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Variavel Binaria — Revisao
Regressdo Simples
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Variavel Binaria — Revisao
Regressdo Multipla
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Variavel Binaria — Revisao
\Varias dummies
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Variavel Binaria — Revisao
Efeitos da Interacéo
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Variavel Binaria
Modelo de Probabilidade Linear

Regressdo (MPL) -Proprietario da Casa x Renda
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Variavel Binaria
Modelo de Probabilidade Linear
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Variavel Binaria
Modelo de Probabilidade Linear
Problemas com o MPL
e Residuos nao tem distribuicao Normal (binomial) — ha
problema da inferéncia;
e Pode assumir valores negativos. Isso faz sentido?
e Nao satisfacaode 0<pr(Y; |X;) <1

e Heterocedasticidade;



Variavel Binaria
MPL (problemas)
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Variavel Binaria
Probit

e Emerge de uma funcao normal acumulada;
* Embora linear nos parametros, a variavel independente nao
é linear;

 Avariavel dependente esta limitada [0,1];



Variavel Binaria
Probit

Curvo logistica

gix)
gixl=8,+8X, + -+ E‘HJ'.';
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By =1)= ]+€—.i.'(-'-'}
g(x)=2+es  entio P(Y=1)—1
glx)=—=—ee .entdio P(Y=1)—0



Variavel Binaria
Exemplo de MPL e Probit
Equacao MPL
e eua<-read.csv("EUA.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)
e summary(eua)
* reg recss=Im(euaSrecessao~euaSjuro_real+euaSProd_industrial)

e summary(reg_recss)

O que significam os coeficientes?



Variavel Binaria
Exemplo de MPL e Probit
Equacao PROBIT
e install.packages("aod")
 require(aod)
* probit <- glm(euaSrecessao ~ euaSProd_industrial +
euaSjuro_real, family = binomial(link = "probit"),data=eua)
e summary(probit)

e confint(probit)



INTRODUCAO — SERIES DE TEMPO



Algumas series

e A série é estacionaria ou ha tendéncia?

e A variavel é estocastica ou deterministica?

e Raramente as séries sao puramente deterministica, mas

normalmente ha parte estocastica e deterministica



Série estacionaria

e Estocastica

o« X;=Hu+PBxi 1+ u;,ondef<1

e w=rnorm(550,0,1) #criando 550 observacdes normais N(0,1);

plot(w,type="1")
° xt=5+0.3xt_1+ut

e x1 = filter(w, filter=c(0.3), method="recursive")[-(1:50)]+5

° xt=5+0.9xt_1+ut

e x2 = filter(w, filter=c(0.9), method="recursive")[-(1:50)]+5

plot(x2,type="1")

points(x1,type="1",col="red")



Série estacionaria
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e Maior persisténcia da série preta - volatilidade



Passeio Aleatdrio

* X = X¢—1 TU,;

e Recursivamente:
* X¢ = Xg_o tU TU 4
* X¢ = x0+Zf=1uj

e Longa memoaria — impacto dos residuos passados tem forte

relacao com o valor de hoje

e Criando um passeio aleatorio

e x = filter(w, filter=c(1), method="recursive")[-(1:50)]



Passeio Aleatdrio

e plot(x,type="1")
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Série com tendéncia deterministica

xt=ﬂ+6t+ut

X; =5+ 0.2t +u;

Variancia menor de u~N(0,1) #fazer um script
e ul=rnorm(100,0,1)
e t<-1:100
e y1<-5+0.2*t+ul

Variancia maior de u~N(0,1)
e u2=rnorm(100,0,4)
e y2<-5+0.2*t+u2



Série com tendéncia deterministica

e Apresentar o grafico
e plot(y2,type="1",col="red")

e points(yl,type="1")
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Série com tendéncia estocastica

Xy = U+ XpqTU,

e Recursivamente:

-
- ~

© X; = 2WHX, 5 FU HU_q

* Xp =t + xo+Xi_q U,
i xt — 5 + xt_l +ut
e u=rnorm(500,0,1)

e x = filter(u, filter=c(1), method="recursive")[-(1:50)]+5



Série com tendéncia estocastica

e plot(x,type="1")
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COMO CLASSIFICARIA AS SERIES ABAIXO?
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Alguns conceitos basicos

1.Autocovariancia;

2 .Estacionariedade;

3.Ruido branco;

4.Processo de médias moveis (MA);

5.Processo autoregressivo (AR);



Autocovariancia e autocorrelacao

e Autocovariancia
* Vi = E(Yy — 1) YVeeg — te—i) = cov(Yy, Ye_g)

e Autcorrelacao

° .O[A"J = '_ \

e Matriz de convariancia (dividido pelo desvio padrao -
autocorrelacao):

1 p(1) p(2) ... plp—1)]
p(1) 1 p(1) ... p(p—2)
Sxx =07 p(2) p(1) 1 -
Z . pil)
| plp—1) p(1) 1

e PressupOe estacionariedade



Estacionaridade

* Propriedades estatisticas sao invariantes no tempo

e Média finita e constante

e E(Y;,) =u paratodot
e Variancia finita

c E(Y)? <
e Autocovariancia

« E(Y, —w)(Y,—; —u)=y, paratodote]
e Ambos independem de t e sao finitos — fracamente estacionario;

e Descricao de fracamente estacionario x estritamente estacionario

e Estritamente estacionario: as fun¢des de distribuicdo da série com mesmo
tamanho de intervalo temporal terao propriedades estatisticas similares.

