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1 Introducao:

Na analise de regressao, a variavel dependente pode ser influenciada por variaveis quali-
tativas ou quantitativas.

Diferente das variaveis quantitativas, as qualitativas nao sao facilmente mensuradas e sao
caracterizadas por indicar presenca ou auséncia de uma qualidade ou atributo.

Essas varidveis sao chamadas de dummy.

Um modo de quantificar esses atributos é a construcao de variaveis artificiais, assumindo
valores binarios, ou seja 0 e 1, o que indicara respectivamente a auséncia e a presenca de
atributo.

Porém as varidveis dummies nao precisam necessariamente assumir os valores 0 e 1, pode
ser transformada utilizando a funcao linear:

Z=a+bD , b#0ea,beR
Atribuindo os valores 0 ou 1 para D temos:
D=0,Z=a+b
D=1, Z=a
Ao introduzir as varidveis dummies torna o modelo de regressao extremamente tutil
para estudos empiricos.
2 Modelo de regressao:

Seja um modelo com uma ou mais variaveis quantitativas que seja estdavel para todas as
observagoes de uma dada amostra:

yi = o+ Pz +e comi=12...n
Onde z; ¢é a varidvel quantitativa e ¢; ~ N(0, 0?)

Ao analisar esse modelo verificamos que apesar do x constituir uma variavel importante
no comportamento de Y, existe uma parcela do comportamento que nao é explicado no
modelo. Suponha que existam trés grupos em que cada grupo possua auséncia ou presenca
de um atributo.
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Figura 3: Gratico de dispersao com obeservacoes hipotéticas
Fonte: Valle ¢ Habelo (2002)

Analisando o grafico anterior percebemos uma relacao linear positiva, porém parece
que ha diferentes relagoes para cada grupo. Se utilizarmos apenas a varidvel x como
independente, estaremos omitindo informacgoes conhecidas. O mais correto nesse caso é
ajustar um modelo de regressao para cada grupo. De acordo com o gréafico de dispersao
os interseptos [y diferem, enquanto as inclinagoes das retas parecem ser os mesmos.

1° grupo: Y; = a; + X, + €
2° grupo: Y; = as + BX; + ¢
3° grupo: Y; = as+ 6X; + ¢

Contudo a estimacao dos trés diferentes modelos provavelmente nao terd o mesmo
parametro 3. Dessa forma a definicao de regressores dummy apresenta-se como um pro-
cedimento adequado.

D {1, se a observacao verifica a caracteristica que define o 2° grupo
2

1 se a observacao verifica a caracteristica que define o 3° grupo

Ds;
"o

Onde Dy, é a diferenca entre os termos independentes dos dois primeiros grupos e Ds;
é adiferenca entre os termos independentes do primeiro e do terceiro grupo.
Portanto com a introducao de regressores dummy pode-se ajustar o seguinte modelo:

Yi=ar + 7Dy +73D3 +¢6 ,i=1,..n
€ ~ N(0702)
onde 7, = (a2 — a1) e 13 = (a3 — @)

E portanto é possivel obter uma tunica estimativa para o parametro 3 e simultanea-
mente trés ordenadas, na origem distintas:



Figura 4: Grafico da estrutura estimada do modelo 2.20
Fonte: Valle e Rabelo (2002)

Podemos separar os grupos da seguinte forma:

1° grupo: Y; = ay + BX; + ¢ onde Dy; = D3; =0
2° grupo: Y; = (g + ag) + BX; + ¢ onde Dy; =1 e Dj; =0 3° grupo:
}/i = (051 —+ 043>BXZ -+ €; Onde DQi = O (& D3i =1

Nesse caso admitiu-se que o coeficiente de inclinacao é semelhante a todos os modelos.
O efeito de cada fator qualitativo é somado ao intercepto. Pode ocorrer das retas de
regressao terem o mesmo intersepto com coeficientes de inclinagao distinto. Podemos
exemplificar de tal forma:

1° grupo: Y; = a+ 1.X; + ¢
2° grupo: Y; = a+ 5. X; + €
3° grupo: Y; = a+ B3X; + ¢

