)#2ouentdo: Hy:c(1)—2#0

Como temos que ¢(1) = 0.647, entdo c¢(1) —2 = —1.353. Esse € o valor reportado no sumério da
hipétese nula e que devera ser testado. O Std. Error, ou seja, o desvio-padrao a ser usado nesse
teste € 0 mesmo da estimativa de regress@o para o coeficiente em questdo. Nesse caso,0,(1) = 0.063.
Sendo assim, podemos encontrar a estatistica #-student a partir de:

R
o

t

—1.353
t= 0063 —21.316

No caso da estatistica t o probability € dado a partir de (1-@ctdist(-21.316,185)). Lembre-
se que esse ¢ um teste bicaudal. Note que também é mostrado o resultado para um teste F. No geral,
o teste F que compara dois modelos é dado por:

SSE,—SSE;
k1 —ky

SSE1
I’l*kl

Onde 7n é o nimero de observacdes de um modelo ndo restrito, que no nosso caso € o resultado com
c e yw_sa e dado por 187; k; € o nlimero de parametros do modelo ndo restrito, k; = 2 no nosso
exemplo, dado pelo pardmetro da constante e do coeficiente de yw_sa; SSE; € a soma ao quadrado
dos residuos de um modelo nio restrito, que para o nosso exemplo é dado por 36438,2. Esse
modelo néo restrito é combinado ao modelo restrito onde teriamos que testar a hipétese de C(1) = 2.
Para tanto vamos estimar uma equacdo onde gx; = c¢(1) 4+ 2yw; o resultado serd gx; = 120,9 + &,

F =
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uma equagdo com apenas um parametro, ou seja,k, = 1. Tendo a SSE, = 125934,7. Substituindo
esses valores no teste F encontramos:

2—1

36438,2
187-2

[ 125934,7736438,2}
F =454,3817

Para encontrar o p-valor desse teste € s6 fazer scalar pvalorf =(1-@cfdist(454.3817,1,185)).
O teste F € valido nesse caso apenas se assumirmos que os erros sd independentes e com distribuicio
normal. Assim, pelo resultado do p-valor ( probability), podemos dizer que o coeficiente de yw; é
estatisticamente diferente de 2. Como pode ser visto na figura 6.9.

WWald Test:
Equation: EQN
Wald Test X
S Test Statistic Value of Probahility
Coefficient restrictions separated by commas tstatistic -1 91623 185 0.0000
cil)=2 F-statistic 4543817 (1,1858) 0.0000
Chi-square 4543817 1 0.0000

MNull Hypothesis: C(1)=2
MNull Hypothesis Summary:

Exarmples
CY=0, C@E=2*C@) | | oK |[ Cancel ]

Mormalized Restriction (= 0) Value Std. Err

-2+ C(1) -1.352033  0.063427

Restrictions are linear in coefficients.

Figura 6.9: Teste de Wald c(1)=2

Também podemos estar interessados em testar se os coeficientes do nosso modelo de regressao
s@o estatisticamente iguais. Nesse caso, devemos mudar a hipétese nula para:

Hy:c(1) =c(2) ouentdo: Hy:c(l)—c(2) =0

H,:c(1)#c(2) ouentdo: Hy:c(1)—¢(2) #0

Para fazer isso no EViews® , vd em View/Coefficient Diagnostics/Wald Test..., e especifique tal
como mostrado na figura 6.10. Pelo resultado do teste, ndo € possivel aceitar a hipétese nula. Sendo
assim, os dois coeficientes sdo estatisticamente diferentes.
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Wald Test
Equation: EQ1
Wald Test x . "
Test Statistic Value df Probahility
Coefficient restrictions separated by commas tostatistic 7 R5E09R 185 0.0096
c{1)=c(2) F-statistic 7.054844 (1,1858) 0.0086
Chi-square 7.054844 1 0.0079

MNull Hypothesis: C{1=C(2)
MNull Hypothesis Summary:

Examples
C(U=0, C@E)=2*c@) | | oK |[ cancel ]

MNaormalized Restriction (= 0) Yalue St Err.

C1)-C(2) -17.74139  B.679500

Restrictions are linear in coefficients.

Figura 6.10: Teste de Wald c(1)=c(2)

6.1.4 Confidence Ellipse

Apesar do teste de Wald ser muito ttil, € normal que se queira testar mais de uma restri¢do, como
por exemplo, se c(1)=0 e a0 mesmo tempo, se c(2)=0 . Nesse caso, o teste de Wald nédo € o mais
apropriado, e devemos recorrer a View/Coefficient Diagnostics/Confidence Ellipse. Isso pode
ser feito apenas digitando os coeficientes, omitindo o valor “0”. Assim, da forma como digitado,
c(1) é o mesmo que testar se ¢(1)=0. Como também deixamos c(2), estamos, na verdade, testando
se c(1)=c(2)=0. Em confidence levels, selecione 0.95 (95%). Em individual intervals, selecione
Shade, que é uma opg¢do melhor de visualizar os resultados. A seguir, clique em OK.

) . 35
Confidence Ellipse x
Coefficient expressions separated by commas 30
Exarnple: C{1), C{3)-2*C(2)
254
(1)o@
204
S)
8]
154
Confidence levels Individual intervals
— 10
Example: 0.95 0.90 (Mo plat
0.05 i:. Line 5 |
(@) Shade
0 T T T T T T T
Ok } [ Cancel ]

Figura 6.11: Confidence Ellipse

Como mostra a figura 6.11, hd um ponto central na cor vermelha. Esse representa a es-
timativa dos dois coeficientes na equagdo de regressdo, com c(1) = 0,647 e c¢(2) = 18,389.
Para conferir isso coloque o mouse sobre o ponto vermelho que esses valores irdo aparecer.
A drea que estd na cor cinza representa o intervalo de confianga individual para um teste a
95% de significancia, ou seja, para cada um dos coeficientes. Note que, para o coeficiente



6.1.5

130 Capitulo 6. Regressdo Simples

c(1) esse é dado por 0,522 < ¢(1) < 0,773 no eixo horizontal. Lembre-se que encontramos
esse valor do intervalo de confianga anteriormente. Para a constante, que é o segundo coefi-
ciente, 5,335 < ¢(2) < 31,443 e estd no eixo vertical. Dentro do circulo estd o resultado do
teste conjunto. No nosso caso, testando se c¢(1) = ¢(2) = 0. Esse grafico pode ser gerado
usando o seguinte comando no EViews® : eql.cellipse(ind=shade) C(1)=0, C(2)=0 .

A andlise pode ser feita tanto para
um teste individual quanto para um
teste conjunto. Por exemplo, se qui-
sermos testar a 95% se ¢(1) = —1,2,
vemos que esse valor estd fora da
drea cinza do grafico na linha hori-
zontal. Sendo assim, rejeitamos a hi- 30 4
potese nula. Para comprovar esse re- =
sultado faca o teste de Wald para c(1). o
Da mesma forma, podemos testar se 10+
c(2) =2,5. Olhando no gréfico ve-
mos que esse valor estd fora da area
cinza (ndo se esquega de agora ver a
linha vertical). Dessa forma, rejeita-
mos a hipdtese nula. 10

Mas, se queremos um teste con- 4 5 B J 8 9
junto entre dois coeficientes, como
no nosso caso, entre c(1) e c(2), deve-
mos olhar para a elipse. Sempre que
a combinacao entre os dois pontos fi- Figura 6.12: Confidence Levels: 0.99 0.90
car dentro da elipse, ndo € possivel
rejeitar a hipétese nula. Uma outra opcio interessante € colocar mais de um intervalo. Na caixa de
op¢ao Confidence levels digite 0.99 0.90 ¢ em Individual intervals a opcdo Line. Tal como no
comando eql.cellipse(ind=line, size = 0.99 0.90) C(1)=0, C(2)=0. O resultado é
como na mostrado na figura 6.12.

40

20+

Variance Inflation Factors

Essa medida tem como objetivo apon-

Sample: 1997M01 2015M09 tar o nivel de colinearidade que existe
Included observations: 187 entre as variaveis independentes do
Coefficient Uncentered  Centered modeloz Duas variaveis sao ditas se-
Variable Variance VIF VIF rem colineares se todos os pontos es-
tiverem sob uma linha reta. Nesse

YW_SA 0.004023 41.56776 1.000000 . s .
5 43.76248 4156776 NA sentido, se duas varidveis possuem

determinado grau de colinearidade é
natural esperar que uma esteja influ-
enciando a estimativa do coeficiente
Figura 6.13: Variance Inflation Factors da outra. O VIF permite identificar

a presenca de colinearidade na nossa

equacdo dividindo a variancia dos parametros em questdo. O resultado é apresentado de duas
formas. O VIF centrado é encontrado a partir da divisdo da variancia do coeficiente obtida no
modelo completo, no nosso caso 0,004023, pela varidncia do mesmo coeficiente mas estimado a
partir de um modelo que contenha apenas a constante e o coeficiente em questdo. Como temos um
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modelo de regressdo simples, esses dois valores sdo iguais, resultando em um VIF centrado emyw

de 1. Veja na figura 6.13.

A segunda medida é o VIF nao-centrado. Esse é dado pela razdo da variancia do coeficiente
obtida a partir de um modelo completo (0,004023) e um modelo sem constante (faga uma regressao
gx_sa c(2)yw_sa e encontrard f = 0,82211 com variancia de 0,00010028). Esse resultado
pode ser acessado a partir de eql.varinf na janela de comando.

6.1.6 Decomposicdo da Varidncia do Coeficiente

6.1.7

Coefficient Variance Decomposition
Date: 03/29/16 Time: 15:09
Sample: 1997M01 2015M09
Included observations: 187

Eigenvalues
Condition

43.78641
2.21E-06

9.68E-05
1.000000

Variance Decomposition Proportions

Associated Eigenvalue

Variable 1 2
YW_SA 0.975947 0.024053
C 1.000000 1.98E-10

Eigenvectors

Associated Eigenvalue

Variable 1 2
YW_SA -0.009469 -0.999955
C 0.999955 -0.009469

Figura 6.14: Decomposicdo da Variancia do Coeficiente

Essa é uma ferramenta util para de-
terminar a existéncia de uma possivel
colinearidade entre as varidveis inde-
pendentes. O método se d4 pela cons-
trucdo da matriz de covariancia dos
coeficientes, a seguir, s30 encontra-
dos os autovetores e, por fim, a pro-
por¢do da decomposicdo da variancia.
Vejamos como interpretar esses resul-
tados para a regressdo que estamos
usando. A figura ?? mostra esses cal-
culos.

A tltima parte da tabela mostra
a estimativa dos autovetores para 0s
dois pardmetros do modelo (para en-
tender isso consulte o capitulo sobre
andlise de componente principal). A
partir desses autovetores obtém-se a
proporcao da decomposi¢ao da vari-
ancia, mostrado no meio da tabela.
Por fim, € feito o calculo do condi-
tion number. Como regra se esse va-
lor é menor que 1/900 = 0,001 en-
tdo hd colinearidade. Se for verifi-
cado na linha condition mais de um
resultado menor que 0,001 entdo é
necessdrio avaliar a propor¢do da de-
composi¢do da varidncia. Veja que no
nosso exemplo o condition apresenta
um resultado menor que 0,001 dado

por 0,00000221, associado ao autovalor 43,78. Isso sinalizaria que temos colinearidade. Porém,
estamos trabalhando apenas com uma varidvel independente. Esse tipo de investigacao faz sentido
em um modelo com mais de uma variavel independente. A tabela com os resultados apontados
acima pode ser facilmente encontrada usando eql.cvardecomp .

Varidveis Omitidas

Frequentemente nos deparamos com a possibilidade de inserir uma nova varidvel no modelo de
regressdo como forma de melhorar o poder de explicacdo do mesmo. Porém, pode ocorrer de, ao
se fazer isso, a contribui¢c@o néo seja tdo boa. Nesse caso, o ideal seria fazer um teste de varidveis
omitidas. J4 fizemos o modelo de regressdo mais bésico, onde:
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gx; = 18.3894+0.647yw; 4+ &
(6.616)  (0.063)

Agora, vamos investigar se a omissao, por exemplo, da varidvel px; foi ruim para o modelo.
Nesse caso, com a janela da equacdo acima aberta, vd em View/Coefficient Diagnostics/Omitted
Variables Test.... A seguir, digite 0 nome da varidvel em questdo (ela tem que existir no workfile).
Os resultados sdo apresentados na figura 6.15. Ao final serd possivel identificar a regressao na
forma:

g, = —21.625+1.531yw, —0.428 px, + &
(10.096)  (0.185) (0.085)

Esse € o primeiro contato com a ideia de regressdo multipla. O resultado dessa regressdo
aparece na parte final da tabela. A estatistica t e o Prob sdo avaliados como anteriormente.

Ou seja, para poder fazer o teste, primeiro € rodada uma regressdo com a presenca da varidvel
que estd supondo ter sido omitida. Posteriormente, sdo feitos os testes e apresentados no inicio da
tabela. O primeiro resultado para o teste ¢-statistic, refere-se apenas a hipétese de o coeficiente
da nova varidvel, no nosso caso, px;, ser estatisticamente igual a zero. Pelo p-valor, rejeitamos a
hipétese nula e, individualmente, o coeficiente é diferente de zero. Ou seja, desse ponto de vista, ele
seria importante para o modelo. Veja a primeira parte da tabela na figura 6.15. Aqui é desnecessario
mostrar como chegamos no Probability, pois j4 comentamos isso anteriormente.

Logo abaixo estd o teste F-statistic, que representa o teste conjunto para ver se todas as variaveis
sdo estatisticamente iguais a zero, ou seja, se c(1) = ¢(2) = ¢(3) =0 . Porém, esse teste é feito
com base em um modelo restrito (sem a variavel px;) relativamente a um modelo ndo-restrito, com
a presenca da varidvel px;. O conjunto de informacdes em “F-test summary” mostra os resultados
para a soma do quadrado dos residuos para os dois modelos, o restrito(sem a varidvel px) e o ndo
restrito (com a varidvel px).

(SSRr—SSRuR)

q
Fyar = T SSRyr

(T—k)

Onde SSRg € a soma dos residuos ao quadrado do modelo restrito, SSRy g € a soma ao quadrado do
modelo ndo-restrito, com todas as varidveis,q € o nimero de restri¢des impostas, 7 € o nimero de

observacgdes e k é o nimero de pardmetros presentes no modelo nio restrito. A hipétese nula é que a
varidvel que foi omitida nao é significativa para o modelo. Substituindo esses valores encontramos:

(36438,21—-32031,26)

— 1 —
Fita = —35—— = 25,315

(187-3)

Assim, o valor de F = 25,315[0,000] sinaliza que rejeitamos a hipdtese nula e, os coeficientes ndo
sdo iguais e, dessa forma, adicionar a varidvel px, no modelo representa ganhos. Note que o teste F
para varidveis omitidas tem distribuicdo qu onde g é o niimero de restricdes impostas. Nesse caso,
podemos encontrar o p-valor diretamente no EViews® .

Programacdo 6.1.3 Podemos encontrar o p-valor do teste escrevendo um comando no EViews®
. Na barra de ferramentas, clique em Window e depois selecione “Command”. Essa acdo ira
abrir uma parte em branco na parte superior do EViews® . Ali podemos escrever o comando
abaixo e verificar que ele cria uma varidvel escalar de nome festef com o resultado do p-valor.

scalar testef
testef=C@chisq(25.315,1)
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Omitted Variables Test

Equation: EQ1
Omitted Variables Test X Specification: CX_SA YW _SAC
Cimitted Variables: PX_SA
One or rmore test series to add ‘alue of Probability
t-statistic 5031428 184 0.0000
p_sa F-statistic 2531527 (1,184) 0.0000
- Likelihood ratio 2410539 1 0.0000

F-test summary:

Sum of Sg. df Mean Sguares
Test S5R 4406 955 1 4408 8955
Restricted SSR 36438.21 185 196.9633
Unrestricted 33R 32031.28 184 174.0829
Unrestricted S5R 3203128 184 174 0829
QK l [ Cancel l LR test summary:
Value df
Restricted LogL -758.2883 185
Unrestricted LogL -746.2458 184

Figura 6.15: Varidveis Omitidas - px_sa

Note que devido ao fato de executarmos as linhas de programacio pela janela de comandos,
devemos executar cada linha de uma vez.

Por fim, temos o teste de razdo de verossimilhanga, conhecido como LR. Esse também tem
como objetivo comparar o modelo restrito e o ndo-restrito e tem, como hipétese nula, que adicionar
uma nova variavel ndo seria significante para o modelo. De forma geral, o teste é dado por:

LR = _z(lrestrito - lnaofrestrito)

Onde /.50 € 0 log da verossimilhanga para o modelo restrito. No nosso exemplo, olhando os
resultados das estimativas, temos que:

LR = —2(—758.298 — (—746.245)) = 24.105

E, pelo resultado do p-valor, mostrado no inicio da tabela, rejeitamos a hipdtese nula de que inserir
a variavel ndo € estatisticamente significativo para o modelo. Portanto, concluimos pela importancia
de inserir a varidvel px;. Um lembrete importante: esse teste ndo se aplica quando usamos varidveis
dependentes defasadas. Isso ficard mais claro apds ter estudado os modelos autoregressivos.A
tabela com os resultados para o teste de varidveis omitidas pode ser facilmente encontrada usando:
eql.testadd px_sa para o nosso exemplo.