* Paratodoj, Afun¢a (¥,,Y,, .Y, ) €ésemelhanteafuncdo (ytl_j,}gz_j,---,yzn_j)



Por que nao é estacionario?

e Ruido Branco

Xe=tp+ xo+ ) y

t
i=1

o 10 20 30 40

e Média e variancia 0 100 200 300 400

e Solucao?

e Tendéncia
Xy = pu+ 6t +u, .

e Média depende do tem| =

e Solucao?

Lo
L]




Ruido branco

e Média zero, variancia constante e finta, nao h3a

autocorrelacao
i E(Et) —_ 0
* E(ef) = of

o E(&:54,) = 0 para todo t diferente de k



Estimar um modelo ARMA

e Para estimar uma série temporal, € necessario que o
processo seja:

e Estocastico;

e Estacionario;



Medias Moveis — MA(1)

e Considere o seguinte processo estocastico:

Ye=u+ e + 04 , ,
onde & € um ruido

branco ~N(O, o’ );

 Média movel mais geral do que normalmente escutamos:
 Exemplo: média mdével de 3 meses da producao industrial.

* Pesos ndao sao necessariamente idénticos.

* Processo é estacionario?
e Média:
° E(.Vt) = u + E(Et) + HE(Et_l) = U



Medias Moveis — MA(1)

* Criar um script noR

e Digitar as seguintes linhas:
e y<-e <-rnorm(100,0,1)
e for (tin 2:100) y[t] <- e[t]+0.3*e[t-1]
o plot(y,type="1")
e Colocar a primeira linha como comentario “#” para usar

diferentes coeficientes, mas com a mesma amostra aleatoria.
e Salvar osvalores: y mal 0 3=y

y_mal 0 9=y



Medias Moveis — MA(1)

Ye = Ut &

yt =u + gt + 0'3€t—1

Ve = U+ & +0.68_4
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Medias Moveis — MA(1)

e Séries ficaram mais persistentes com a elevacao do
coeficiente do MA(1)

e Variancia também aumenta:

e A escala dos graficos aumenta com o coeficiente do MA(1)
e =0%(1+ 6%

e Autocorrelacao aumenta com o valor maior de 6



Exemplos de MA(2)

MA(2) - autocorrelagdo

e MA(2)

Yo = (1 + 6% + 0%)c? 10
V1 = (91 + 6192)0'2 0,8
Y2, = (6 )0'2 0,6 m0=0.3 mW0=0.8
2 — Y2

Vi = 0,paraj > 2 0,4

Al

0,0

0 1

e Autocorrelacdo é dividir por y, ’ ’

N

* Importante!!l!

[ 1, j=0 . _
814616, is1 é determinada pelo
;= 4 1+%1+6'2'
| .
g J =2
[ 0, ino




Autorregressivo — AR(1)

e Considere o seguinte processo estocastico:

Ye=ctoy1te  onde & é um ruido branco ~“N(0, o%) e | @ |<1;



Autocorrelacao - AR(1)

AR(1) - Autocorrelacao
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Autorregressivo AR(1)

e Criar um script no R

e Digitar as seguintes linhas:

e y<-e<-rnorm(100,0,1)

y[0]=0

y[1]=0

for (tin 2:100) y[t] <- e[t]+0.1*y[t-1]

plot(y,type="I1")

e Colocar a primeira linha como comentario “#” para usar diferentes

coeficientes, mas com a mesma amostra aleatoria.
* Salvar os valores: y_arl_0_4=y

y _arl 0 8=y



Autorregressivo AR(1)

Ve = U+ & ye =pu+ée — 08y
<
- ‘CI' —
I I I I I I
I I ! ! ' ! 0 20 40 50 80 100
0 20 40 80 80 100
Ve =p+e+ 04y, Ve =pu+ & +08y,_4
o - —_—
(}l -
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Autorregressivo AR(1)

e Séries ficaram mais persistentes com a elevacao do
coeficiente do AR(1)

e Coeficiente negativo tém maior influéncia das mudancas.

* Dos dois grafico a direita, tem-se a impressao de maior volatilidade
do grafico superior, no entanto, a volatilidade das séries é a mesma.

e Variancia também aumenta:

e A escala dos graficos aumenta com o coeficiente do AR(1) — valor
absoluto

e Autocorrelagdo aumenta com o valor maior de @
e O decaimento é lento quando o valor |@| é proximo de 1

 Todo AR tem um decaimento infinito, pois é pode ser representado
por um MA(eo)



Autocorrelacao — Nao se esqueca!

* MA —elainterrompe na ultima AR(1) - Autocorrelacio

1.00

defasagem do MA; 0.90

0.80
* AR -—declinante com as defasagens; o
. . . . s . 0-50
* Maior o coeficiente, mais lento o declinio 040
. 0.20
da autocorrelagao; 0.10 I I
0.00 B N B. B_ BB
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

en s . . 10
e Variancia aumento com o coeficiente.

m=0.95 me=0.60

- autocorrelacao Autocorrelagdo - AR(2)

1.0 1
$1=0.3,$2=0.2 ®W$1=0.6,$2=0.1
0.8 038
= 9=0.3 m9=0.8
0.6 06
0.4 0.4
0. I I 0.2
0.0 o I u
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EXERCICIO



Séries de tempo
Exercicio

1. Estime a regressao de recessao nos EUA usando a taxa de inflacao
2. Crie uma série estacionaria e outra com passeio aleatorio

3. Crie uma série AR(1) com coeficiente de defasagem de 0,5



