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Etapas de construcao do modelo

L _ x| * Entenda o problema a ser
Especificacao do Modelo estudado
e Selecione variaveis
1 dependentes e independentes
i ~ .. * |dentifique a forma do
Estimacao de coeficiente modelo (linear, quadratico ...)
e Determine os dados
necessarios para o estudo

Verificacao do Modelo

1 |

Interpretacao e Inferéncia




Etapas de construcao do modelo

(cont.)

Especificacao do Modelo

1 |

Estimacao de coeficiente

1 |

Verificacao do Modelo

1 |

Interpretacao e Inferéncia

Estime os coeficientes de
regressao usando os
dados disponiveis

Forme intervalos de
confianca para os
coeficientes de regressao
Para previsao, o objetivo
€ 0 menor s,

Quando estimar
coeficientes de
inclinacao individuais,
examine o modelo para
multicolinearidade e viés
de especificacao




Etapas de construcao do modelo

(cont.)

Especificacao do Modelo

1 |

Estimacao de coeficiente

1 |

Verificacao do Modelo

1 |

Interpretacao e Inferéncia

Avalie logicamente os
resultados da regressao a luz
do modelo (ou seja, os sinais
dos coeficientes estao
corretos?)

Algum coeficiente é
tendencioso ou ilogico?

Avalie as suposicoes de
regressao (ou seja, os residuos
sao aleatorios e
independentes?)

Se houver suspeita de
problemas, retorne as
especificacoes do modelo e
ajuste o modelo




Etapas de construcao do modelo

(cont.)

Especificacao do Modelo

= Interprete os resultados

Estimacao de coeficiente da regress3o no cenario

e unhidades do seu
1 estudo

. N = Forme intervalos de
Verificacao do Modelo confianca ou teste
hipdteses sobre
1 coeficientes de regressao

~ X . sk|® Use o modelo para
Interpretagao e Inferéncia previs3o ou predicio




Modelos de variaveis dummies (mais
de 2 niveis)

* Variavel Dummy variables pode ser usado em situacoes em
que a variavel categorica de interesse tem mais de duas

categorias
Variaveis dummies também podem ser Uteis em experimentos

» Experimento é usado para identificar possiveis causas de
variacao no valor da variavel dependente

e Os resultados Y sao medidos em combinacdes especificas de
niveis para tratamento e variaveis de bloqueio

* O objetivo é determinar como os diferentes tratamentos
influenciam o resultado Y



Modelos de variaveis dummies (mais
de 2 niveis)

* Considere a variavel categorica com K niveis

* O humero de variaveis dummies € um a menos do
que o numero de niveis, K- 1

* Exemplo:

y = preco da casa; Xx; = metragem quadrada

e Se o0 estilo da casa é relevante:
Estilo = @ncho, dois andares, comjoml'nio

—

Trés niveis, entdo duas variaveis /J\ i
dummies sao necessarias | & ] )

Estatistica Il
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Modelos de variaveis dummies (mais
de 2 niveis)

(cont.)

* Exemplo: Seja o “condominio” a categoria referéncia, e seja
X, € X3 as outras duas:

y = preco da casa
X, = metragem quadrada
X, =1 se rancho, 0 caso contrario

X3 = 1 se dois andares, O caso contrario

A equacao de regressao multipla é:

=b, +b.X, +b, X, +b.X >
Y =Dg DXy +D,X, +D3X Qi

==




Interpretando os coeficientes de
variaveis Dummy (com 3 niveis)

Considere a equacao de regressao:

y =20.43 +0.045x, + 23.53x, +18.84x,

Para um condominio: x, =x3=0

Com 0s mesmos metros

§/ =20.43 + 0045X1 qguadrados, uma fazenda tera

preco médio estimado em 23,53
Para um rancho: x, =1; x3=0 / mil reais a mais que um

condominio
y =20.43+0.045x, +23.53

Com 0s mesmos metros
Para um andar duplo: x, = 0; x5 = 1 quadrados, um sobrado tera um
preco meédio estimado de 18,84

)A/ =20.43 + 0045X1 +18.84 | | mil reais a mais que um

condominio.




Desenho de Experimento

* Considere um experimento no qual quatro tratamentos serao
usados, e o resultado também depende de trés fatores
ambientais que nao podem ser controlados pelo
experimentador

* Deixe a variavel z, denotar o tratamento, onde z, =1, 2, 3, or
4. Deixe z, denotar o fator de ambiente (a “variavel de
bloqueio”), onde z, =1, 2, 0r 3

e Para modelar os quatro tratamentos, trés variaveis dummies
sao necessarias

* Para modelar os trés fatores ambientais, duas variaveis
dummies sao necessarias




Desenho de Experimento

(cont.)