Também podemos testar a omissao de mais de uma varidvel. Seja por exemplo, o modelo
bésico, restrito, dado por:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)
E queremos testar se a omissdo da varidvel px_sa e pm_sa s@o estatisticamente significativas
para o modelo ou ndo. Nesse caso, o modelo completo seria dado por:

gx; = —126.641 4 1.815yw; —1.343 px; + 1.686pm;, &
(15.682) (0.163) (0.135) (0.209)
Para fazer esse teste, com a janela da equacdo acima aberta, vd em View/Coefficient Diagnos-
tics/Omitted Variables Test.... A seguir, digite 0 nome das varidveis que estdo sendo omitidas, tal
como mostrado na figura 6.16.
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Ormitted Variables Test

. - Equation: EQ1
Omitted Variables Test * Specification: 0X_S4 YW 54 C

Omitted Variables: PX_SA PM_SA

One or more test series o add

Walue df Probability

F-statistic 4943606 (2, 183) 0.0000

pr_sa prm_sa Likelihood ratio 80.77789 2 0.0000
F-test summary:

Sum of Sn df Mean Sguares
Test 35R 1278141 2 6390 706
Restricted 33R 36438.21 185 196.9633
Unrestricted 3SR 23656 80 183 129.2721
Unrestricted SSR 23656 80 183 129.2721
LR test summary:
ok | [ =iz l Value o

Restricted LogL -758.2083 185
Unrestricted LogL -717.8093 183

Figura 6.16: Variaveis Omitidas - px_sa e pm_sa

Note que ndo € mostrado o resultado para o teste t. Isso ocorre pois estamos testando mais
de uma varidvel. Tanto pelo teste F quanto pelo LR rejeitamos a hipdtese nula de que inserir as
varidveis ndo é estatisticamente significativo para o modelo. Ou seja, a inclusao dessas varidveis no
nosso modelo deve resultar em melhora nas estimativas. Nesse caso, o teste F é dado a partir de:

(36438.213—23656.802)

— 2 —
Fstat - 23656.802 = 49436

(187—4)

E o teste LR é dado por:

LR = —2(—758.298 — (—717.909)) = 80.777

Programacado 6.1.4 Podemos fazer o teste LR para varidveis omitidas a partir da programacao.
Nesse caso, de acordo com o nosso exemplo, especifique a equagio restrita, que tem apenas uma
varidvel independente e a nao-restrita, com duas varidveis independentes. Apds estimar, calcule
o teste usando o comando do log da verossimilhanga.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa c ‘equacdo restrita

equation eq4.ls gx_sa yw_sa px_sa c ‘equagdo ndo-restrita

matrix(1,2) testeomitida ‘cria uma matriz com 1 linha e 2 colunas
testeomitida(l,1)=-2%(eql.Q@logl)+2*(eq4.Qlogl)
testeomitida(1l,2)=@chisq(testeomitida(l,1),1)

‘o nimero de graus de liberdade no teste quiquadrado € igual ao nimero de restri¢des, varidveis
omitidas.

6.1.8 Varidaveis Redundantes

Um teste complementar ao teste de varidveis omitidas seria verificar se um conjunto de varidveis

do modelo poderia ser excluido sem prejuizo. Esse € o tipo de investigacdo que s6 faz sentido em
modelos de regressdo multipla, onde o método de estimacao foi minimos quadrados, TSLS, bindrio

do tipo logit e demais que possuem varidvel dependente do tipo ordenada. Outro ponto importante

para fazer esse teste € que ele s6 funciona se quando for estimar a equagéo utilizar varidveis em

lista. Vamos exemplificar esse teste usando um modelo completo, especificado em lista, como na

figura 6.17a.
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Equation Estimation x

Specification | Options

Equation specification Sample (adjusted): 2000M01 2015M07

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA Included observations: 187 after adjustments

and PDL terms, OR an explicit equation lke Y=c(L}+c(2)*X,

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
OQ¥_Sa € PM_sa pX_S5a qm_sa yw_sa
c -122.3530 15.56459  -7.860986 0.0000
PM_SA 1.979226 0.238115 8.312067 0.0000
PX_SA -1.686884 0.192566  -8.760044 0.0000
QM_SA 0.165148 0.066757 2.473858 0.0143
YW_SA 1.648093 0.175080 9.413392 0.0000
Estirmation settings R-squared 0.598429 Mean dependent var 85.16810
Adjusted R-squared 0.589603 S.D. dependent var 17.50486
Method:|LS - Least Squares (NLS and ARMA) b S.E. of regression 11.21400 Akaike info criterion 7.698577
sample: Sum squared resid 22887.19 Schwarz criterion 7.784970
1397001 2015M03 Log likelihood -714.8170  Hannan-Quinn criter. 7.733584
F-statistic 67.80500 Durbin-Watson stat 0.867985
Prob(F-statistic) 0.000000
(b) Resultados

(a) Especificagdao em Lista

Figura 6.17: Varidveis Redundantes - Regressao eq2

Note que primeiro escreve-se a varidvel dependente, seguida das demais independentes e, se
for o caso, a constante. A figura 6.17b mostra os resultados dessa regressdo. Nomeie-a como
eq2. A seguir vd em View/Coefficient Diagnostics/Redundant Variables Test... e especifique as
varidveis que quer investigar se podem ser excluidas do modelo. No nosso exemplo vamos escolher
pm_sa e gm_sa, como mostrado na figura 6.18a. Os resultados dos testes aparecem como mostrado
na figura 6.18b.

Redundant Variables Test
Equation: EQ2

Redundant Variables Test x Specification: QX_SA C PM_SA PX_SA QM_SA YW_SA
Redundant Variables: PM_SA QM_SA

One or more test series 1o remaove

Value df Probability
pm_sa gm_sa F-statistic 36.35701 (2, 182) 0.0000
Likelihood ratio 62.85720 2 0.0000
F-test summary:
Sum of Sq. df Mean Squares
Test SSR 9144.065 2 4572.033
Restricted SSR 32031.26 184 174.0829
Unrestricted SSR 22887.19 182 125.7538
[ Ok l l Cancel l LR test summary:

Value df
Restricted LogL -746.2456 184
Unrestricted LogL -714.8170 182

a) Exclusdo de pm_sa e qm_sa
(@) pm_ qm_ (b) Resultados

Figura 6.18: Varidveis Redundantes

Na parte inferior do resultado aparece a regressdo sem os dois parametros de restricdo que
estamos testando. Veja que, da mesma forma do teste de varidveis omitidas, sai fornecido os
resultados par o teste LR e F. Seus valores sdo calculados como anteriormente, dispensando
apresentacdo. Esse resultado também pode ser obtido usando o comandoeq2 .testdrop pm_sa
qm_sa.

Teste Factor Breakpoint

Esse teste ¢ uma forma de encontra uma possivel mudanga estrutural na equagdo. A maneira de fazer
isso € estimar a equacdo em diferentes subperiodos da amostra e depois comparar 0s respectivos
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modelos via soma dos residuos ao quadrado em um tipico teste F. Fizemos isso anteriormente ao
comparar o SSE de um modelo restrito com outro nao restrito.

Além do teste F também é reportado o teste LR. Onde a hipétese nula é de auséncia de quebra
estrutural e tem distribui¢do X, com (m — 1)k graus de liberdade. Aqui k é o niimero de parimetros
na equacao e m o nimero de subamostras. Por fim tem o teste de Wald, onde a hipétese nula é
de auséncia de mudanca estrutural. Esse ¢ um teste que, para ser feito, tem que ter uma varidvel
dummy especificando as datas em que possivelmente tenha ocorrido uma quebra estrutural. Até
esse momento o leitor ndo foi apresentado ao conceito de quebra estrutural nem varidveis dummy.
Uma varidvel dummy € uma varidvel indicador, que assume valores O(zero) e 1(um). E uma tipica
varidvel categdrica, e que veremos sua aplicacdo em vdrias dreas da econometria, como modelos
probit, logit, em quebra estrutural e etc. Vamos criar uma varidveldummy no nosso banco de dado
que separe dois intervalos de tempo. Nesse caso, o objetivo € testar se os anos eleitorais no Brasil
resultaram em problemas para o nosso modelo. O box de programacdo 6.1.5 mostra como criar
essa dummy.

Programacdo 6.1.5 Para criar uma varidvel dummy podemos usar vdrios recursos; digitar
os valores diretamente no EViews® ; criar a série no Excel e copiar para o EViews® ; usar
programacdo. Abaixo mostramos como criar uma dummy de valor 1 para os anos eleitorais e
O(zero) para os demais anos.

series dummy=0

smpl 1998m1 1998m12 2002m1 2002m12 2006ml1 2006m12 2010m1 2010m12 2014ml
2014m12

dummy=1

smpl Qall

A figura 6.19a mostra como ficou nosso grafico da varidvel dummy. Veja que nos anos eleitorais
esta assume o valor 1. Agora vamos ver se esses periodos t€ém impacto no modelo. Vamos
usar a equagdo eql como base. Abra ela e depois va em View/Coefficient Diagnostics/Factor
Breakpoint Test... e insira a varidvel dummy no quadro, como mostrado na 6.19b.

Factor Breakpoint Test x

Enter one or more breakpoint factors

1 durmrny

DUMMY

Regressors o vary across breakpoints

YW _S3 C

LR T L LR
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

o ] [col ]

(a) Varidvel Dummy

(b) Inserindo Dummy

Figura 6.19: Teste Factor Breakpoint
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O resultado € tal como mostrado na figura 6.20. Nas primeiras linhas estdo descritas a varidvel
considerada como fator no teste, a hipétese nula e o fato de que estamos testando um impacto em
todos os pardmetros do modelo. Sao fornecidas trés estatisticas, em todas nao é possivel rejeitar a
hipétese nula de auséncia de quebra estrutural. Sendo assim, ndo podemos afirma que os ciclos
eleitorais estejam afetando o nosso modelo.

Factor Breakpoint Test: DUMMY

Null Hypothesis: No breaks at specified breakpoints
Varying regressors: All equation variables

Equation Sample: 2000M01 2015M07

F-statistic 0.443602 Prob. F(2,183) 0.6424
Log likelihood ratio 0.904406 Prob. Chi-Square(2) 0.6362
Wald Statistic 0.887204 Prob. Chi-Square(2) 0.6417
Factor values: DUMMY =0

DUMMY =1

Figura 6.20: Resultados do Teste Factor Breakpoint

6.2 Diagnéstico Dos Residuos

6.2.1

Além do diagndstico dos coeficientes ha uma série de opgdes para diagnostico dos residuos e que
serdo vistas nessa se¢do. O processo de avaliar os residuos € muito importante, pois € ali que ficam
caracterizados todos os problemas que possam existir na especificacdo do modelo. Apds estimar
uma equagdo de regressdo, hd uma série de pressupostos que devem ser investigados como forma
de validar o modelo. Por exemplo, de uma forma geral, ao especificar nosso modelo de regressao
colocamos:

gxe = o + Pryw: + &

E, na verdade, apesar de ndo ter sido afirmado, estamos supondo que:
& ~ NIID(0,6?)

Ou seja, estamos supondo que os residuos tém distribuicdo normal, sdo independentes e identica-
mente distribuidos, tem média zero e varidncia finita. E esses pressupostos sdo importantes para
garantir que o modelo tem boa especificacdo. Assim, esse passo tem como objetivo investigar cada
uma dessas afirmacdes. Vamos comecar pela mais simples e que menos influéncia pode ter nos
resultados, que € a distribui¢do normal dos residuos.

Teste de Normalidade

Ja vimos anteriormente como podemos testar se uma série de dados possui distribui¢cdo normal.
Agora, queremos saber se os residuos da regressdo(eql) sdo distribuidos normalmente:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)

Com a janela da regressdo aberta, vd em View/Residual Diagnostics/Histogram — Normality
test. Ao fazer isso, serd retornado o gréifico da distribui¢do dos residuos bem como diversas estatis-
ticas descritivas, como média, mediana, desvio-padrdo, assimetria, curtose e, a mais importante, o
teste de Jarque-Bera. J4 vimos isso em capitulo anterior. Portanto, ndo h4 necessidade de explorar
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os resultados. Pelo resultado reportado, JB=9,140[0,010], rejeitamos a hipétese nula, ou seja, ndo
podemos afirmar que os residuos possuem distribui¢io normal 2.

O teste de Independéncia (BDS)

Ja para o teste de independéncia, op¢do que nao esta disponivel no diagndsticos dos residuos,
temos que primeiro salvar a série dos residuos. Esse teste pode ser feito para qualquer série de
tempo e o objetivo € saber se os dados podem ser considerados independentes. Nesse caso, hé dois
importantes parametros para escolher.

O primeiro € a distancia entre um par de pontos, denominado de € (epsilon). Para uma série ser
verdadeiramente iid, considerando qualquer par de pontos, a probabilidade de que a distancia entre
esses pontos seja menor ou igual a &, ou seja, ¢ (€), deve ser constante. O segundo pardmetro é a
dimensao do teste, ou seja, em quantos pares de pontos o0 mesmo ¢é aplicado. Por exemplo, a partir
de uma série de dados qualquer y; com t=1,2,...T podemos criar vdrios pares de mesma distincia:

{)’zy)’s}a {)’t+1 7ys+l}7 vy {yl-‘rm—] 7)’s+m—1}

Note que foram criados m pares que possuem ¢, (€) probabilidades associadas. Assim, como temos
m pares, entao,
Hy : cm(€) = ¢'(€) = independéncia

Ou seja, a probabilidade associada a todos os pares c¢,,(€) € igual ao produto de todas as
probabilidades individuais c'(&).Se isso se verificar, entdo os dados sdo independentes. Vamos
aplicar esse teste nos residuos da equacao 1:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)

Com a eql aberta vd em Proc/Make Residual Series... e escolha um nome para a série dos
residuos da equacdo 1. Abra a série de residuos e, a seguir, vi em View/BDS Independence test.
A seguir, selecione como mostrado na figura 6.21 e clique em OK.

BDS Test Statistic x

Epsilon Correlation dimension
Method:

[o—— ER | ¢ Dimension BDS Statistic  Std. Error - z-Statistic Prob.

(OFneel value 2 0101277 0003232 31336848 0.000
O Sterdiard ceviatians | Probabilties 3 0.189464  0.005135 3689714 0.0000
CFraction of range [Cuse bontsirap 4 0.250273  0.006108 4086587 0.0000
vaie:| 7 Repettire: 5 0291188 0006360 4578214 0.0000
B 0318284 0006126  51.632889 0.0000

Figura 6.21: Teste BDS

Dentre as opg¢des de escolha de €, que ird determinar a distancia para os pontos, recomenda-se
Fraction of pairs, que tem menos influéncia da distribuicdo dos dados. As demais opg¢des sdo
variagOes para a definicdo do valor de €. Ao especificar a dimensdo mdxima em 6, o teste € aplicado
para cada valor de m=2,...,m=6. O terceiro conjunto de op¢ao € para o cédlculo das probabilidades do
teste. Essa pode ser utilizada em séries de dados pequenos que ndo possuem uma distribuicdo muito
bem definida. Nesse caso, a distribui¢do do teste BDS seria diferente da curva normal. A parte de
resultados que interessa analisar € a mostrada na figura 6.21. Note que pelo p-valor, rejeitamos

2Lembre-se que a hipétese nula nesse caso é de distribuicdo normal.
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a hipétese nula de independéncia, ou seja, os residuos nio sdo independentes. O teste pode ser

apresentado da seguinte forma:
BDS,,—» = 0,101]0,000]

€ assim sucessivamente até o valor de m = 6.

Correlograma - Q-stat

Para entender o teste de Ljung-Box, é necessario compreender o que o célculo da autocorrelagdo
representa para uma série de tempo. Conhecemos a correlacio que existe entre duas varidveis. A
ideia é a mesma para o caso da autocorrelagdo. Nesse caso, queremos justamente medir o grau de
relacdo que existe entre a informagdo no tempo t, para uma varidvel y e a informacao no tempo k,
para a mesma varidvel. Isso é feito no EViews® a partir de:

_ ZtT:k+1 ()’t - }7) ()’z—k - )_’)
ZtT:I (v —7)?
Onde k € justamente o lag entre as duas informacdes, e ¥ ¢ a média da série. Vejamos o exemplo

dos residuos da equacgao de regressao:

(6.616) (0.063)

Iy

Esses possuem média zero e, considerando k=1 temos:

Y yie-1) | yayi Y32+ yisiyise
21 0n)? VY3t )T
O mesmo pode ser feito para a autocorrelacdo de ordem k que se desejar. Com isso, construimos
a funcao de autocorrelagdo, que ird mostrar como essa se comporta ao longo do tempo. O passo
seguinte seria testar se essa autocorrelacio € estatisticamente significativa. Nesse caso, recorremos
ao teste de Ljung-Box, que tem a seguinte forma:

=0.825

ko2
Q:T(T+2);(T7]_j)

onde T € o niimero de observagdes, k € 0 lag maximo para o teste e ¢; € a autocorrelagdo de ordem j.
A hipétese nula para o teste € auséncia de autocorrelagio até o lag k e 0 mesmo possui distribuicdo
qui-quadrado com os graus de liberdade dados pelo nimero de autocorrelacdes que se estd medindo.