O objetivo nesse caso é encontrar um unico modelo de tal forma que podemos produzir
uma estimativa para o termo independente e trés coeficientes de inclinacao distintos.
Tomando:
D 1, se a observacao verifica a caracteristica que define o 2° grupo
2

0

D {1 se a observagao verifica a caracteristica que define o 3° grupo
3
0

Portanto o modelo que deve ser estimado é:

Y; =a+ ﬁle + WQ(DQZXI) + ’}/3<D31XZ) + ¢; com 1= ]_, ., e e~ N(O, 0'2)
onde vo = (B2 — f1) e 13 = (B3 — 1)
Portanto os trés grupos ficam da seguinte forma:

1° grupo: Y; = a+ 51X; + € onde Dy, = D3; =0
20 grupo: Y; = o+ ﬁQXl + €; onde DQi =1 e Dgi =0
3% grupo: V; =a+ [F3X;+¢ onde Dyy =0 e D3, =1



Como mostra o grafico a seguir:

¥i = +(By +73)X;

- -

Yi = + fﬁ] +”‘F]}.¥;

yi=d + B X;

Fonte: REBELO & VALLE (2002)
Figura 3: Estrutura geomérrica do modelo (2.14).

3 Alguns exemplos e ANOVA

Vamos admitir que as retas de regressao para os distintos grupos diferem apenas no termo
de intercepto, mantendo-se os mesmos coeficientes angulares, conforme pode ser observado
anteriormente. Neste caso, a variavel dummy ¢é incorporada ao modelo de regressao para
captar o efeito do deslocamento do intercepto como resultado de algum fator qualitativo.

Exemplo:

Através do uso de varidveis dummy busca-se identificar se existe diferenca entre os
salarios médios recebidos por professores e professoras universitarios. A hipétese implicita
deste modelo é de que os professores universitarios receberiam um salario maior. Neste
caso, mantidos constantes todos os demais fatores, caso a diferenca se confirme, pode-se
especular sobre a possibilidade de haver discrimina- ¢cao com relacao ao salario pago as
professoras.

Temos o seguinte modelo de regressao:

Y; =a+ BD;+¢ onde e ~ N(0,0%) e E(e;) =0

D {1, se for do sexo masculino
i

0, se for do sexo feminino

Testaremos a hipdtese que o professor recebe mais que a professora universitaria:



Saldrio médio de uma professora universitaria: F(Y;/D; =0) = «
Saldrio médio de um professor universitario: E(Y;/D; =1) =a+

O coeficiente de inclinacao 3 informa em quanto o saldrio médio de um professor uni-
versitario difere do salario-médio de uma professora. Caso os resultados obtidos mostrem
que B é estatisticamente significativo, conclui-se que, o salario de um professor, de fato, é
superior ao de uma professora.

A

Salino anual

Anos de experiéncia

g

Figura 6: Funcdes salirios em relagcio aos anos de experiéncia.

Para estimar os salarios das professoras:

Y;Z(O{l—i‘OéQ)—FﬁXi—'—Ei

O vetor das estimativas dos parametros neste caso é dado por:
ai
B = | as | || Falta-se avaliar se o valor estimado para o parametro b é estatistica-

p

mente significativo, para tanto, calcula-se a analise de variancia de regressao:

Tabela 1: Anilise de Variincia.

cv GL 5Q oM
Regressio K-1 E:r X'yv—n }_”2 E;X'.‘r’—f? ?Z—l
Residuo n—K ¥y _f;r Xy  yy —b Jf1/
n—K
Total n—1 y:y—r}}_’:




A partir da Analise de Variancia é possivel fazer um teste F, para calcular a sig-
nificancia do parametro e verificar se os professores universitarios recebem mais que as
professoras.

4

Aplicacao:

A aplicacao esta em um arquivo separado!
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Conclusao:

A introducao das variaveis dummy na analise de regressao é um instrumento importante
que amplia o poder de analise dos modelos. Isso se deve ao fato de que elas permitem a o
uso de variaveis que nao podem ser medidas quantitativas. O trabalho teve por objetivo
apresentar, situagoes em que as variaveis dummy podem ser inseridas, no caso em que
estas sao consideradas variaveis independentes.
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