* Defina cinco variaveis dummies, X4, X5, X3, X4, € Xg

* Deixe o nivel de tratamento 1 ser o padrao (z, = 1)
* Defina x; =1se z; = 2, x; = 0 caso contrario
* Defina x, =1 se z; = 3, x, = 0 caso contrario
* Defina x; =1 se z; =4, x3 = 0 caso contrario

* Deixe o nivel de ambiente 1 ser o padrao (z, = 1)
* Definax, =1sez,=2,x,=0 caso contrario
* Defina xg =1 se z, = 3, xc = 0 caso contrario



Desenho de Experimento:
Tabelas de variaveis Dummies

e Os valores das variaveis Dummies podem ser
resumidos na tabela:

1 0 0 0 1 0 0
2 1 0 0 2 1 0
3 0 1 0 3 0 1




Modelo de Desenho
Experimental

* O Modelo de Desenho Experimental pode ser
estimado usando a equacao

Y, =Bo +BXq; +BoXy +BsXy +B4Xy +BsXy +E

* O valor estimado de [3,, por exemplo, mostra o
total mostra a quantidade pela qual o valor y para
o tratamento 3 excede o valor para o tratamento 1



Valores defasados da variavel
dependente

* Em modelos de series de tempo, os dados sao coletados ao
longo do tempo (semanal, trimestral, etc ...)

* O valor de y no periodo de tempo t € denotado v,

* Os valores de y, frequentemente depende do valor y,,, bem
como outras variaveis independentes x; :

Vi =Bo +BXq +BoX5 o+ By Xyt + 7Y TE

/

A variavel dependente defasada é
incluida como uma variavel
explicativa




Interpretando os Resultados dos
Modelos Defasados

* Um aumento de 1 unidade na variavel independente x. no
periodo de tempo t (todas as outras variaveis mantidas$ fixas),

levara a um aumento esperado na variavel dependente de
B; no periodo t
B;y no periodo (t+1)
B;y? no periodo (t+2)
Bjy3 no periodo (t+3) e assim por diante

* Oaumento total esperado em todos os periodos de tempo
atuais e futuros é 3,/(1-y)

* Os coeficientes 30, 32, ... ,BK, vy

sao estimados por minimos quadrados da maneira usual



Interpretando os Resultados dos
Modelos Defasados

(cont.)

* Intervalos de confianca e testes de hipotese
para os coeficientes de regressao sao
calculados da mesma forma que na
regressao multipla ordinaria

(Quando a equacao de regressao contém
variaveis defasadas, esses procedimentos sao
apenas aproximadamente validos. A qualidade
da aproximacao melhora conforme o numero
de observacdes de amostra aumenta.)



Interpretando os Resultados dos
Modelos Defasados

(cont.)

 Deve-se ter cuidado ao usar intervalos de
confianca e testes de hipotese com dados de
séries temporais

* Existe a possibilidade de que os erros €i nao sejam
mais independentes um do outro.

e (Quando os erros sao correlacionados, as
estimativas dos coeficientes sao imparciais, mas
nao eficientes. Assim, os intervalos de confianca e
os testes de hipoteses nao sao mais validos.



Vies de especificacao

e Suponha que uma importante variavel
independente z seja omitida de um modelo de
regressao

* Se z nao estiver correlacionado com todas as
outras variaveis independentes incluidas, a
influéncia de z é deixada sem explicacao e é
absorvida pelo termo de erro, €

* Mas se houver alguma correlacao entre z e
qgualquer uma das variaveis independentes
incluidas, parte da influéncia de z € capturada nos
coeficientes das variaveis incluidas



Vies de especificacao

(cont.)

e Se parte da influéncia da variavel omitida z for
capturada nos coeficientes das variaveis
independentes incluidas, entao esses coeficientes
sao enviesados ...

e ... e as declaracoes inferenciais usuais de teste de
hipotese ou intervalos de confianca podem ser
seriamente enganosas

e Além disso, o erro do modelo estimado incluira o
efeito das variaveis ausentes e sera maior



Multicolinearidade

* Colinearidade: existe alta correlacao entre duas ou
mais variaveis independentes

* Isso significa que as variaveis correlacionadas
contribuem com informacoes redundantes para o
modelo de regressao multipla

Estatistica Il



Multicolinearidade

(cont.)