Para operacionalizar esse teste, apés rodar uma regressdo vd em View/Residual Diagnos-
tic/Correlogram - Q-statistics.... A seguir, escolha o nimero de lags e clique em OK, conforme
figura 6.22. Um ponto importante para lembrar é que o teste pode ser sensivel ao ndmero de lags
que € escolhido.

. x
Lag Specification Sample: 2000MD1 2015M07

Included ohservations: 187

Autacorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
Lags to include: | 35

[ — I i— 1 0825 0825 12927 0000

[ — = 2 0834 0481 26223 0.000

[ — = 3 0.839 0345 3587.33 0.000

[ — [l 4 0802 0088 52143 0.000

[ oK ] [ cancel ] ) — o 5§ 0798 0073 B44.85 0.000
[ — 0 B 0.753 -0.108 785.60 0.000

[y — [l 7 0.700 -0.231 B51.88 0.000

Figura 6.22: Teste de Ljung-Box
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Para o0 nosso exemplo, o teste de Ljung-Box para 36 lags sinaliza que, pelo menos até o lag
7 ndo é possivel aceitar a hipétese nula de auséncia de autocorrelagdo nos residuos. Ou seja, hd
evidéncia de autocorrelacdo. Podemos usar a férmula acima para encontrar o valor do teste Q onde
T=187 e a autocorrelagdo de ordem 1 é ¢#; = 0.825:
L 0.8257

Q=187(187+2) Z (187 1) =129.270

A forma de apresentar os resultados € tal como:

(1) = 129,270[0,000]

Correlograma dos Residuos ao Quadrado

O correlograma pode ser usado para identificar a presenga ou ndo de heteroscedasticidade nos
dados. Nesse caso, ao invés de calcular a fungdo de autocorrelagdo considerando os residuos, como
no teste Q anterior, a mesma € feita com base nos residuos ao quadrado. Sendo assim, primeiro é
calculada a func¢@o de autocorrelagdo para cada lag e, a seguir, € aplicado o teste Q. Sua forma de
avaliagdo é tal como anteriormente.

om o x
Lag Speaﬁcatmn Sample: 2000M01 2015M07
Included observations: 187

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC -Stat Prob

Lags to include: | 35
0384 03B4 280368 0.000
0440 0.342 64488 0.000
0577 0445 129.02 0.000
0443 0187 16687 0.000
0453 0134 206.67 0.000
0415 -0.006 240.22 0.000
0283 -0.1B4 257.13 0.000

[ Ok l [ Cancel ]

~ W L) =

Figura 6.23: Correlograma dos Residuos ao Quadrado

Fazendo esse teste para os residuos ao quadrado da equagdo 1, figura 6.23, podemos ver que
ndo € possivel aceitar a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacdo nos residuos ao quadrado,
sinalizando que os mesmos podem ter heteroscedasticidade.

Teste de Autocorrelagdo - LM

Esse teste é feito com base na hipétese nula de auséncia de autocorrelagio até o lag especifi-
cado. Ap6s ter estimado a equacdo de regressao, como fizemos anteriormente no teste Q, vd em
View/Residual Diagnostics/Serial Correlation LM Test.... A seguir escolha o lag maximo que
gostaria de testar, no nosso exemplo colocamos 2, e clique em OK. O que o EViews® faz é pegar
a série de residuos da primeira regressao e fazer uma nova regressao entre esses residuos, seus
valores passados e também a varidvel independente. A figura 6.24 reporta o resultado do teste.

Programacdo 6.2.1 O teste LM tem distribuicdo qui-quadrado e com graus de liberdade de
acordo com o nimero de lags avaliados sob a hipétese nula. Para encontrar o respectivo p-valor
do teste no EViews® | clique em Window e depois selecione Command.... A seguir, escreva o
comando abaixo para encontrar o p-valor.

scalar testef
testef=0chisq(142.223,2)
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Lag Specification X

Lags to include: |2 Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test

F-statistic 2806321  Prob. F(2,183) 0.0000
Chs*R-squared 1422236 Prob. Chi-Square(2) 0.0000

[ Ok l l Cancel ]

Figura 6.24: Teste LM para Autocorrelacio

Dica: lembre de executar uma linha por vez, quando utilizar a janela de comandos.

Note que ha duas estatisticas mos-
tradas. O teste F ndo tem uma distri- Test Equation:

.~ . . Dependent Variable: RESID
bui¢do amostral finita conhecida sob  cinon 1 east Squares

a hipétese nula, mas, mesmo assim, Date: 11/11/15 Time: 10:30

. trad ltado. A . Sample: 2000M01 2015M07

¢ mostrado seu resultado. S€ZUIL,  |ncluded ohservations: 187

tem a segunda estatistica, que possui Presample missing value lagged residuals set to zero.

uma dlStI‘lbUIQﬁO qul—quadrado, sendo Variahle Coefficient  Std. Error t-Statistic Praob.

mais recomendada para avaliacdo do

d laci P WA SA -0.013785 0031215 -0441926 0.6591
teste de autocorrelagao. Para enten- C 1313908 3256267 0403501  0.B871
der como foi feito o teste basta olhar RESID(-1) 0425279 0D0B4559 6587485  0.0000
. . RESID(-2) 0491200 0.064692 76592863 0.0000
no final dos resultados a estimativa de
uma equacio para os residuos, ﬁgura R-squared 0760554 Mean dependent var 1.88E-14
6.25 Adjusted R-squared 0756629 35D dependent var 1399658
b S E. of regression £.904830  Akaike info criterion f.723485
Como pode ser visto pelos resul- Sum squared resid 8724 8984 Schwarz criterion §.792610
d . b , Log likelihood -624 8468  Hannan-Ciuinn criter. B.751500
tados acima, para amoas as estatls- r_stapistic 193.7547  Durhin-Vatson stat 2.341608
ticas rejeitam-se a hipdtese nula de  Frob(F-statistic) 0.000000
auséncia de autocorrelagdo nos resi-
duos. Esse teste pode ser apresentado Figura 6.25: Teste LM - Regressdo dos Residuos

da seguinte forma:

LM 5) = 142,223[0,000]

Programacado 6.2.2 Para fazer o teste LM de autocorrelacio, rodamos a regressdo e salvamos a
série dos residuos. A seguir, fazemos uma regressdo desses residuos com a varidvel independente
e o residuo com 1 defasagem. Por fim, € usado um teste quiquadrado com 1 grau de liberdade no
valor de T * R* da regressdo dos residuos.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

eql.makeresid residl

equation autocor.ls residl yw_sa c resid1(-1)
matrix(1,2) testelm
testelm(1,1)=autocor.@regobs*Qr2
testelm(1,2)=0chisq(testelm(1,1),1)
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Heteroskedasticity Tests x

Specfication

Test type
Dependent variable: RESID 2

ere.
Harvey
Glejeer The Breusch-Pagan-Godrey Test

sroH ;jgf;:;ﬁ:ﬁ:g;ﬁ r;ysg:é‘j‘(m Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Gadfrey
Custom Test Wizard...

F-statistic 1722807  Prob. F(1,185) 0.1908
REWQ'::**:“ Obs*R-squared 1728484  Prob. Chi-Sguare(1) 0.1880
" Scaled explained 55 0867004 Prob. Chi-Square(1) 0.3518

Figura 6.26: Teste de Heteroscedasticidade — Breusch-Pagan-Godfrey

Alternativamente, podemos fazer um loop para que sejam testados vérios lags no teste LM e
armazenar os resultados em uma tabela:

smpl 2000M1 2015M7
table(11,2) teste_lm
teste_1m(1,1)="valor do teste"
teste_1lm(1,2)="p-valor"
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.makeresid residl
for !'i=1 to 10
equation eql0.ls residl yw_sa ¢ residi(-1 to -!i)
teste_Im(!i+1,1)=eql0.@regobs*@r2
teste_1m(!i+1,2)=0chisq(eql0.Qregobs*Qr2, !1i)
next

6.2.6 Testes de Heteroscedasticidade

Na literatura da drea hé vérios testes de heteroscedasticidade que podem ser aplicado a uma série
de templo. O EViews® apresenta algumas opcdes que discutiremos a seguir ¢ que sio aplicados
série dos residuos da nossa equagdo.

Breusch-Pagan-Godfrey
Esse teste € feito a partir de uma regressao auxiliar dos residuos ao quadrado relativamente a todas
as varidveis independentes. Nesse caso, suponha que se tenha feito a seguinte regressao:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)
E que se pretende investigar a existéncia de heteroscedasticidade nos residuos. Nesse caso,
podemos fazer a regressao:
g2 = c(1) +c(2)yw,

E testar a hipdtese nula de auséncia de heteroscedasticidade a partir de 3 diferentes estatisticas
propostas pelo EViews® . Portanto, apés feita a regressio, podemos ir em View/Residual Diagnos-
tics/Heteroskedastic Tests... e selecionar o teste de Breusch-Pagan-Godfrey, tal como mostrado
na figura 6.26. O primeiro teste mostrado € um teste F. Esse ird testar se todos os coeficientes da
equacgdo sdo estatisticamente iguais a zero. Note que seu valor € igual ao teste F mostrado ao fim
da regressdo. Pelo p-valor de 0,190 podemos dizer que ndo € possivel rejeitar a hipétese nula de
auséncia de heteroscedasticidade a pelo menos 18% de significincia.
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O segundo teste € dado pela multiplicacdo do nimero de observagdes e o R2 da regressdo. No
nosso exemplo:
Obs +R*> = 187%0,0092 = 1,725

O mesmo tem distribuicio X? e, pelo resultado, nio é possivel rejeitar a hipétese nula a, por
exemplo, 18% de significancia.

Programacado 6.2.3 Os testes de heteroscedasticidade sao aplicados apds ter rodado uma re-
gressdo. Dessa forma, s6 € solicitado apds a equacao de regressao ter sido especificada. Para
aplicar um teste a eq/ usamos a fungdo abaixo.

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.hettest (type=BPG) Qregs

Utilizando essa func¢do, € aberta uma janela com o resultado. Alternativamente, podemos
aplicar o teste BPG por uma equacgdo de regressdo. Note que construimos o teste a partir da
regressao original, fazendo a série dos residuos e aplicando uma nova regressao de nome ‘bpg”.
A seguir, armazenamos a estimativa do teste no escalar ‘bpgrest”’ e, depois, o p-valor no escalar
“quiteste”.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gqx_sa yw_sa c

eql.makeresid resl

equation bpg.ls resl~2 yw_sa ¢

scalar bpgtest=bpg.0r2*Qregobs

scalar quiteste=0@chisq(bpgtest,bpg.0ncoef-1)

Agora que sabemos como fazer o teste para uma tnica equacao, podemos inserir 0 mesmo
no loop de 100 regressdes que usamos anteriormente. Note que, nesse caso, ndo usamos mais
o termo “scalar” e, sim, criamos a matriz que ird armazenar os resultados dos varios testes de
heteroscedasticidade “heterosc”. Nesse caso, na primeira coluna estdo os varios resultados para
o valor do teste e, na segunda coluna, o p-valor do mesmo, seguindo um teste qui-quadrado.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

matrix(100,3) coef

coef (100,2)=eql.@coefs (1)

coef (100,1)=eql.@coefs(1)-1.975%eql.Qstderrs(1)
coef (100,3)=eql.@coefs(1)+1.975%eql.Qstderrs(1)
matrix(100,2) heterosc

eql.makeresid resli

equation bpg.ls resl”2 yw_sa c
heterosc(100,1)=bpg.0r2*Qregobs
heterosc(100,2)=0chisq(bpg.0r2*0regobs,bpg.0ncoef-1)
for !i=1 to 99

smpl 2000M1+!i 2004M12+!i

equation eq2.ls gx_sa yw_sa C
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Heteroskedasticity Test: Harvey

F-statistic 0205883 Proh. F(1,185) 0.6505
Obs*R-sguared 0.207387Y  Prob Chi-Sguare(1) 06484
Scaled explained 53 0.108039  Prob. Chi-Sguare(1) 0.7424

Figura 6.27: Teste de Heteroscedasticidade - Harvey

coef (1i,2)=eq2.@coefs(1)
coef(!i,1)=eq2.@coefs(1)-1.975%eq2.0stderrs(1)

coef (1i,3)=eq2.@coefs(1)+1.975%eq2.0stderrs(1)
eq2.makeresid res2

equation bpg.ls res2”2 yw_sa ¢
heterosc(!i,1)=bpg.0@r2*Q@regobs
heterosc(!i,2)=0chisq(bpg.0r2*Qregobs,bpg.@ncoef-1)
next

smpl @all

Harvey
Para fazer esse teste primeiro rodamos a regressdo normal, tal como mostrado abaixo:

(6.616) (0.063)

A seguir, salvamos os residuos e fazemos uma regressiao no qual, diferentemente do teste de
Breusch-Pagan-Godfrey, no teste de Harvey usamos o logaritmo, tal como mostrado a seguir:

loge? = c(1) 4 c(2)yw;

Tal regressdo ird produzir um R? e, com isso, podemos construir a estatistica do teste a partir de
T % R%. Outra estatistica fornecida é a F-statistics, que ir4 testar se todos os coeficientes da regressio
dos residuos sdo estatisticamente iguais a zero, como apresentado na figura 6.27.

Programacado 6.2.4 Para fazer o teste de Harvey usamos o mesmo comando de antes, “hettest”
mas, modificamos o tipo para “harvey”.

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.hettest (type=harvey) Qregs

Como a diferenca entre o método de Harvey e o de BPG esta apenas no fato de que aquele usa
loge?, podemos usar a mesma sequencia de comandos de antes e modificar apenas a estimativa
de regressao do teste, como mostrado abaixo.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

eql.makeresid resl

equation harvey.ls Qlog(resl~2) yw_sa c

scalar harveytest=harvey.Qr2xQregobs

scalar quiteste=0chisq(harveytest,harvey.0@ncoef-1)
smpl @all
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Glejser
Para fazer esse teste primeiro rodamos a regressao normal, tal como mostrado abaixo:

(6.616) (0.063)

A seguir, salvamos os residuos e fazemos uma regressao no qual, diferentemente do teste de
Harvey, utilizamos os residuos em mdédulo, tal como mostrado a seguir:
&) = c(1) +c(2)yw

A figura 6.28 mostra os resultados para esse teste. Na primeira linha esté o teste F, que testa se
todos os coeficientes da regressdo dos residuos sdo iguais a zero. A seguir estd o teste que considera
T % R?, tal como feito anteriormente nos dois outros testes.

Heteroskedasticity Test: Glejser

F-statistic 10686321  Proh. F(1,185) 0.303
{Obs*R-=squared 1071672 Prob. Chi-Sguare(1) 03006
Scaled explained S5 0676555 Prob Chi-Sguare(1) 04108

Figura 6.28: Teste de Heteroscedasticidade - Glejser

Programacdo 6.2.5 O teste de Glejser pode ser feito modificando no comando “hettest” o tipo
para “glejser”.

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.hettest(type=glejser) Qregs

Nesse teste, usamos o valor absoluto dos residuos, e ndo os residuos ao quadrado. E isso pode
facilmente ser modificado no nosso comando usando “@abs”, tal como mostrado a seguir.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

eql.makeresid resl

equation glejser.ls Q@abs(resl) yw_sa c

scalar glejsertest=glejser.Q@r2*Qregobs

scalar quiteste=Qchisq(glejsertest,glejser.@ncoef-1)
smpl Qall

ARCH

Sem divida esse € um dos testes mais recomendados para identificar a presencga de heteroscedasti-
cidade nos residuos de uma regressao. Partindo do nosso modelo de regressao:

gx; = 18.38940.647yw, + &
(6.616)  (0.063)
Salvamos os residuos e fazemos uma nova regressdo no qual, diferentemente dos testes anterio-
res, também usamos os residuos ao quadrado em defasagens como varidvel explicativa, tal como
mostrado a seguir:
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Heteroskedasticity Test: ARCH

Heteroskedasticity Tests x

Spec ficaton F-statistic 31.89044  Prob. F(1,184) 0.0o00
Test e Cbs*R-squared 2747816  Prob. Chi-Sguare(1) 0.0000
Breusch-Pagan-Godfrey Dependent variable: RESID~2
g\aervszyr The ARCH Test regresses the squared

resicuals on lagged squared residuals TE st Equatiﬂn'
Wwhite and a constant. .
Custom Test Wizard... Dependent Variable: RESIDA2

e | Method: Least Sguares

Date: 11/11/15 Time: 17.09
Sample (adjusted): 2000M02 2015MO07
Included ohservations: 186 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error - t-Statistic Prob.
C 120.1481 18.89352 §.359221 0.0000
RESIDAZ(-1) 0.384408 0.068071 5.647162 0.0000

Figura 6.29: Teste de Heteroscedasticidade - ARCH

& =c(1)+c(2)g

Sdo mostrados dois testes, o F-statistic e o T * R?. Em ambos podemos ver que nio é possivel
aceitar a hipétese nula de homoscedasticidade. Um ponto interessante desse modelo é que ele difere
do encontrado anteriormente pelos outros testes de heteroscedasticidade. Porém, devido ao poder
do teste recomendamos que o leitor considere fortemente o teste ARCH como o mais importante.

Programacado 6.2.6 Para fazer o teste ARCH via programagao, modificamos no comando
“hettest” o tipo de teste para “arch”. Porém, nesse caso, devemos especificar quantos lags serao
utilizados para o teste. Como exemplo, usamos uma defasagem para os residuos ao quadrado,
como mostrado a seguir:

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.hettest (type=arch, lags=1) Qregs

Esse teste também pode ser construido no EViews® a partir dos comandos mostrados a seguir.
Primeiro € feita a estimativa do modelo inicial e os residuos s@o salvos. A seguir, como queremos
apenas 1 lag, fazemos uma regressao dos residuos ao quadrado tendo como varidvel independente
a dependente com 1 defasagem. Por fim, aplicamos a estatistica qui-quadrado.

smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.makeresid resl

equation arch.ls resl~2 c resi~2(-1)
scalar archtest=arch.Qr2xQregobs
scalar quiteste=Qchisq(archtest,1)
smpl @all

Programacdo 6.2.7 O loop a seguir faz 100 regressdes acrescentando, a cada passo, um novo
més na amostra. A seguir, faz os quatro testes de heteroscedasticidade apresentados, BPG,
Glejser, Harvey e ARCH, e salva o p-valor em uma matriz com 100 linhas e quatro colunas.
Esse exercicio ird permitir avaliar, para qual sequéncia de dados, é possivel aceitar ou rejeitar a
hipétese nula de auséncia de heteroscedasticidade.
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smpl 2000M1 2015M7

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢

matrix(100,4) testeh

for !i=1 to 100

smpl 2000M1+!i 2004M12+!i

equation eq3.ls gx_sa yw_sa ¢

eq3.makeresid res3

equation bpg.ls res3~2 yw_sa ¢
testeh(!i,1)=0chisq(bpg.0r2*Qregobs,bpg.@ncoef-1)
equation harvey.ls Qlog(res3~2) yw_sa c
testeh(!i,2)=0chisq(harvey.Qr2*0@regobs,harvey.@ncoef-1)
equation glejser.ls Qabs(res3) yw_sa c
testeh(!i,3)=0Qchisq(glejser.Qr2*Qregobs,glejser.@ncoef-1)
equation harch.ls res3"2 c¢ ar(1)
testeh(!i,4)=0chisq(harch.Qr2*Qregobs,1)

next

smpl @all

Diagnéstico De Estabilidade

Avaliamos anteriormente diversas caracteristicas dos residuos que sdo importantes para sinalizar a
eficidcia do modelo formulado. Essas sdo investigagdes consideradas padrdo, como a normalidade
nos residuos, a autocorrelacdo, a independéncia e a heteroscedasticidade. Porém, alguns desses
resultados podem estar sendo influenciados pela presenga de quebra estrutural e que pode se
manifestar de varias formas, na média, nos pardmetros ou na tendéncia. Em sintese, os coeficientes
podem ndo ser estdveis ao longo do tempo, e isso resulta em problemas de formulagdo. A seguir
apresentamos alguns testes disponiveis no EViews® parar lidar com a estabilidade nos parimetros.

Teste de Chow

Esse € um dos testes mais antigos e simples para identificar a existéncia ou nao de quebra estrutural.
Aqui a proposta é, a partir da especificagdo de uma data na amostra de dados, dividir o mesmo
em 2 partes, rodar trés regressdes e comparar os resultados. A primeira regressao, denominada de
modelo nao-restrito, € feita para todo o conjunto de dados. A segunda, considerada modelo restrito,
estima uma regressao entre a data inicial e a data especificada como de mudanca estrutural. E, por
fim, a terceira regressdo € feita entre essa data especificada e o fim do periodo amostral. Assim,
suponha que se tenha feito a seguinte regressao:

gx; = 18.38940.647yw; + &
(6.616)  (0.063)

E que se quer verificar se ocorreu uma mudanca estrutural em 2008M1, tanto na constante
quanto no coeficiente de inclinacdo. Nesse caso, especificamos essa data e o EViews® ird rodar
duas regressoes da forma:

gx; = c(1) 4+ c(2)yw; + &(entre 2000M1 e 2007M12)

gx; = ¢(3) +c(4)yw; + &(entre 2008M1 e 2015M7)

Onde a primeira usa os dados entre a data inicial e 2007M12 e, a segunda entre 2008 M1 e a data
final. Note que a data escolhida € utilizada na segunda regressao. A seguir, € feito um teste F para
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Chow Tests x

Enter_one or more breakpoint dates:

2008M1 T
Chow Breakpoint Test 2008M01
Mull Hypothesis: Mo breaks at specified breakpaoints
Yarying regressors: All eguation variables

Regressars to vary across breakpoints Equation Sarnple: 2000M01 2015M07

et F-statistic 197.52581 Prob. F(2,183) 0.0000
Log likelihood ratio 216.0828 Prob. Chi-Sguare(2) 0.0000
Wald Statistic 3860502 Prob. Chi-Square(2) 0.0000

Figura 6.30: Teste de Chow

comparar os dois modelos com a estimativa para todo o periodo amostral. Esse teste utiliza a soma
ao quadrado dos residuos (SSR) de cada uma das trés regressoes.

(SSR—(SSR;+SSR;))

_ K
Fstar = (SSR|+SSR5)

(T—2k)

Onde SSR € a soma ao quadrado dos residuos da regressio que usa todo o conjunto de dados. SSR;
¢é a soma dos residuos ao quadrado para a regressio do periodo pre mudanca estrutural e SSR; é a
soma dos residuos ao quadrado da segunda regressdo, que usa o periodo pos quebra estrutural. Por
fim, T € o nimero de dados e k o nimero de pardmetros da regressdo. A hipétese nula € de que as

duas subamostras sdo iguais, ou seja, ndo tem mudanca estrutural. Um ponto importante nesse teste
é que, caso ndo seja especificado, o EViews® ird testar a instabilidade em todos os pardmetros.

Vejamos como isso pode ser feito no EViews® . Apés estimar a equagio de regressio para todo
o periodo amostral, vd em View/Stability Diagnostics/Chow Breakpoint Test.... Na janela que
vai abrir, escreva a data de mudanca estrutural que, para o nosso exemplo, ¢ 2008M1 (janeiro de
2008). Abaixo estdo os pardmetros que se quer testar a mudanca estrutural, tanto para a constante
quanto para a elasticidade-renda. Nesse nosso exemplo vamos testar uma mudanca estrutural na
constante e elasticidade-renda. Na janela de resultados, figura 6.30, primeiro é especificada a data
de quebra estrutural, a seguir a hipétese nula e os pardmetros onde ocorreram a mudanca. Por fim,
a amostra de dados utilizada.

Para encontrar a estatistica F, vamos especificar cada uma das 3 regressdes. Para a que contempla
todo o conjunto amostral, temos que SSR = 36438.213. J4 na regressdo que vai de 2000M1 até
2007M12, encontra-se SSR; = 2816.406 e, para a da segunda parte de dados, SSR, = 8719.257. O
conjunto amostral é T=187 e o nimero de parAmetros é k=2. Portanto, a estatistica F ¢:

(36438.213—(2816.406+8719.257))

_ 2 _
Ftar = (2816.406+8719.257) = 197.525

(187-4)

A estatistica F, os testes de razdo de verossimilhanga e Wald trabalham sob a hipdtese nula de
ndo existéncia de mudanga estrutural para toda a amostra. Esses dois dltimos possuem distribuicio
X? com mk, graus de liberdade, onde m a quantidade de quebras e k, os nimero de pardmetros
testados na mudanca estrutural. Para o nosso exemplo, figura 6.30, baseado nos trés testes rejeitamos
a hipétese nula, ao nivel de confianca de 99% e, portanto, a data escolhida 2008M1, pode ser
considerada como de quebra estrutural do modelo especificado.
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Programacdo 6.3.1 O teste de Chow tem distribui¢do qui-quadrado para o teste LR e de Wald,
considerando como graus de liberdade g = mk,. Por isso utilizamos o comando @chisq(valor
do teste, graus de liberdade). Para o teste F, a distribuicéo é a F. Logo, seu p-valor
¢ dado por 1-Q@cfdist (F-stat,q,T-(q+k)), onde F-stat € o valor do teste F, g = mk, é o
nimero de restri¢des sob a hipétese nula e 7 — (¢ + k) é o niimero de observa¢des menos as
restricdes e os parametros da regressao original.

Assim, para encontrar o respectivo p-valor dos testes no EViews® | clique em Window e
depois selecione Command.... A seguir, escreva os comandos abaixo e execute um de cada vez.

scalar testeF=1-0cfdist(197.525,2,183)
scalar testeLR=0chisq(215.082,2)
scalar testeWald=0@chisq(395.050,2)

Programacdo 6.3.2 Para aplicar o teste de Chow, primeiro especificamos a regressao e, a
seguir, o teste colocando a data que queremos testar para ver se ocorreu uma mudanga estrutural.

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.chow 2008M1

Um aspecto ruim do teste de Chow é que devemos especificar a data da quebra estrutural, o
que dificulta encontrar o ponto ideal da quebra. Uma forma de contornar isso € usar um loop.
No exemplo abaixo, comecamos com a primeira data de quebra em 2008M1 e, a seguir, sdo
rodadas 50 regressoes. Note que, a cada momento, apds escolher as datas de quebra, sdo feitas
duas regressoes restritas, uma para a primeira parte e outra para a parte final. A seguir, feito os
testes F e de Wald, calculados os p-valores e armazenados os resultados em uma tabela chamada
chowresult.

smpl 2000M1 2015M7

equation eqgb.ls gx_sa yw_sa ¢

scalar chowfteste

scalar chowfpvalor

scalar chowwaldteste

scalar chowwaldpvalor

table chowresult

chowresult(1,1)="Data de Mudanca Estrutural"
chowresult(1,2)="Estatistica F"

chowresult(1,3)="Prob"

chowresult(1,4)="Teste de Wald"

chowresult(1,5)="Prob"

for !'i=1 to 50

smpl 2000M1 2007M11+!i

equation eqg6.1ls gx_sa yw_sa ¢

smpl 2007M12+!i 2015M7

equation eq7.ls gx_sa yw_sa ¢
chowfteste=((eq5.0ssr-eq6.0ssr-eq7.@ssr)/(eq5.0ncoef))/((eq6.@ssr
+eq7.0@ssr)/(eqb.0@regobs-2*eq5.0ncoef))

chowfpvalor=1-@cfdist (chowfteste,2,eqb.0regobs-eqb.@ncoef-eq6.@ncoef)
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chowwaldteste=(Q@transpose(@identity(eq5.@ncoef)*(eqb.0@coefs- eq7.@coefs
))*@inverse(eq6.0@cov/(eqb.0se) ~2+eq7.0Qcov/(eq7.0se) "2)*Qidentity
(eq5.0@ncoef) *(eqb.0coefs-eq7.0coefs))*((eqb.Qregobs-2*eqb.Cncoef)
/(eq6.0@ssr+eq7.0ssr))
chowwaldpvalor=0chisq(chowwaldteste,eq5.@ncoef)
chowresult('i+1,1)=0otods (1)

chowresult(!'i+1,2)= chowfteste

chowresult(!i+1,3)=chowfpvalor

chowresult(!i+1,4)=chowwaldteste
chowresult(!i+1,5)=chowwaldpvalor

next

smpl @all

O teste de Chow também pode ser especificado de forma a identificar a presenca de quebra
estrutural apenas em um dos pardmetros ou em parte. Com a equacgao aberta, vd em View/Stability
Diagnostics/Chow Breakpoint Test... e a seguir, para testar mudangas na constante especifica-se

TP

a data e depois deixa escrito apenas “c” na parte de baixo da janela.

Programacado 6.3.3 Para especificar em quais parametros queremos aplicar o teste de Chow,
adicionamos ao comando chow, depois declaracdo da data de mudancga estrutural, a instru¢do @
seguido do nome das varidveis.

eql.chow 2008M1 @ yw_sa
O EViews® também permite testarmos mais de uma quebra estrutural com o teste de Chow.

eql.chow 2008M1 2010M7 @ yw_sa ¢

6.3.2 Teste de Quandt-Andrews

O teste de Chow € muito simples e de dificil solugdo prética, uma vez que devemos testar virias
datas e formatos para ter certeza de onde veio a instabilidade e em que pardmetro. Uma evolugdo
natural seria permitir que fossem feitos diversos testes a0 mesmo tempo em uma sequéncia e, ao
final, escolher a data apropriada. Essa é justamente a proposta do teste de Quandt-Andrews.

Esse teste pode ser aplicado para identificar mais de uma data de quebra estrutural, usando
como base a ideia do teste de Chow. Nesse caso, o mesmo € aplicado a cada informagao entre a
data de inicio e final do conjunto de dados. A hipdtese nula é de auséncia de quebra estrutural, e
pode ser feito para toda a equacio, considerando todos os pardmetros a0 mesmo tempo ou, entdo,
para o caso de uma equacdo linear, para cada um dos pardmetros de forma isolada.

’

Uma diferenca importante entre esse teste e do de Chow € que aqui especificamos o “trimming’
ou seja, o percentual de dados que sdo isolados do teste e ndo sdo utilizados. No eviews, como
default, é fornecido o valor 15. Se escolher esse entdo, na verdade, estamos retirando 15% dos
dados, 7,5% do inicio da amostra e 7,5% do final, e o teste € feito com o restante dos dados entre
dois pontos 71 e 72.

Como pode ser visto na figura 6.31, também escolhemos qual pardmetro serd utilizado para o
teste. No exemplo abaixo, aplicamos 0 mesmo para os dois pardmetros da nossa regressao simples,
o da elasticidade-renda e a constante. Por fim, como opcional, especificamos um nome para a série
dos testes, tanto para o LR quanto para o teste de Wald. O que acontece com esse teste € que, como
o mesmo € aplicado a cada uma das datas entre 71 e 72, entdlo, iremos produzir uma estatistica LR
e Wald para cada uma dessas datas. Com isso, estaremos formando uma série com o resultado do
teste. A estatistica LR, com distribui¢do F, compara um modelo restrito com um ndo restrito e, apds
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Cluandt-Andress unknown breakpoint test

Mull Hypothesis: Mo breakpaints within 15% trimmed data
Yarying regressors: All equation wariables

Eguation Sample: 2000M01 2012M07

Test Sample: 2002M06 2013M03

Quandaindionsle x MNumber of breaks compared: 130
Breakpoint variables Series names
G L) i i s et Statistic alue Prob.
pusac the series in the boxes below:
Maxirurm LR F-statistic (2008M08) 2403414 0.0000
e st sl Maximum WWald F-statistic (2008M08) 480 R828 0.0000
Exp LR F-statistic 115.60982 1.0000
i percentage: |1 E Exp Wald F-statistic 2355874 1.0000
Ave LR F-statistic 138.0837 1.0000
Leve VWald F-statistic 2761074 1.0000

MNote: probahilities calculated using Hansen's (19587) method

Figura 6.31: Teste de Quebra Estrutural de Quandt-Andrews
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Figura 6.32: Resultados dos Testes LR e Wald

ter todos os resultados, a data da quebra € escolhida a partir do valor médximo do teste, como em:

MaxF = max (F(T))

T1<t<12

Pelos resultados do teste de Quandt-Andrews, aplicado ao modelo de regressdo simples:

gx; = 18.38940.647yw; + &
(6.616)  (0.063)

podemos ver que rejeitamos a hipétese nula de auséncia de quebra estrutural. Nesse caso, hd uma
mudanga estrutural e essa € especificamente em agosto de 2008.

As duas estatisticas sdo mostradas no grafico 6.32. Note que ambas revelam que o valor maximo
para o teste, tanto o LR quanto Wald, é em agosto de 2008. Com a escolha de um trimming de 15%
foram eliminados 29 dados do inicio e outros 28 do final da série, restando 130 datas para serem
testadas.
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Yalue df Probability
F-statistic 11.05652 (84, 101) 0.0000
Likelihood ratio 4342044 a4 0.0000
Chow Tests x
F-test summary.
Enfter a breakpoint dats Surm of So. df Mean Sguares

2008M3 Test SSR 32864 27 a4 391.2413
Restricted 55R 36438.21 185 196.9633
Unrestricted S3R 3573842 1 3538857
Unrestricted SSR 3573842 1 3538557
LR test summary.