Incluir duas variaveis explicativas altamente
correlacionadas pode afetar adversamente os
resultados da regressao

* Nenhuma nova informacao fornecida

* Pode levar a coeficientes instaveis (grande erro
padrao e baixos valores t)

* Sinais de coeficiente podem nao corresponder as
expectativas anteriores



Algumas indicacoes de forte
multicolinearidade

Sinais incorretos nos coeficientes

Grande mudanca no valor de um coeficiente
anterior quando uma nova variavel é adicionada ao
modelo

Uma variavel anteriormente significativa se torna
insignificante quando uma nova variavel
independente é adicionada

A estimativa do desvio padrao do modelo aumenta
guando uma variavel é adicionada ao modelo



Detectando a Multicolinearidade

 Examine a matriz de correlacao simples para
determinar se existe forte correlacao entre qualquer
uma das variaveis independentes do modelo

* A multicolinearidade pode estar presente se o
modelo parecer explicar bem a variavel dependente
(estatistica F alta e baixa s, ) mas as estatisticas
individuais do coeficiente t sao insignificantes



Pressupostos da regressao

e Normalidade do Erro

Os valores de erro (€) sao normalmente distribuidos
para qualquer valor de X

e Homocedasticidade

A distribuicao de probabilidade dos erros tem
variancia constante

* Independéncia de Erros

Os valores de erro sao estatisticamente
independentes

Estatistica Il



Analise Residual e =y -y

* O residual para a observacao i, e, € a difereng¢a entre seu
valor observado e predito pela regressao

 Verifique os pressupostos da regressao examinando os
residuos

Examine o pressuposto de linearidade

e Examine a variacao constante para todos os niveis de X
(homocedasticidade)

* Avalie o pressuposto de distribuicao normal
e Avalie o pressuposto de independéncia
Analise grafica de residuos

e Pode plotar residuos vs. X



Analise Residual para Linearidade

o0 :‘ < .‘ S

residuals
residuals

/ Linear
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Analise Residual para
Homoscedasticidade

residuals

Variancia n3o constante / Variancia constante

@ residuals

Estatistica Il



Analise Residual para

O

residuos

residuos
O
O
..
O
W
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Independéncia

Nao Independente

/ Independente

AR

-
%

residuos



Saida residual do Excel

RESIDUAL OUTPUT
Predicted
House Price | Residuals
1 251.92316 -6.923162
2 273.87671 38.12329
3 284.85348 -5.853484
4 304.06284 3.937162
5 218.99284 -19.99284
6 268.38832 -49.38832
7 356.20251 48.79749
8 367.17929 -43.17929
9 254.6674 64.33264
10 284.85348 -29.85348

House Price Model Residual Plot

Residuals

Square Feet

Nao parece violar
quaisquer suposicoes de regressao




Heteroscedasticidade

e Homoscedasticidade

* A distribuicao de probabilidade dos erros tem variancia
constante

e Heteroscedasticidade
* Os termos de erro nao tém todos a mesma variacao

* O tamanho das variacoes de erro pode depender do
tamanho do valor da variavel dependente, por exemplo.

Estatistica Il



Heteroscedasticidade

(cont.)

* Quando a heteroscedasticidade esta presente:

* Minimos quadrados nao € o procedimento mais
eficiente para estimar coeficientes de regressao

* Os procedimentos usuais para derivar intervalos
de confianca e testes de hipoteses nao sao
validos

Estatistica Il



Testes para a Heteroscedasticidade

* Para testar a hipotese nula de que os termos de erro, €;, todos
tém a mesma variancia contra a alternativa de que suas
variancias dependem dos valores esperados Y;

2 A
e Estimar a regressao simples € =3d,+ayy,

* Seja R? o coeficiente de determinacdo desta nova regressao

A hipdtese nula é rejeitada se nR? é maior que %?,

* sendo %2, € o valor critico da varidvel aleatéria qui-quadrado com 1
grau de liberdade e probabilidade de erro o



Erros auto-correlacionados

Independéncia de Erros

 Os valores de erro sao estatisticamente
independentes

Erros autocorrelacionados

* Os residuos em um periodo de tempo estao
relacionados aos residuos em outro periodo

Estatistica Il



Erros auto-correlacionados

(cont.)