Value df

Restricted LogL -758.2083 185
Unrestricted LogL -541.1980 101

Figura 6.33: Teste de Previsdao de Chow — Quebra Estrutural

Programacado 6.3.4 Para fazer o teste de Quandt-Andrews, usamos a fungdo ubreak e que pode
ser aplicada a qualquer equacdo. No exemplo abaixo, aplicamos a mesma a regressao simples.
Uma opcdo interessante é pedir a série dos testes de wald e de LR, usados para selecionar o
ponto de quebra estrutural. O nimero apds a funcao se refere ao tamanho da parte da amostra
que € retirada do teste. No caso de 15, estamos escolhendo 15% dos dados.

smpl 2000M1 2015M7
equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
eql.ubreak(wfname=testewald,lfname=testelr) 15

6.3.3 Teste de Previsdo de Chow

Aqui € feita duas regressdes, uma para todo o conjunto de dados e outra apenas com os dados que
vao até a data anterior da quebra estrutural. Sao reportadas duas estatisticas, a primeira € o teste F,
que é dado por:

(SSR—SSRy)
i)
SSR
(Ti—k)

Fs*tat =

Onde SSR € a soma dos residuos ao quadrado da regressdo completa, SSR; € a soma dos residuos
ao quadrado da regressdo com dados que vao até 71, que é o nimero de dados utilizados nesse
periodo. 77 € o nimero de dados da segunda parte da regressdo e k é o nimero de parametros da
regressdo completa. A hipétese nula é de auséncia de quebra estrutural.

LR = _z(lrestrito - lnaofrestrito)

Para fazer esse teste, vd em View/Stability Diagnostics/Chow Forecast Test.... Os resultados do
exemplo de um teste de quebra estrutural para a data 2008M8 sdo mostrados na figura 6.33.

Note que, pelos resultados do teste F, rejeitamos a hipdtese nula de auséncia de quebra estrutural,
confirmando o resultado encontrado pelo teste de Quandt-Andrews anterior. A estatistica F pode
ser calculada a partir de:

(36438,213—3573,942)
Fya = 84 = 11,056

3573,942
(103-2)

E, para a estatistica LR usamos:

LR = —2(—758,298 — (—541,196)) = 434,204
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Famsey RESET Test

Equation: B

Specification: GH_SAYW_SAC

Cimitted Wariahles: Squares of fitted values

. Walue df Prabahility
RESET Specification 24 t-statistic 18.85194 184 0.0000
F-statistic 355.3958  (1,184) 0.0000
Likelihood ratio 2011211 1 0.0000
MNurnber of fitted terms:| 1 F-test surnimany:
Surmn of So. df Mean Sguares
Test 3SR 24008.32 1 24008.32
Restricted SSR 36438.21 185 196.9633
o | [ cancel | Unrestricted SSR 1242089 184 B7.55376
Unrestricted SSR 1242989 184 G7.55376
LR test summary:
Walue df
Festricted Logl -758.2983 185
Unrestricted Logl -BET 73TV 184

Figura 6.34: Teste de Ramsey — Quebra Estrutural

Teste de Ramsey

Aprendemos anteriormente a testar se os residuos possuem distribui¢do normal, se hd presenca de
heteroscedasticidade ou entdo autocorrelagdo. Porém, hd outros problemas que podem aparecer na
nossa regressdo, como por exemplo, de varidvel omitida, de m4 especifica¢do da forma funcional,
ou a correlacio entre a varidvel independente e os residuos. Esses aspectos irdo resultar que o
estimador de minimos quadrados € viesado e ndo consistente e, dessa forma, o vetor dos residuos
ndo terd média zero, ver Ramsey(1969).

Assim, o teste € feito considerando como hipétese nula que os residuos da equagdo sdo
distribuidos normalmente, com média zero e varidncia constante, contra a hipétese alternativa de
que a média dos residuos nao é zero. Na figura 6.34, especificamos que o nimero de termos a
serem considerados no teste é 1, ou seja, usamos como varidvel adicional o quadrado da varidvel
dependente:

qx; = o + Biyw; +gx; + &

Assim, temos que o teste considera as seguintes hipoteses:
Hy : gx; = o + Bryw; + &

H, : qx; = o + Bryw; +qX,2 + &
E pode ser visto como um teste de varidvel omitida. A figura 6.34 apresenta os resultados para esse

teste. Note que sio fornecidas trés estatisticas para o teste e todas apontam para a nao aceitacio da
hipétese nula. Portanto, a nossa equag@o possui problema de especificacio.

Estimativas Recursivas

As Estimativas Recursivas podem ser acessadas em View/Stability Diagnostics/Recursive Esti-
mates.... Essa secfo é aplicada de seis formas diferentes, cada uma fornecendo uma informacgao
especifica.

Recursive Residual

Para esse teste sdo feitas varias regressoes, a partir do método MQO, mudando apenas o periodo
amostral. A primeira regressao ¢é feita com uma quantidade de informagdes igual ao nimero de
coeficientes. Considerando a nossa equacgio basica, com a quantidade como fun¢do da renda, temos
2 coeficientes, a constante e a elasticidade renda, tal como:

gx; = oy + Pryw; + &
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Figura 6.35: Resultado dos Residuos Recursivos

Note que temos k=2, onde k é o nlimero de coeficientes. Assim, a primeira regressio é feita
considerando os 2 primeiros dados da amostra. O resultado para esses coeficientes € utilizado
para prever o valor da varidvel dependente no periodo seguinte. Depois € calculada a diferenca
entre o valor previsto e o verdadeiro valor e dividida pela variancia da previsdo. Esse resultado é
denominado de “recursive residual” e seu valor é armazenado em um vetor.

A seguir, acrescentamos o terceiro dado da amostra e fazemos novamente a regressao, en-
contrando os coeficientes, fazendo a previsdo para um passo a frente, dividindo pela variancia
da previsao e encontrando o residuo. Esse residuo é armazenado no vetor de residuos. Esse
procedimento continua até que se utilize todo o conjunto amostral, ou seja, as T observagdes. Sendo
assim, fazemos um total de 7 — k+ 1 regressdes e obtemos um total de 7 — k + 1 estimativas para
os residuos. Vejamos como fica esse processo a partir dos dados da equagdo acima. A primeira
regressdo, com apenas os dois primeiros dados, ou seja, usando 2000M1 a 2000M2, produz o
seguinte resultado:

qx; = —640,656 +9,106yw; + &

Se usarmos esses coeficientes para prever o valor de gx para 2000M3, encontramos:
gx2000m3 = —640,656+ 9,106 % (77,169) + & = 62,082

O verdadeiro valor € gxzoo0n3 = 55,747, gerando um residuo de valor 6,335. A seguir, temos que
calcular a variancia da previsdo e depois:
6,335
recursive — residualroooy; = ———— = —2.920
—2,169

Esse procedimento é repetido até o fim da amostra, gerando uma sequéncia de valores para os
residuos recursivos. O EViews® retorna o grifico dessa sequéncia com o respectivo intervalo de
confianca, conforme apresentado na figura 6.35. Valores que estdo fora do intervalo sinalizam
instabilidade nos pardmetros da equacio. Note que a data entre 2008M8 e 2009M6 esta fora do
intervalo de confianga, sinalizando possivel quebra estrutural nesse periodo.

Teste CUSUM

Os residuos recursivos obtidos do teste anterior “recursive residual”’, sao usados para produzir o
teste CUSUM, ou seja, esse teste nada mais € que a soma cumulativa dos residuos encontrados
no teste anterior. Nesse caso, esse € dividido pelo seu respectivo desvio-padrao e depois € feita
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Figura 6.36: Teste CUSUM
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Figura 6.37: Teste do CUSUM ao Quadrado

a soma desses residuos. Se o valor ficar fora do intervalo critico de 5% do teste, entdo, ha uma
sinalizacdo de instabilidade nos coeficientes da equacdo. Ao aplicar esse teste a nossa equacao
acima, encontramos o seguinte resultado, mostrado na figura 6.36. Note que, em 2009M9, o teste
ultrapassa o valor critico a 5%, sinalizando uma instabilidade no modelo.

Teste do CUSUM ao Quadrado

Da forma como o teste € calculado, seria como obter a variancia dos residuos recursivos. Na
verdade deriva do teste CUSUM e do teste recursivo, s que aqui elevamos os residuos ao quadrado
e depois somamos 0os mesmos. A expectativa do resultado desse teste, sob a hipétese de estabilidade
dos parametros, é que inicie em zero e termine em 1 e que seu resultado fique dentro do intervalo
de 5% de significancia. Aplicando o teste ao nosso modelo, encontramos que h4 uma instabilidade
entre 2001M12 e 2013M12, figura 6.37.

Teste de Previsdo One-Step

Esse teste também utiliza os resultados dos residuos recursivos, complementando a andlise do
mesmo com o desvio-padrao da amostra total. Seu resultado, para o nosso modelo, é mostrado
na figura 6.38. Note que hd duas informag¢des. Primeiro, a série do residuo recursivo € mostrada
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Figura 6.38: Teste de Previsdo One-Step
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Figura 6.39: Teste de Previsdo N-Step

novamente, com seus valores no eixo direito. Além desse, também € mostrado o p-valor do teste, ou
seja, a probabilidade associada a rejeicao da hipdtese de estabilidade dos pardmetros. Nos pontos
com valores menores, significa a ndo aceitacao da hipétese nula de estabilidade. Como pode ser
visto, ha vérios desses pontos, em especial entre 2007 e 2015

Teste de Previsdo N-step

Esse teste também usa os resultados dos residuos recursivos e é equivalente ao teste de Chow, mas,
sem a necessidade de informar cada uma das datas que se queira testar. Ou seja, o teste é feito para
vdrias datas, e retorna o valor dentro de um intervalo de confianca e com o p-valor. Os resultados
paro o nosso modelo sdo apresentados na figura 6.39.

Coeficientes Recursivos

Esse teste pode ser utilizado para identificar como é o comportamento de cada um dos coeficientes
ao longo do tempo. Para tanto, o método segue a estimativa feita anteriormente, quando foram
obtidos os residuos recursivos para encontrar o valor a cada momento do tempo, adicionando, a
cada passo, uma nova observacao.

Para o nosso modelo, o teste foi feito para os dois coeficientes e seus resultados sinalizam
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Figura 6.40: Coeficientes Recursivos

instabilidade presente nas informacdes adicionadas até meados de 2004, conforme mostrados na
figura 6.40.

Leverage Plots

Esse método grafico fornece a in-

formagdo sobre a presenca de pos-

siveis outliers a partir de vdrias re- Leverage Plots x
gressdes e a comparagdo dos residuos.
Clique em View/Stability Diagnos-
tics/Leverage Plots... que serdo mos- Enter a list of regressors or any other variable
tradas as op¢des em uma janela. Na YW_Sa C

primeira parte, devem ser definidas
as varidveis que serdo utilizadas na
analise. No nosso exemplo, sabemos
que a varidvel qx_sa é dependente e,
especificamos yw_sa e ¢ (constante)
como regressores. A seguir, selecione
a opg¢do para adicionar uma linha de A fit lines

tendéncia e para a informacio parcial, Partial out varishles

que € amais ilustrativa. Por fim, espe- Enter 2 naming suffix o save

cifique um nome para que, ao salvar Y v

as séries de residuos resultantes, se

tenha um nome como complemento.

Nesse exemplo, serdo geradas quatro K, \ [ Cancel
séries adicionais no workfile. Duas
séries sdo geradas usando a varidvel
dependente. Na primeira, temos a sé-
rie de nome qx_sa_p_yw_sa_lv que Figura 6.41: Opgdes Leverage Plots
representa os residuos da regressdo:

Yariables to plot

Dptions

qxs =c+¢&
A segunda ¢ dada pela série de nome qx_sa_p_c_lv, e representa os residuos da regressao:
gx; = Pyw; + &

A seguir, temos duas outras séries que sdo geradas a partir do uso das varidveis independentes.
Nesse caso, como temos apenas uma independente, teremos duas séries derivadas. A primeira € a
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Figura 6.42: Leverage Plots

série de nome c_lv, que representa a série de residuos da regressao:
W =Cc+ &

De acordo com o nosso exemplo, serdo gerados dois graficos de dispersao. O primeiro, mostrado na
figura 6.42a, representa a relacio entre a série c_1v e gx_sa_p_c_1v. A seguir, o segundo grifico,
figura 6.42b, representa a relagdo entre a série yw_sa_lv e qx_sa_p_yw_sa_lv

Estatisticas de Influéncia

Uma forma de identificar a presenca de outliers € através das estatisticas de influéncia. Uma
informagdo € considerada como um outlier se ela produz um impacto significativo na regressao.
Assim, partindo dessa definicao, essa estatistica é aplicada ao conjunto de dados para identificar
0 quanto que uma Unica observacdo pode modificar o modelo de regressdo. Sao seis diferentes
estatisticas que podem ser utilizadas. V4 em View/Stability Diagnostics/Influence Statistics.... A
seguir, selecione trés estatisticas, como mostrado na figura 6.43.

Os resultados serdo salvos nas respectivas séries IS1, IS2 e IS3 e mostrados em um conjunto de
gréaficos. Note na figura 6.44 que, para cada uma das estatisticas, hd um intervalo de confianca. Os
testes RStudent e COVRATIO apontam 2008M1 como um outlier e, também, RStudent junto do
teste DFFITS sinalizam para a existéncia de um outlier em 2014M8.

Previsdo - Forecast

A partir do momento que temos a estimativa dos parametros do modelo, podemos fazer previsdes
para o futuro e, mais do que isso, encontrar um intervalo de confianga para essa previsdo. De um
modo geral, nosso modelo simples pode ser representado pela equagao linear:

gxe = o + Biyw: + &

onde os valores de yw sdo conhecidos. Lembre-se que os dados sdo ajustados sazonalmente.
Para cada valor de yw,, utilizado, podemos encontrar um respectivo valor de gx;;,, 0 que nos
permitira obter, futuramente, o erro de previsdo. Sendo assim, podemos modificar essa equagao
linear como forma de obter o erro de previsdo:
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Figura 6.43: Opc¢des Estatisticas de Influéncia
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Figura 6.44: Teste de Quebra Estrutural — Estatistica de Influéncia
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(g% —qx;) = (éH—[;ywt +&)—qx

Além disso, usando o fato 3 de que gx; = a; + B1yw; + & podemos substituir o mesmo na equagio
acima e obter:
(g% —qx;) = (0 + Byw: + &) — (o + Bywy)

(g% —qx) = (& — &)+ (B — B)yws + &

Esse valor que encontramos corresponde ao valor médio de erro de previsdo. Porém, para fazer
inferéncia estatistica sobre a previsdo, devemos conhecer outros resultados, em especial a variancia
do erro de previsdo. A partir da equagdo acima, aplicamos o operador V (), que corresponde a
variancia, encontramos a variancia do erro de previsao:

V(g — gx) = V[(0— @)+ (B — B)yw, +&]

V(g —qxi) = V(6 — ) +yw?V (B — B) + 2ywicov(é— o, B — B) + V(&)

Usando o fato de que:

1 yw?
V(&—a):62<+ ~ )
r ZiTzlyWZ — Tyw?
« 62

V(B-B) =

Yo yw? — Tyw?

~ 5 ) ww
cov(db—a,p—pP)=6
R T

Entdo, temos que a variancia do erro de previsao pode ser calculada a partir de:

. 1 y'w2 2 62 62y'w 2
V(qﬁc,—qxt):cfz <+ — >+yw — 4+ 2yw; —+6
Tyl yw?—Tyw? "YL yw? — Tyw? L yw? — Tyw?

i=1

onde 672 é a variancia da regressio. Colocando 62 em evidéncia, chegamos a uma formulagio
mais reduzida da variancia do erro de previsio:

~ 2
V(g — qxi) = 67 [1 L b i ) .
T Y yw*—Tyw

Essa equacdo mostra para cada informagdo de yw;;, prevista, a varidncia dessa previsdo.
Sendo assim, para qualquer valor de yw,, que utilizarmos, o correspondente valor de gx;, ird se
encontrar exatamente na reta de regressao que estimamos. Seria como se estivéssemos prolongando
a nossa reta de regressio para poder fazer uma previsio dos valores futuros*.

Mas essa é uma estimativa por ponto e, uma vez que estamos diante de incerteza, o que acaba
por incorporar a presenga de probabilidade de ocorréncia de um evento e devemos ter cuidado ao
trabalhar com essa informagdo. Sendo assim, recorremos a estimativa de um intervalo para a nossa
previsdo. E, como vimos anteriormente, para construir esse intervalo, precisamos do cédlculo da

variancia.

30 leitor deve prestar bastante atencdo a diferenga que existe entre a equagdo conhecida y = o + Bx e a estimada
y=0&+pPx+e.

4Considere que a escolha de um modelo econométrico para fazer previsdo resulta em um casamento com a relagdo
entre as varidveis independentes e a dependente. Com a vantagem de ser menos burocratico troca-lo.
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Figura 6.45: Fazendo a Previsdo

A previsio da varidvel dependente da nossa equacio no EViews® pode ser feita a partir de trés
diferentes formas. Na primeira, com os resultados da equagdo aberto, clique em Forecast, que
ird aparecer a janela conforme figura 6.45. O que temos que fazer é especificar o nome da série
prevista na parte Forecast name e, caso queira, o desvio-padrao da previsdo, especificado como
S.E.. Esse ird construir um intervalo de previsdo para os dados. O mais interessante aqui é construir
o intervalo com 2 desvios padrdao em relacdo a média. Nesse caso, a informacgao de S.E deve ser
multiplicada por 2 e depois acrescida e subtraida da série prevista para se ter o intervalo. No box de
programacao a seguir construimos esse intervalo minimo e maximo.

Os resultados podem ser mostrados tanto em um grafico quanto em uma tabela com estatisticas
de informacdo que sfo tteis para comparar diferentes modelos. A segunda forma de fazer essa
previsdo € clicar em Proc/Forecast, que ird abrir a mesma janela de previsao

Na primeira linha é mostrado que a previsao € feita para a equacao de nome eq/ e a série que estd
sendo prevista € gx_sa. Uma vez que temos uma equacgado de regressdo simples, apenas algumas
op¢Oes em Forecast sdo abertas. No caso do Method, como ndo temos varidvel dependente
defasada, fazemos uma previsao que nao é dindmica. Podemos mudar o intervalo da previsdo no
campo denominado de Forecast Sample. Além disso, podemos mudar, na parte de OQutput, o que
queremos que seja mostrado, os graficos e os resultados de avaliagdo dessa previsdo. Por economia
de espaco foi pedido apenas os resultados da previsdo e ndo mostramos o grafico na figura 6.45 .

Vamos discutir as estatisticas mostradas nesse cdlculo e que se referem aos erros de previsao.
Em todas as trés primeiras estatisticas quando for comparar diferentes modelos podemos escolher
aquele que tem o menor valor para essas estatisticas.

A primeira delas é o RMSE, e que é dado a partir de:

(ZIT:JrThH (g, — qx,)z)

RMSE =
h

Ou seja, calculamos o erro de previsao para cada ponto do intervalo ¢, elevamos ao quadrado,
somamos todos eles, dividimos pelo nimero de dados utilizados /4 e, por fim, extraimos a raiz.
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A segunda estatistica € o erro médio absoluto, também referido como MAE. Esse é dado a
partir de:
(X7 g — qal)

h

Nesse caso, para cada erro de previsao € aplicado o operador médulo, que transforma valores
negativos em positivos e, a seguir, cada um desses erros absolutos sio divididos pelo total de dados.
Por fim, somam-se todos esses erros. A terceira estatistica é o erro percentual médio absoluto,
também referido como MAPE, e que é dado por:

MAE =

T+h | G —qx ‘
t=T+1 qx

h

MAPE = 100<

Nesse caso, cada erro de previsdo € dividido pelo valor observado, extraido o valor absoluto e
dividido pelo nimero de dados. Por fim, esses resultados sdo somados e multiplicados por 100.

Programacado 6.4.1 A terceira forma de fazer previsdo € via programa. A primeira linha
determina a equacdo de regressdo de nome eql. A seguir, é especificado o periodo para a
previsao. Por fim, € feita a previsdo para a equacdo e o resultado colocado na série qx_saf.
Também € pedido que seja fornecido o S.E., e damos o nome ao mesmo de gx_sase. Por fim,
construimos outras duas séries de dados, uma para especificar o intervalo de previsdo minimo,
com 2 desvios-padrao e outra série para o intervalo maximo, também com 2 desvios-padrao.

equation eql.ls gx_sa yw_sa ¢
smpl 2000M1 2015M7

eql.fit gx_saf gx_sase

series minimo=qx_saf-2*qx_sase
series maximo=qx_saf+2*qx_sase

Por fim, hd um bloco de resultados que se refere ao coeficiente de desigualdade de Theil onde
os resultados oscilam entre 0 e 1, sendo que um modelo com resultado 0 é considerado como um
que faz a perfeita previsao dos dados. A primeira estatistica ¢ uma relacdo do RMSE total com
suas partes, a prevista junto com a observada. Note que no numerador temos o resultado para a
estatistica RMSE que calcula o erro para cada ponto de previsao. Por outro lado, no denominador,
essa estatistica é quebrada em duas partes. Na primeira, cada valor previsto da varidvel dependente
¢ elevado ao quadrado e dividido pelo nimero total de dados. Ao final, esses valores sdo somados e
extraidos a raiz. Na segunda parte do denominador estdo os valores observados, onde os mesmos
sdo elevados ao quadrado, divididos pelo total de dados e, por fim, somados e extraida a raiz.

(Z,T;T}'.;.] (q%zquz)z)
h

\/ (T @) \/ (E7 (g2)?)

h h

T heil =

As trés estatisticas seguintes de previsdo sdo proporcdes. A primeira delas, denominada de Bias
Proportion, relaciona duas medidas. No numerador temos a diferenca entre o valor previsto médio
(valor previsto dividido pelo total de dados) e a média do valor observado. A seguir, esse valor é
elevado ao quadrado. Note que Z[T;Th ' 1 9% /n € a média do valor previsto. No denominador temos a
estatistica de RMSE sem a extracdo da raiz. Essa estatistica mostra o quanto a média da previsao se
distancia da média da série atual. Ela ird oscilar entre 0 e 1. Se for 0, significa que a média dos
valores previstos € igual a média dos valores observados. Por outro lado, se for 1, significa que
a média dos valores previstos sdo bem diferentes dos valores observados. Portanto, quanto mais
préximo de O for o valor de bias, melhor € o modelo estimado.
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T+h 113& — 2
<(Zz:T+l o) - qxt)

bias =
():rT;Thﬂ (g —qxt)z)
h

A segunda estatistica € a Variance Proportion, justamente porque relaciona a varidncia. Nesse caso,
no numerador temos a diferenca entre a variancia da previsdo com a variancia do valor observado.
A seguir, essa diferenca € elevada ao quadrado. Essa estatistica mostra o quanto a variincia do erro
de previsao se distancia da variancia do erro do valor observado. Quando esse valor for préximo de
0, menor € a diferenca das variancias entre o valor previsto e observado, ou seja, o modelo € melhor
do que aquele que apresenta uma estatistica de variance mais proxima de 1.

(05— Gy)z

():IT;T/I-H (g5 *qxt)z)
h

variance =

A terceira estatistica é a Covariance Proportion, que considera a estimativa da covariancia entre os
valores previstos e observados. No numerador temos que r € a correlagdo entre o valor previsto e
observado. Essa estatistica mede os erros de previsao restante. Quanto melhor for o modelo, menor
deve ser a estatistica bias e variance o que, por sua vez, faz com que a maioria do viés do modelo
esteja concentrado na estatistica de covariincia. Essa estatistica também vai de 0 a 1.

2(1—r)oyo,

(Z,T:ThH (g% 7qx,)2)
h

covariance =

Vamos agora juntar os conhecimentos adquiridos com a regressao simples e a estimativa por
alisamento exponencial para produzir uma previsio da varidvel gx alguns meses a frente. No
arquivo regressdo simples.wfl as séries ja estdo ajustadas sazonalmente e nomeadas com o sufixo
"_sa". A ideia é fazer uma regressio simples com todos os dados disponiveis. Como ndo sabemos a
trajetoria futura das varidveis independentes, usamos o método do alisamento exponencial para
prever vdrios passos a frente. A seguir, fazemos uma previsio da varidvel dependente considerando
essas trajetorias.

Programacdo 6.4.2 Podemos usar a técnica de alisamento exponencial para definir uma traje-
tdria para as varidveis independentes e, de posse desses valores, usar o recurso de previsdo do
EViews® para prever o comportamento da varidvel dependente.

smpl @first Qlast

for Ja px_sa yw_sa
%a.smooth(m,e,e,e) %asm
next

smpl @first 2013M7
series pxsa=px_sa
series ywsa=yw_sa

smpl 2013M7 2015M12
pxsa=px_sasm
pXwsa=yw_sasm

smpl Q@first Q@last
equation eql.ls gx_sa ywsa pxsa ¢
smpl 2013m7 2015mi12
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eql.fit gx_saf
smpl @first Qlast

6.5 ANEXO ESTATISTICO
6.5.1 MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS

Vimos anteriormente que, em um modelo de regressdo simples, partindo dos dados de y e x
queremos encontrar a equagao que melhor ird descrever o comportamento dos mesmos. Nesse caso,
considerando a relagdo lineary = o 4+ Bx+ € , procuramos os valores de & e [% . Um dos métodos
que podem ser empregados para estimar esses valores é 0 MQO (Minimos Quadrados Ordindrios),
que congsiste na minimizagdo da soma ao quadrado dos residuos:
n n
MinY (&)> =Y (yi—a—Bx)?
(a.B) ;= =1

Inicialmente, vamos resolver esse problema para o.

n 2
W:_Zz(yi_a_ﬁxi)zo

i=1

—Zyi—i-na—i-ﬁin:O

no = Z)’i _Bzxi

o X B Lxi
n n
0 =y—Bx
Para facilitar o cdlculo de ﬁ , podemos substituir o valor de & encontrado na equagdo dos

residuos:

A

& =yi—0—Px

& =yi— (- B%) — Bx;
&=(i—y) —Bxi—%x
O termo (y; — ) representa o desvio de cada y; em relacdo a média amostral . Dessa forma,

teremos i desvios, que podem ser representados por y;. O mesmo se aplica para os desvios de x;,
no qual temos, x;. Assim, elevando esse termo ao quadrado e somando para todos os valores i:

i = Bx)?

-

(&) =

-

[
L
[

1

Minimizando esse termo em rela¢do a 3 encontraremos:

2 A
) — X207 - B =0
Y +BE ) =0
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A LVIX]
P =Ty
o cov(ny)
p= var(x)

Exercicio 6.1 Utilizando o arquivo regressdo simples.wfl, repita os testes e confirme os resul-
tados apresentados nesse capitulo. "

Exercicio 6.2 Imagine duas regressdes distintas, eql € eq2, que possuem a mesma variavel
dependente, y. Onde, eq/ € uma regressao simples, eq2 possui trés varidveis independentes,
estatisticamente diferentes de zero, e a soma dos residuos ao quadrado de eg2 € maior que a
de eql. Podemos dizer que o R? de eg2 é maior que o R? de eq!, pois eq2 explica melhor os
movimentos de y? Por qué? "

Exercicio 6.3 Em posse do arquivo regressdo simples.wfl, adote qx_sa como varidvel depen-
dente e rode cinco regressoes simples, utilizando as varidveis px_sa, pm_sa, qm_sa, y_sa €
yw_sa como explicativa. Entdo, escolha o melhor modelo pelo R>. m

Exercicio 6.4 Em posse do arquivo regressdo simples.wfl, adote qx_sa como varidvel depen-
dente e rode cinco regressdes simples, utilizando as varidveis px_sa, pm_sa, qm_sa, y_sa €
yw_sa como explicativa. Entdo, escolha o melhor modelo pelo critério de Schwartz. "

Exercicio 6.5 Em posse do arquivo regressdo simples.wfl, adote qm_sa como varidvel depen-
dente e rode cinco regressoes simples, utilizando as varidveis px_sa, pm_sa, qx_sa, y_sa e
yw_sa como explicativa. Entdo, escolha o melhor modelo pelo critério de Hannan-Quinn. =

Exercicio 6.6 Considerando a equagdo gm; = o + By, + &, onde gm;, representa as importa-
¢oes de produtos de borracha e material plastico e y; o PIB do Brasil. Utilize o método dos
minimos quadrados para encontrar a elasticidade da renda, apresente seu intervalo de confianca
de 95% e explique se o resultado estd de acordo com o esperado. "

Exercicio 6.7 A partir da equagédo da quantidade importada como fungéo da renda, teste se a
inclusdo de px_sa, pm_sa, gm_sa, y_sa e yw_sa sao significativas para o modelo. "

Exercicio 6.8 Analise os residuos na regressao da equagio gm, = a; + PB1y; + & e responda:
A) Os residuos apresentam distribuicdo normal?

B) Os residuos sao independentes?

C) Existe autocorrelacdo nos residuos?

D) Os residuos apresentam comportamento homocedastico ou heteroscedastico? "

Exercicio 6.9 Preencha a tabela a seguir com os resultados dos testes de heteroscedasticidade,
apresentados nesse capitulo. Entdo, conclua sobre o padrdo de comportamento dos residuos da
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regressao na equacgao gm; = a + By, + &.
Heteroscedasticidade
Teste | Estatistica F | Prob. F | Obs*R2 | Prob. Qui Quadrado

Breusch-Pagan-Godfrey

Harvey
Glejser
ARCH ( 1 lag)

estrutural na regressao gm, = o + B1y; + &. "

Exercicio 6.11 Com o teste de Chow, comprove o resultado sobre a existéncia ou ndo de quebra
estrutural encontrado no exercicio anterior. n

Exercicio 6.12 Utilize a estatistica F e a razdo de verossimilhanca do teste RESET de Ramsey
para concluir se 0 modelo estd mal especificado na regressao gm, = a; + Biy; + &. n

Exercicio 6.13 Teste a existéncia de outliers na regressao gm; = Q + PB1y; + &, utilizando os

I Exercicio 6.10 Utilize o teste Quandt-Andrews para verificar a possivel existéncia de quebra
I testes RStudent, DFFITS e COVRATIO. "

Exercicio 6.14 Baseado no coeficiente de desigualdade de Theil escolha qual dos modelos a
seguir apresenta o menor erro de previsao.

A) gmy = oy + Biywr + &

B) gm; = o + Bry: + &

C) gmy = oy + Bry, + Bopm; + &

D) gm; = Bry;: + & L]
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A passagem da andlise de regressao simples para mdiltipla nada mais € do que acrescentar mais
varidveis independentes (x), resultando em um modelo da forma:

i =0+ Bixi+Poxo+ -+ Bux, + &

Aqui assumimos as mesmas hip6teses relativas aos residuos que foram feitas anteriormente, ou
seja, que possuem uma média zero E(g;) = 0, variancia constante E (&) = 62, sdo independentes
entre eles E(g¢_;) = 0 e também entre as diversas varidveis independentes E(gx,) = 0 e sdo
distribuidos normalmente & ~ N(0,c?).

Uma hipétese adicional importante a ser feita aqui € que as varidveis independentes ndo possuem
uma relagdo linear deterministica. Ou seja, que as mesmas nio possam ser combinadas de maneira
a se produzir uma outra série. Para exemplificar essa questdo, suponha um modelo com duas
variaveis do tipo:

vi=0a+Pixi+Poxr+ &

se existir colinearidade entre as duas varidveis independentes (x;,x2), como por exemplo ax; +
bx; = ¢, entdo podemos dizer que x; = % — %xl, e o modelo final seria diferente do original:

C a
yt:a+ﬁ1x1+ﬁz(z—zx1>+a‘,

C a
yt=a+[31x1+£2—bﬁ2x1+8,

_ cp _a
yz—<a+ b)(ﬁl sz)xHre,

ou seja, ao invés de estimar ¢, podemos entao estimar (a + %) Além disso, ao invés de estimar

B, seria encontrado ( B — %Bz). Portanto, se as varidveis independentes forem correlacionadas, o
modelo ird produzir parametros bem diferentes dos originais.
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O modelo com duas varidveis independentes

Vamos exemplificar o uso da regressdo multipla acrescentando apenas uma varidvel independente.
Considere a estimativa de um modelo linear:

Vi =a+Bix; + Poxa + 4,
onde os residuos sdo obtidos a partir de
& =y — 0 —Pix; — Boxz

€ queremos encontrar os parametros &, [§1 e ﬁz.

Para tanto, podemos fazer uso do método dos minimos quadrados ordindrios, da mesma forma
que foi aplicado para o modelo de regressdo simples. Ou seja, vamos minimizar a soma ao quadrado
dos residuos:

0=Y(&)
minQ = minZ()’t —0— [§1x1 — Bzxz)z

que ird produzir os valores de &, B e f3,, tal como a seguirl:

& = y—Puii+poi,
5 82281y — 81282y
B = Vo0
S11822 — 87,
5SSy — Sy
SiSn—5%,

onde defini-se S| = Zx% — nx'lz, Sy = Zx% — nx'gz, Sly =Y x1y — nx1y, Szy =Y xy— nx_zz e
Syy = Y. y2 — ny>.

Da mesma forma que para a regressao simples, além dos coeficientes estimados, na regressao
multipla também € possivel encontrar as seguintes estatisticas:

e Soma ao quadrado dos residuos (RSS) = §,, — ﬁlSly — ﬁzSzy

e Soma ao quadrado da regressao (ESS) = ﬁlSly + ﬁzSzy
e Soma ao quadrado total (TSS) = ESS +RSS = S,

ESS _ ., _ BiS1y + BaSay

e Coeficiente de determinacdo. —— =
S0 Tss TR S,y

Destaca-se que o valor de RSS ¢ a parte da regressao que ndo é explicada pelo modelo com
duas varidveis, ou seja, estd relacionada ao residuo®. J4 ESS define a parte explicada. Dessa
forma, a soma da parte explicada com a nfo explicada, nos fornece o total, ou seja, TSS. Por fim,
relacionando a parte explicada com o total, temos a parcela da varidvel dependente que € explicada
pelo modelo, ou seja, o R2,.