A autocorrelacao viola uma suposicao de regressao de
minimos quadrados

- Leva a estimativas muito pequenas de s, (ou seja,
tendenciosas)

- Assim, os valores de t sao muito grandes e algumas
variaveis podem parecer significativas quando nao sao



Autocorrelacao

e A autocorrelacao é a correlacao dos erros (residuos)

ao longo do tempo
Time (t) Residual Plot

Time (t)

= Aqui, os residuos
mostram um padrao
ciclico, nao aleatdrio

Residuals

= Viola o proessuposto de regressao de que os
residuos sao aleatorios e independentes

Estatistica Il



A estatistica Durbin-Watson

A estatistica Durbin-Watson é usada para testar a
autocorrelacao

Ho: residuos sucessivos nao sao correlacionados
(i.e., Corr(e,€.1) =0)

H,: autocorrelacdo estd presente

Como computer Durbin-Watson teste?
https://www.youtube.com/watch?v=J2DmtU4yulo (excel)
https://www.youtube.com/watch?v=K3pCR1H3zls. (stata)

Estatistica Il


https://www.youtube.com/watch?v=J2DmtU4yu1o
https://www.youtube.com/watch?v=K3pCR1H3zls

A estatistica Durbin-Watson

Ho: p=0 (ndo autocorrelacao)

H,: autocorrelacao esta presente

* A estatistica de teste Durbin-Watson (d):

" O intervalo possivel é0<d <4

n
2
Z (et —Cy ) = d deve ser préximo a 2 se H, for verdadeiro

n 9 = d menor que 2 pode sinalizar autocorrelacao
Z et positiva,

= d maior que 2 pode sinalizar autocorrelacao

negativa



Teste de autocorrelacao positiva

Ho: autocorrelacao positiva nao existe

H,: autocorrelacao positiva esta presente

https://www3.nd.edu/~wevansl/econ30331/Durbin_Watson_tables.pdf

e C(Calcule a estatistica de teste de Durbin-Watson =d

* d pode ser aproximado por d=2(1-r), sendor é a correlacdo da
amostra de erros sucessivos

* Encontre os valores d, e d, na tabela de Durbin-Watson
e (para amostra de tamanho n e numero de varidveis independentes K)

Regra de decisao: rejeicao Hyse d < d,

|

Rejeita Hy | Inconclusivo

Nao rejeita H, |




Autocorrelacao Negativa

Existe autocorrelacao negativa se erros sucessivos
forem correlacionados negativamente

Isso pode ocorrer se erros sucessivos se alternarem no
sinal

Regra de Decisdo para autocorrelagdo negativa:

rejeita Hysed >4 —d;

p>0 p<0

Nao rejeita H,

Rejeita Hy

Rejeita Hy | Inconclusiva | | Inconclusivo




Testando a Autocorrelacao

positiva

* Exemplo com n = 25:

Durbin-Watson Calculations

160 »

140 4

120 +

100 +

80 &

Sales

y =30.65 +4.7038x

2 _
Sum of Squared Difference S | R*=0.8976
of Residuals 3296.18 40 ¢ 4
Sum of Squared Residuals  3279.98 2010
Durbin-Watson Statistic | 1.00494| o 5 1 % 2 %
‘ Time
Z": 2
(et — & 1)
- B 3296.18
d="=— = =1.00494
2 3279.98
2.€
t=1




Testando a Autocorrelacao
positiva
(cont.)
* Aqui, n =25 e existe k = 1 variaveis independentes
* Usando a tabela Durbin-Watson, d, =1.29 e d,=1.45

* D=1.00494 <d, =1.29, entao rejeita H, e conclua que a
autocorrelacao positiva significante existe.

Portanto, o modelo linear nao € o modelo apropriado
para prever vendas

Decisao: rejeita H, entao

D = 1.00494 < d,

I I I I I
I

Rejeita Hy I Inconclusivo I Nao rejeita Hy I

0 d,=1.29 d,=1.45 2

Estatistica Il



Lidando com Autocorrelacao

* Suponha que queremos estimar os coeficientes do modelo de
regressao

Vi =By +BXq +BoXy +0-+ B X +E,

sendo que o termo erro €, € autocorrelacionado
* Dois passos:

(i) Estime o modelo por minimos quadrados, obtendo a
estatistica de Durbin-Watson, d, e entao estime o parametro
de autocorrelacao usando d

r=1-—
2




Lidando com Autocorrelacao

(ii) Estimar por minimos quadrados uma segunda regressao com
* Variavel dependente (y,—ry,)
* Variaveis independentes (X;; — Xy 1), (Xoe = MXae1) 5 -+ o (Xear = MXic 1)

* Os parametros B, B,, . . ., By sao coeficientes de regressao
estimados do segundo modelo

* Uma estimativa de [3, é obtido dividindo a interceptagao
estimada para o segundo modelo por(1-r)

» Testes de hipodtese e intervalos de confianca para os
coeficientes de regressao podem ser realizados usando a saida
do segundo modelo