Assim como no modelo de regressao simples, aqui podemos encontrar as estatisticas associadas
a cada parametro. Porém, devido o fato de se ter mais de uma varidvel independente, ¢ necessario
considerar a relacdo que existe entre elas. Para tanto, usamos o coeficiente de correlagdo ao

105 passos para se encontrar essas relagdes podem ser vistos em qualquer livro texto de econometria
2Como pode ser visto, a diferenca entre esse resultado e o encontrado para o modelo de regressio simples, com uma
tinica varidvel dependente, deve-se a 3,55,
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quadrado® que, no caso de duas varidveis, é dado por r%z = p2. O conjunto de equacdes que ird
determinar as estatisticas dos coeficientes do modelo de regressdo multipla sdo dadas por:

A2 6 52 — 62
P Su(l—rp) P So(l—rp,)’
A2 2
A —62r
cov(Bi,fp) = ——5~ e
Sia(1—=1r%y)
o 6% 5, - o 3, B P02
5= 7 + X GBI —|—2x1X2COV(ﬁ],ﬁ2) +x26ﬁ2‘

tal que o coeficiente de correlagdo entre x; e xp € dado por ry;.

Um resultado interessante aqui é que, quanto maior for a correlag@o entre as duas varidveis,x|
e x2, mantendo tudo o mais constante, maior serd o r3,. Como 72, também est4 presente no calculo
da variancia de 31 e 32 entdo, quanto maior for a correlagdo entre as duas varidveis, maior serd a
variancia desses pardmetros. Da mesma forma, como a variancia de Bl e [§2 fazem parte do cdlculo
da variancia de &, podemos inferir que, uma maior correlag@o entre as variaveis independentes
ird resultar em maior variancia do intercepto. Portanto, uma elevada correlacdo entre as variaveis
independentes torna insignificante a estimativa de seus coeficientes. Por fim, enquanto no modelo
de regressdo simples os graus de liberdade utilizados para se fazer os testes estatisticos eram dados
por n— 2, no modelo de regressdo multipla, com 2 varidveis independentes, tem-se # — 3. No limite,
para k varidveis independentes teremos que os graus de liberdade sdo dados porn —k — 1.

Vejamos como seria o exemplo da estimativa de um modelo de regressdo multipla acrescentando
apenas uma varidvel ao modelo de regressio simples feito anteriormente. Nesse caso, escolhemos
adicionar os precos praticados pelo exportador, dado por px; mas, ajustado sazonalmente, e a nossa
equacgao ficaria:

gx; = o + Biyw, + Bopx; + & (7.1

Tal como antes, temos duas formas distintas de estimar essa equagdo, como mostrado na Figura
7.1. A primeira seria selecionando a varidvel dependente e a seguir, todas as outras independentes.
Depois, clique em open /as equation ... , abrindo a janela da Figura 7.1a. A segunda forma seria
selecionar quick /estimate equation ... e escrever a equacdo, conforme a Figura 7.1b.

As duas formas de estimativa irdo conduzir a0 mesmo resultado e o EViews® ird mostrar um
conjunto de informacdes, como mostrado na Figura 7.2. Como sugestao, prefira estimar conforme
a Figura 7.1a, pois tal procedimento é condi¢@o necessdria para realizar alguns testes no futuro.

Note que aparece um coeficiente a mais na nossa equagdo. Nesse caso, o ¢(3), que é o pardmetro
relacionado ao prego de exportacdo px;. Todas as demais estatisticas informadas sio iguais ao
modelo de regressdo simples mas, com algumas diferencas na interpretacdo. Para mostrar esse
resultado em formato de equagdo, usamos:

gx = —21,6254+ 1,5312yw, — 0,4280px; + &,
(10,0968) (0,1854) (0.0851)

onde, entre parénteses, ficam descritos os valores dos respectivos desvio-padrio.

Tal qual nos resultados apresentados para o modelo de regressdo simples, na coluna especificada
como “StdError”, estdo os desvios-padrao de cada pardmetro. Depois, a estatistica t ¢-statistic) e
o p-valor (Prob). A primeira € utilizada para testar se o seu respectivo pardmetro é estatisticamente
diferente de zero, a partir da férmula:

X—u

t= .
o

3Repare a diferenca que existe entre R%Z e r%z . O primeiro representa a relacdo entre as duas varidveis independentes
e a dependente. Por outro lado, r%z estd relacionado apenas a relacdo que existe entre as varidveis independentes.
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Equation Estimation x Equation Estimation x
Spedification | Options | Specification | Options

Equation spedfication Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA

and POL terms, OR an explicit equation like ¥ =c{1) +c{2)=X. and PDL terms, OR an explict equation like ¥=c(1)+c(2)*X.
qx_sa yw_sa px_sa ¢ qx_sa = cf{1) + c(Z)*yw_sa +c(3)*px_sa
Estimation settings Estimation settings
Method: |15 - | east Squares (NLS and ARMA) v Method: |5 - LeastSquares (MLS and ARMA) v
Sample: ['1997m01 2015mo9 Sempie: [ 1057M1 2015M09

(a) (b)

Figura 7.1: Como estimar uma regressao multipla

Dependent Variable; QX_SA

Method: Least Squares

Date: 12/22/15 Time: 09:35

Sample (adjusted), 2000M01 2016MOT
Included cbservations: 187 after adjustments
QX_SA=C(1) + C(2)"™YW_SA+ C(3)"PX_SA

Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.

c(1) -21.62543 10.00884  -2.141802 0.0335

C(2) 1631192 0.185393 8.269169 0.0000

G(3) -0 428029 0085071 -5031428 0.0000
R-squared 0.437990 Mean dependent var 86.16810
Adjusted R-squared 0431882 S D dependent var 17.50486
S.E. ofregression 13.19405 Akaike info criterion 8.013322
Sum squared resid 32031.26 Schwarzcriterion 8.085158
Log likelihood -/46.2456 Hannan-Quinn criter. B8.034325
F-statistic 71.69825 Durbin-Watson stat 0.398232
Prob[F-statistic) 0.000000

Figura 7.2: Resultado da Regressdao Mudltipla

Por exemplo, podemos testar se o parametro da elasticidade-preco da demanda € estatisticamente
igual a zero (3, = 0) a partir de:

t

B—0  —0,4280
- - — —5,0314.
o, 0.085071 ’

1

Por fim, o resultado do Prob ird indicar se aceitamos ou rejeitamos a hipétese nula de que o
coeficiente em questdo ¢ estatisticamente igual a zero. Destaca-se que, para esse teste, estamos
assumindo uma distribui¢ao t-student. No nosso exemplo, tanto para o coeficiente da constante,
quanto para o da renda, rejeitamos a hipdtese nula de que sdo estatisticamente iguais a zero.

Programacdo 7.1.1 Tal qual na regressao simples, a outra forma de estimar um modelo de
regressdo multipla é via programacdo, apenas acrescentando o nome das novas varidveis a
serem utilizadas. Vejamos o exemplo de se ter uma regressdo com duas varidveis independentes,
adicionando apenas os pregos internacionais “px;”’
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Smpl 2000m0O1 2015m07
equation eql.ls gx_sa yw_sa px_sa ¢

A estatistica t e seu respectivo teste podem ser aplicados a partir de uma programacao, tal qual
mostrado na regressio simples. Nesse caso, queremos testar se , = 0. Primeiro especificamos
a estatistica t e armazenamos a mesma em um escalar de nome estatisticat. A seguir, criamos
uma tabela com trés linhas e uma coluna de nome testet, € armazenamos na primeira linha o
valor de estatisticat, na segunda linha o p-valor e, na terceira linha uma varidvel “string” que ird
nos dizer se aceitamos ou rejeitamos a hipdtese nula. Para fazer isso, usamos o comando “if” e
também como nivel de significancia 5%.

scalar estatisticat=eql.@tstats(2)
table(3,1) testet
testet(1l,1)=estatisticat
teste(2,1)=0@tdist (estatisticat,157)
if testet(2,1)>0.05 then
estet(3,1)="aceitamos hO”’
else
estet(3,1)="rejeitamos hO”’
endif

Além desses resultados bésicos, tal qual no modelo de regressao simples, hd diversos outros
que sdo mostrados logo abaixo e que servem para avaliar o modelo em questdo. O R-squared,
conhecido como R2, tem um valor de 0,437990 mas, deve ser interpretado de maneira diferente ao
valor encontrado para o R2 do modelo de regressdo simples. Aqui, dizemos que: “cerca de 43,80%
das variagdes em gx sdo explicadas por variagdes em yw e px”’. A férmula € tal como antes, e dada
por:

oyl
— bl
ZtT:1(yt _y)2

onde Y, 7 ¢ denominado de “soma do quadrado dos residuos” (sum squared resid) e, no nosso
exemplo tem valor de 32031,26. Tal qual na regressdo simples, o termo Zszl (y: —)? representa
0 quanto a varidvel dependente desvia em relacdo a sua média, ou entdo, mantendo a notagcdo
anterior, € 0 mesmo que Sy, = Yy?> — ny*. Antes de prosseguir no cilculo, cabe destacar que para
realizar a regressdo o EViews® precisou ajustar a amostra, como visto na Figura 7.2 em Sample
(adjusted): 2000M01 2015M07. Essa alteracdo ¢é feita pois em algumas das séries utilizadas
faltam as observagdes anteriores a janeiro de 2000, como a série yw_sa. Assim, para encontrar
o valor de Sy, utiliza-se a média da varidvel dependente nesse periodo, representada na Figura
7.2 por Mean dependent var. No presente caso, a média da varidvel dependente é 85,16810. E,
se fizermos o quadrado da diferenca de cada observagdo da varidvel dependente em relacio a sua
média e somarmos, encontraremos 56.994,14. Assim:

R>=1

32031,26

R=1-"2=
56994, 14

=0,437990284.

O valor de R2 ajustado, “Adjusted R-squared” corrigide pelo ndmero de coeficientes (k) que
estdo sendo utilizadas no modelo. Sua férmula geral é dada por:
T-1

R=1-(1-R)—
( )T



172 Capitulo 7. Regressdo Multipla

e, aplicando para os dados do modelo:

_ 187 —1
R*=1—(1-0,437990)———— = 0,431881483.
( ) 187—-3
No caso da regressdo simples, o R2 tem uma interpretagdo direta. Porém, na regressdo
multipla, podemos estar interessados ndo em identificar quanto o modelo é explicado pelas varidveis
independentes, mas, sim, quanto que cada varidvel explica o modelo. Nesse caso, usamos a
estatistica de correlagdo parcial, dada por:
2 A

R = x
24 (T k)

onde ¢, € a estatistica t do coeficiente x, 7 é o ndmero de observagdes e k 0 nimero de parametros
do modelo completo.

Suponha, por exemplo, que na nossa regressdo acima, se queira determinar o efeito da
elasticidade-renda da demanda (yw_sa), mantendo todas as demais varidveis independentes cons-
tantes, eliminando o impacto que f3, tem sobre ;. Assim, usamos:

t2
R: w
X,y ’
w2+ (T —k)
) 8,25922

R .. = = 0,270460.
@ T8 05022 + (187 —3)

Para o caso de se querer saber o impacto apenas da elasticidade-pregco usamos:

R —5,03142
POPY T —5,03142 4 (187 —3)

=0,120943.

Portanto, note que a elasticidade tem uma capacidade explicativa mais do que o dobro da varidvel
preco. A soma de ambas d4 0,39 de um total de 0,43 do valor de R.
O desvio-padrao da regressao (S.E. of regression na Figura 7.2) é dado por:

RSS
c=Vé2=4/—
T—k
onde, além do ndmero de observacdes (T) e do nimero de parametros (k), temos RSS como a soma
ao quadrado dos residuos. Na regressdo representada pela Equagdo 7.1, que temos como exemplo,
o desvio-padrio da regressdo serd dado por:

32031,26
= i :1 1 4
o \/ g = 1319405

A estatistica do log da verossimilhanca (log likelihood) e os critérios de comparacao de Akaike,
Schwarz e Hannan-Quinn sdo feitos da mesma forma que para a regressao simples. Por isso
nao entramos no detalhe desses resultados. E estatistica F também € calculada da mesma forma,
mas, sua interpretagdo é feita de maneira diferente. Nesse caso, como a nossa regressao tem trés
parametros, o teste-F estd testando, na hipdtese nula, se:

=B =p=0

Pelos resultados apresentados no teste F, onde seu p-valor=0, ndo podemos aceitar a hipétese
nula. Nesse caso, os pardmetros em conjunto sio estatisticamente diferentes de zero.
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Programacdo 7.1.2 Como forma de ilustrar cada uma das funcdes que sdo utilizadas para gerar
as estatisticas apresentadas acima, essa rotina monta uma tabela com quatro colunas e 8 linhas e,
a seguir, especifica cada estatistica e coloca a mesma de tal forma que seja possivel comparar
com os resultados apresentados pelo EViews® . Note que, na dltima linha (oitava linha) foi
colocada a correlagdo parcial, primeiro da elasticidade-renda e depois da elasticidade-preco.

Smpl 1997m1 2015m09

equation eql.ls gx_sa ¢ yw_sa px_sa
table(8,4) result

result(1,1)"R2”

result(1,2)=eq2.0r2

result(2,1)="R2 ajustado”
result(2,2)=eq2.0rbar2

result(3,1)="erro padrdo da regressdo”
result(3,2)=eq2.0se

result(4,1)="Soma dos residuos ao quadrado”
result(4,2)=eq2.0ssr

result(5,1)="Log da verossimilhancga”
result(5,2)=eq2.0logl
result(6,1)="estatistica F”’
result(6,2)=eq2.0f

result(7,1)="p-valor da estatistica £’
result(7,2)=eq2.0fprob

result(1,3)="média da variavel dependente’’
result(1,4)=eq2.0meandep
result(2,3)="desvio-padrdo da varidvel dependente’
result(2,4)=eq2.0sddep

result(3,3)="Akaike”’

result(3,4)=eq2.@aic

result(4,3)="Schwarz”’
result(4,4)=eq2.@schwarz
result(5,3)="Hannan-Quinn”’
result(5,4)=eq2.0hq
result(6,3)="Durbin-watson’’
result(6,4)=eq2.0dw

result(8,1)="parcela explicada por yw’”’
scalar ryw=(eq2.0tstats(2)"2/(eq2.Ctstats(2) 2+(eq2.0regobs-eq2.0ncoef))
result(8,2)= ryw

result(8,3)="parcela explicada por px”’
scalar rpx=(eq2.0tstats(3)"2/(eq2.0tstats(3)"2+(eq2.0regobs-eq2.0ncoef))
result(8,4)= rpx

Com os resultados da equagdo abertos, podemos ver o grafico clicando em Resids ou View
/Actual, Fitted, Residual /Actual, Fitted, Residual Graph ... . Observando a Figura 7.3, note
que, agora, nosso modelo erra menos do que no modelo de regressao simples, demonstrado na
Figura 6.5, e que também pode ser comprovado pelo resultado do R2.

A estimativa dos valores para cada periodo € feita tal como no modelo de regressdo simples. S6
que, agora, temos uma varidvel a mais para especificar, como demonstrado pela Equacéo 7.1 do
modelo de regressdo multipla. Nesse caso, vejamos como € a estimativa do valor de gx para janeiro
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Figura 7.3: Resultado do Modelo de Regressdo Multipla

de 2003:
gx; = —21,6254 4+ 1,5312yw, —0,4280 px; + &.
(10,0968) (0,1854) (0.0851)

Naquela data, temos os seguintes valores para as varidveis independentes yw j,, 2003 = 1,917077 ¢
PXjan/2003 = 1,904287. Substituindo esses valores na equagdo acima encontramos:

0% janj2003 = —21,6254 4 1,5312(1,917077) —0,4280 (1,904287) = —19,5050.
(10,0968) (0,1854) (0.0851)

A seguir, todos os procedimentos de diagnésticos dos coeficientes ou entio dos residuos pode
ser feito tal como no modelo de regressao simples. Por isso, ndo iremos apresentd-los aqui.

Programacdo 7.1.3 O loop a seguir pode ser usado para rodar vdrias regressoes e colocar os
resultados em uma tabela, permitindo que se faca a escolha do melhor modelo através do R2 e
dos critérios de comparagao.

smpl 1997m01 2015m09
table(5,5) modelos
modelos(1,2)=¢“eql”
modelos(1,3)=¢‘eq2”
modelos(1,4)=‘“eq3”’
modelos(1,5)=¢‘eq4”
modelos(2,1)=°¢‘R2”
modelos(3,1)=¢‘akaike”’
modelos(4,1)=¢¢Schwarz”
modelos(5,1)=¢‘Hannan-Quinn’’
equation eql.ls gx_sa ¢ yw_sa
equation eq2.ls gx_sa ¢ yw_sa px_sa
equation eq3.ls gx_sa C yw_sSa px_sa pxw_sa
c

equation eq4.ls gx_sa ¢ yw_sa px_Sa pxw_sa e_sa
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for !'i=1 to 4
modelos(2,!i+1)=eq!i.0Qr2
modelos(3,!i+1)=eq!i.Qaic
modelos(4,!i+1)=eq!i.0@schwarz
modelos(5,!i+1)=eq!i.@hq

next

Os testes de diagndstico de estabilidade, tal como o Teste de Chow, Teste de Quandt-Andrews,
Teste de Previsdo de Chow, Teste de Ramsey, estimativas recursivas e estatisticas de influéncia,
podem ser aplicados da mesma forma apresentada no capitulo de Regressdo Simples. A sua
interpretacdo também € feita da mesma forma.

Previsdo - Forecast

A previs@o em modelos de regressao miultipla pode ser feita tal como nos modelos de regressdo
simples. Com a equacao aberta selecione Forecast, escolha um nome para a série de resultados da
previsdo, aqui usamos gx_saf, e um nome para a série do desvio-padrdo, usamos qx_sef. Por fim
selecione o intervalo de previsao e clique em ok.

No resultado, tal como mostrado na Figura 7.4, podemos ver a série de previsdo com seu
respectivo intervalo de confianga com 2 desvios. Para comparacio dos resultados do modelo
de regressao simples com o modelo de multiplas varidveis, observa-se as estatisticas de erro de
previsdo (RMSE, MAE e MAPE). Enquanto os resultados de RMSE, MAE e MAPE da regressao
simples foram, respectivamente, 18,9004, 16,1485 e 23,8140, a Figura 7.4 apresenta os resultados
dessas estatisticas de previsdo para o modelo de regressdo miiltipla com as varidveis independentes
px_sa e yw_sa. Assim, as estatisticas de previsdo mostram que, em comparagdo com o modelo
de regressdo simples, o modelo com duas varidveis adere melhor aos dados, apesar dos resultados
ainda estarem longe do ideal.

160 r
Forecast: QX_SAF

Actual: QX_SA
Forecastsample: 1887M01 2016M08
Adjusted sample: 2000M01 2015M07
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Included observations: 187
Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error
Mean Abs. Percent Error
Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
‘Variance Proportion
Covariance Proportion

13.08779
10.71383
12.87801
0.075701
0.000000
0.203508
0.796492

Figura 7.4: Previsao do modelo de regressao multipla

Programacdo 7.2.1 Também podemos fazer uma previsdo de um modelo de regressdo mdltipla
via programa. A primeira linha determina a equagdo de regressao, onde colocamos primeiro
a varidvel dependente e, a seguir, as independentes. A seguir, é especificado o periodo para a
previsdo. No exemplo abaixo colocamos para todo o periodo amostral. Por fim, € feita a previsao
para a equacdo e o resultado colocado na série qx_saf, juntamente com o desvio padrdo com
nome gx_sef. Esse dltimo ird permitir que seja construido o intervalo de confianga da previsao,
referente aos comonados series min e series max.
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equation eql.ls gx_sa ¢ yw_sa px_sa
smpl 1997m01 2015m09

eql.forecast qx_saf qx_sef

series min=qx_saf-2*qx_sef

series max=qx_saf+2*xqx_sef

7.3 Método STEPLS

A programacdo nio € a Ginica maneira de se fazer vdrias regressoes, testes e a aplicagdo de diversas
outras ferramentas estatisticas no EViews® . Também podemos aplicar o método STEPLS. A
partir deste, varias equacdes sdo estimadas, considerando as varidveis em questdo e, fornecidos os
resultados para que seja selecionada a melhor.

Para no nosso exemplo, temos cinco varidveis que podem ser combinadas de vdarias formas.
Além do quantum de exportacdes do setor de produtos de borracha e materiais plasticos ( gx_sa),
do PIB mundial (yw_sa) e do indice de precos das exportacdes desse setor (px_sa), temos o PIB
brasileiro (y_sa), o indice de preco das importagdes (pm_sa) e o quantum das exportagdes do setor
de produtos de borraca e material plastico (gqm_sa). As mesmas estdo no arquivo 07rm.wfl. Os
mesmos ja estdo ajustados sazonalmente. Nosso objetivo € encontrar a melhor equacio linear com,
no méaximo cinco varidveis independentes.

Como ja foi demonstrado, para estimar uma equacdo podemos selecionar as vardveis e abrir
como equagdo ou via quick /estimate equation ... e escrever a equacdo que queremos estimar.
A seguir, na opcdo method, selecione STEPLS - Stepwise Least Squares. Na parte onde é
possivel especificar a varidvel dependente, coloque gx_sa e a constante, depois, na parte da lista
dos repressores, especifique todas as demais independentes, conforme a Figura 7.5a.

Na aba options podemos escolher diversas formas de estimacdo, conforme Figura 7.5b. Vamos
comecar selecionando stepwise forwards. A diferenga entre os op¢des de forwards e backwards
estd na adi¢do ou remogdo de varidveis independentes com o menor p-valor ou maior estatistica
t na equagdo, conforme critério definido. Além disso, também é possivel selecionar o método
uni-directional, swapwise e combitional. O método unidirecional adiciona (forward) ou remove
(backward) varidveis até que o menor p-valor das varidveis ndo incluidas ser maior que o critério
de parada definido. O método stepwise nada mais é que uma combinacao da rotina uni-direcional
forward e backward. No método swapwise € necessario optar por maximo ou minimo incremente
ao R2. Esse método busca maximizar o R2, sendo que o Max R-Squared Increment adiciona as
varidveis que mais contribuem para o aumento do R2 e o Min R-Squared Increment adiciona as
varidveis que menos contribuem para o incremento do R2. O método combitional testa todas as
combinagdes de varidveis e seleciona o0 modelo com maior R2. Esses métodos serdo explorados na
préxima subsecdo, onde havera uma explanacio mais detalhada para cada um deles.

Na opcao de critério de parada (Stoping Criteria), definimos se o método ird ser coordenado
pelo menor p-valor ou maior resultado da estatistica t. Essa op¢do s aparece para o método
unidirecional e stepwise. No nosso exemplo, utilizando o stepwise forward, coloque 0.001 para o
p-valor forwards e deixe o resto tal como sugerido. Um ponto importante nesse passo € a opgao
“use number of regressors”, utilizada em todos métodos. Se colocarmos o valor 1, o melhor modelo
terd apenas uma variavel independente. Se selecionarmos o valor 2, o melhor modelo terd duas
varidveis independentes. Se ndo selecionarmos essa op¢ao, o procedimento ird determinar o nimero
de varidveis independentes a serem consideradas.

O resultado serd a selecdo de uma equacdo com todos os coeficientes. O método stepwise inicia,
no nosso exemplo, com uma regressao da forma:

qx; =c+&.
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Equation Estimation x Equation Estimation x
Specification | Options Spedfication | Options
Equation spedfication Selection Method
Dependent variable folowed by list of always induded regressors
Stepwise W
gx_sac
Stopping Criteria Weights
List of search regressors (@ pvalue (O tstat Type: |None v
YW_Sa PX_sa ¥_Sa pm_sa gm_sa p-value forwards: 0.001
p-value backwards: | 0.5 B eroail:
Maximum steps
Estimation settings D De=rarhe obke esss Forwards: 1000
Method: |STEPLS -, Stepmise Least Squares v 5 Backwards: | 1000
sample: | 1997m01 2015m09 Total: 2000
. ~ £ ~ z
(a) Estimando regressao pelo método STEPLS (b) Opgodes do método STEPLS

Figura 7.5: Método STEPLS

A seguir, ¢ inserida uma varidvel independente gerando mais quatro regressdes simples, cada uma
com uma constante. Por exemplo, serd feita uma regressdo com o seguinte formato abaixo, onde a
varidvel independente € yw:

qx; =c+ Pryw_sa+¢.

As demais regressoes simples irdo ter uma constante e uma varidvel independente diferente.
Dessa forma, teremos uma regressao apenas com px_sa como varidvel independente e assim
sucessivamente. De acordo com os nossos dados o modelo final sugerido é dado por:

qx; = c+ Biyw_sa+ Boy_sa+ Bsgm_sa+ PBapx_sa+ €.

No resultado (Figura 7.6) da estimativa podemos ver que o método manteve apenas uma
varidvel em todas as regrecdes (Number of always included regressors), a constante, e que o total de
varidveis independentes foi 4. O método de selecdo € o Stepwise forwards e o critério de inclusio
é o p-valor ao nivel de 0,001. Note que todos os coeficientes sdo estatisticamente diferentes de
zero e as demais estatisticas podem ser interpretadas de forma igual ao que vimos em modelos de
regressao por minimos quadrados. Além disso, percebemos que a varidvel pm_sa ndo foi adicionada
a regressao, pois o p-valor ficava acima do critério determinado. Em comparacao com as outras
regressdes apresentadas, destacamos o resultado do R2 de 0,8659, maior que a regressdo simples e
a regressdo multipla apenas com as varidveis yw_sa e px_sa.

Programacdo 7.3.1 O método STEPLS pode ser feito via programacao. O default € o método
stepwise, para utilizar as outras op¢des utilizamosmethod = uni (para o uni-directional), text
(swapwise) ou comb (combinatorial). De qualquer forma, vamos utilizar o padrdo stepwise.
O procedimento forward também € default, ndo sendo necessario especificar o mesmo. Caso
contrario, podemos especificar back. No critério de selecdo o p-valor € default e, de outra forma,
podemos escolher tstat. Para definir os critério, utilizamos ftol=0.001 para o critério forward, sem
termos que utilizar btol = 0.5 para o critério backward, pois este é o valor padrao. O procedimento
acima pode ser feito via:

eql.stepls(method=stepwise, ft0l=0.001) gx_sa c @ yw_sa y_sa gqm_sa px_sa
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Dependent Variable: QX_SA

NMethod: Stepwise Regression

Date: 12/28/15 Time: 21:01

Sample (adjusied): 2000MD1 2015007

Included observations: 1687 after adjustments

Number of always included regressors: 1

Mumber of search regressors: 5§

Selection method: Stepwise forwards

Stopping criterion: p-value forwards/backwards =0.001/0.5

Variable Coefficient Sid. Emor t-Statistic Prab.*
C -216.9735 1012210 -21.43562 0.0000
YWW_SA 4.366129 0.151420 28.83447 0.0000
Y_SA -1.132276 0047430 -23.87232 0.0000
QM_SA 0.358269 0.038817 9220643 0.0000
PX_SA -0.414353 0.056301 -7.359660 0.0000
R-squared 0665897 Mean dependent var 85165810
Adjusted R-sguared 0.862948 5D.dependentvar 17.50486
S.E. of regression 5480361 Akaike info criterion 6.601804
Sum squared resid 7643.104 Schwarzcriterion 6.6858197
Log likelihood -612 2686 Hannan-Quinn criter. 6638810
F-statistic 293.7906 Durbin-Watson stat 1411983

Prob(F-statistic) 0.000000

Selection Summary

Added YW_3A
Added Y_SA

Added OM_3A
Added PX_SA

*Nole: p-values and subsequent tests do notaccount for stepwise
selection.

Figura 7.6: Resultado do método STEPLS

Os métodos de Selecdo STEPLS

Dentro do procedimento de escolha do melhor modelo de regressao € possivel selecionar dentre

varios tipos de métodos, sendo que, os mesmos, podem ser divididos entre forward e backward e
também tendo como opg¢do de selecdo das varidveis o p-valor ou a estatistica t. A seguir fazemos

uma breve explanacdo sobre esses métodos.

Uni-direcional

Esse processo pode ser utilizado tanto para adicionar varidveis ao modelo (forward) quanto para
retirar (backward) e, nesse caso, a decisdo é feita com base ou no p-valor ou na estatistica t, sendo
necessario escolher qual o critério de decisdo para essas duas estatisticas.

Suponha que seja o p-valor. Com essa op¢do 0 modelo comeca como uma regressao simples,
rodando vdrias regressdes com diferentes combinacdes, sempre tendo apenas uma varidvel. A
varidvel com menor p-valor fica. A seguir, s@o feitas regressdes multiplas adicionando mais uma
varidvel dentre todas as que foram especificadas. Aquela que atender o critério estabelecido e tiver o
menor p-valor, € acrescentada ao modelo. O procedimento continua até que ndo seja mais possivel
adicionar varidvel que atenda aos critérios especificados, p-valor e nimero de passos Maximum
steps.

J4 no método unidirecional backwards o procedimento se inicia com todas as varidveis e vai
retirando aquelas com maior p-valor até que restem apenas aquelas que atendam aos critérios
especificados. Nesse caso, como o método é backward, ¢ utilizado o critério Maximum steps
backwards.

Esse procedimento é complementado com a escolha da opcdo User Number of Regressors, que
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determina quantas varidveis devem constar no modelo final. Se nao selecionar essa op¢ao, o modelo
ird conter o maximo de varidveis que atendem as especificagdes anteriores. Caso contrario, se o
mesmo for selecionado, podemos especificar quantas varidveis queremos que o modelo final tenha.

Stepwise

Da mesma forma que no método unidirecional o método Stepwise pode ser escolhido com a opgdo
de forwards e backwards. Independente da escolha da op¢ao, o fato é que o método Stepwise é
uma combina¢do do método unidirecional forward com o unidirecional backward. O que muda € a
ordem de execucdo da selecdo e escolha das varidveis.

Por exemplo, suponha que se tenha escolhido o método Stepwise forward com op¢ao de p-valor.
Aqui, o processo comeca sem varidvel, sdo feitas diversas regressdes simples, ou seja, adicionando
apenas uma varidvel. A seguir, aquela que apresentar o menor p-valor € mantida no modelo.
O procedimento se repete, testando todas as demais variaveis e escolhendo aquela que também
ird ter o menor p-valor. Nesse momento teremos um modelo com duas varidveis independentes.
Antes de testar a terceira varidvel, é feito o procedimento backward no modelo com duas varidveis
independentes. Se alguma delas nao atender ao critério do p-valor ou estatistica t, ¢ removida.

No passo seguinte é escolhida a terceira varidvel a ser adicionada no modelo e que deve
atender aos critérios especificados (p-valor ou estatistica t). Escolhida essa terceira varidvel, é
feito novamente o procedimento backward com o modelo tendo trés variaveis para confirmar as
mesmas. A seguir, para toda e qualquer varidvel que se queira acrescentar ao modelo € feito o
mesmo procedimento, primeiro testando forward e, a seguir, backward.

Podemos comparar o resultado do método Stepwise forward com o método backward para ver
se encontramos 0 modelo com 0 mesmo nimero de varidveis. Pra tanto selecione backward e o
critério de selecdo, que pode tanto ser o p-valor quanto a estatistica t. Destaca-se que o método
Stepwise backward é exatamente o contrario do Stepwise forward. Primeiro todas as varidveis sao
inseridas no modelo e a que tiver o maior p-valor € excluida. A seguir, dentro daquelas que ficaram
no modelo € feita a investigacdo forward para confirmar a presenga das mesmas.

O procedimento se repete e, as variaveis que foram excluidas sdo verificadas pelo método
forward. Se alguma delas tiver um p-valor mais baixo ou uma estatistica t maior, € inserida
novamente no modelo. O procedimento se repete até que todos os critérios sejam atendidos.

Swapwise

Esse método utiliza dois importantes critérios de escolha, a estimativa do R quadrado para fazer a
selecdo do melhor modelo dividindo a escolha entre um incremento maximo ou minimo e o nimero
de varidveis independentes a considerar.

Vejamos como € o exemplo do método via R quadrado médximo. O procedimento se inicia sem
varidvel independente e, apds feitas vdrias regressdes simples, € escolhida aquela que maximiza
o R quadrado. A seguir, sdo testadas as demais varidveis adicionando uma a uma no modelo. A
que gerar o maior incremento no R quadrado permanece. Para confirmar a presenca dessas duas
varidveis, as mesmas sdo comparadas com cada uma das que estio fora do modelo. Ou seja, imagina
que temos uma regressao do tipo:

Vi = ¢+ Bixi + Boxy + &.
Para confirmar a presenga dessas varidveis, so feitas regressdes do tipo:
Vi = ¢+ Bixi + Baxz + &

e também
yi = c+ Boxa + Baxy + &,
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e assim sucessivamente para todas as varidveis que nao estavam no modelo bdsico. Isso € feito para
ver se as diferentes combinag¢des ndo gera um R quadrado incremental maior. Uma vez descoberta
a melhor combinagdo com duas varidveis, o procedimento continua para a terceira variavel que
gera o melhor incremento no R quadrado.

A seguir, partindo de um modelo de trés varidveis independentes, sio feitas varias combinagdes
para descobrir qual gera o melhor incremento no R quadrado. De outra forma, se escolhermos o
método Swapwise com R quadrado minimo, o procedimento é parecido com o que considera o R
quadrado maximo. A diferenca é que, na hora de testar as diferentes combinagdes o procedimento
¢ feito escolhendo aquela que gera o menor incremento no R quadrado.

Combinatorial

Nesse método devemos especificar quantas varidveis independentes queremos testar no modelo e
as mesmas sdo testadas em vdrias combinagdes e ¢ selecionada aquela combinacao que produz o
maior R quadrado. Esse método € o que requer o maior nimero de estimativas e, dependendo do
nimero de varidveis a serem especificadas, o resultado pode demorar em ser fornecido.
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