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Previsao com regressores dummy

Patricia Oom do Valle
Faculdade de Economia, Universidade do Algarve

Efigénio Rebelo
Faculdade de Economia, Universidade do Algarve

Resumo

O presente estudo pretende descrever uma importante mas pouco conhecida
aplicacdo dos regressores dummy na andlise econométrica: a previsdo ex-ante. Em
concreto, mostra-se em que medida a estimagdo de uma dnica equacdo de regressao com
varidveis dummy possibilita que se obtenha toda a informacdo necessidria para a
construcdo de intervalos de confianga para previsdo: o valor das proprias previsdes
pontuais e as variancias estimadas dos erros de previsao.

A aplicacio potencial dos regressores dummy na previsao ex-ante foi proposta por
Salkever em 1976. Os contributos do presente estudo residem na comparacdo deste
método como o processo standard de previsao ex-ante, habitualmente seguido na andlise
de regressao, bem como na apresentacdo detalhada do suporte matematico que permite
perceber a correspondéncia entre as duas abordagens.

Palavras chave: Regressao linear, Varidveis dummy, Previsao ex-ante.

Abstract

This study describes an important but almost unknown application of dummy
variables in Econometrics: the ex-ante prediction. In particular, this work shows how the
estimation of a unique regression model with dummy variables produces all information
needed to define confidence intervals for prediction: the punctual predictions and the
estimated variances of the prediction errors.

The potential application of dummy variables in prediction was first introduced by
Salkever in 1976. The contributions of the current study rely on the comparison of this
method with the standard procedures of ex-ante prediction in regression analysis, as well
as on the detailed presentation of the mathematical background which allows the
understanding of the correspondence between the two approaches.

Keywords: Linear Regression, Dummy variables, ex-ante forecasting.
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1. Introducao

Muito embora os regressores dummy tenham sido originalmente criados com o
objectivo de possibilitar a incorporacdo de factores explicativos de natureza qualitativa
em modelos de regressdo linear, a sua utilidade estende-se a dominios mais vastos e
complexos, entre 0s quais se pode destacar a determinacdo de previsdes pontuais € o
célculo de erros de previsdo. Esta aplicacdo dos regressores dummy, proposta por
Salkever (1976), €, todavia, pouco conhecida e, consequentemente, pouco utilizada.

Este trabalho pretende demonstrar o paralelismo entre o uso de regressores dummy
em contextos de previsdo e o processo standard de previsdo ex-ante. Desta abordagem
resultard a compreensao dos pontos de consonancia entre as duas abordagens mas também
a identificagcdo das situagdes em que uma ou outra se mostra mais vantajosa.

2. O Processo Standard de Previsao

Uma vez estimada a relagdo de comportamento entre uma determinada varidvel
dependente e um conjunto de varidveis explicativas e testada a sua adequacgdo, quer do
ponto de vista estatistico quer do ponto de vista da sua aderéncia ao enquadramento
tedrico de suporte, a etapa que se segue em muitos estudos econométricos consubstancia-
se na realizacdo de previsdo ex-ante, isto €, na determinac¢do do valor que a varidvel
dependente ird assumir em funcdo de valores fixados para as varidveis explicativas.
Tipicamente, o processo de previsdo ex-ante desenrola-se em trés fases:

(1) Especificacao de um modelo de regressao e estimagdo dos seus parametros para
um conjunto de n observagdes originais. Seja esse modelo dado por

y=XB+u;u~N(@0,0°I,) (2.1)
onde:
y :vector (nx1) de observacdes da varidvel dependente
X: matriz (n x k) de observacgdes de k regressores (com X, =1, Vi i=1,2,...,n)
B : vector de (k x 1) parametros

u : vector (nx1) de desvios
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Os E.M.Q.O. sdo dados, como habitualmente, pelas férmulas |§= X'X)"'X'y e

A A
2 2
u r . . A I
em que o (X'X)"' representa a matriz estimada de varincias e covariancias

(2) Utilizacao do vector P, estimado com base nas n observacdes originalmente

consideradas para y e para as k varidveis independentes, no célculo de previsdes e erros
de previsdo para g (g =1) observagdes adicionais dos regressores. Assim, se definirmos

X,: matriz (g x k) de g observagdes adicionais nos k regressores originais
y,: vector (gx 1) de observagOes previstas para a variavel dependente

cujo contetdo se define, respectivamente, como

Xl,n+l X2,n+l L Xk,n+1 yn+1

X _ Xl,n+2 X2,n+2 L Xk,n+2 _ yn+2
Py ) L o =1y
Xl,n+g X2,n+g L Xk,n+1 yn+g

entdo y, = X, B+u,.

No caso em que as hipéteses assumidas para o modelo estimado a partir dos dados
originais permanecem vélidas para os g periodos de previsdo (designadamente, as que
dizem respeito a varidvel residual), entdo

y, = Xe P 2.2)

apresenta-se como a melhor previséo pontual para y .

757



Valle e Rebelo

Os erros de previsao sdo dados por

A A

Yo=Y, =W =Yy, - X,B=XB+u, -X B=X,B-B)+u, (2.3)

e devem-se, portanto, a dois factores: por um lado, ao erro de estimacdo associado a

A
diferenga entre 8, e B; e, por outro lado, ao erro aleatdrio inerente a previsdo emsi (u,);

(3) Determinacao da variancia estimada dos erros de previsdao estimados e sua
utilizacdo na construcdo de intervalos de confianca para a previsdo. Apds a realizacao de
algumas manipulagdes algébricas, Stewart (1991, p. 81), por exemplo, demonstra que

Var(glp)=02 [Ig+Xp(X'X)‘1X‘p] 2.4)

cujo valor pode ser estimado utilizando ¢ =u u/(n - k) no lugar de o>.

Consequentemente, o intervalo de confianca para y ; (jJ=n+1ln+2,.n+g) sera
dado por

A A

y* t% 0(§j) (2.5)

A
em que 0(;j) representa o erro padrdo do erro de previsdo para a j-€sima observacao

adicional (j=n+1,n+2,...,n+g) (Greene, 1993, p. 195).

3. Regressores dummy e previsao

Salkever (1976) desenvolveu um método alternativo, assente na definicdo de
regressores dummy, que pode ser utilizado para gerar previsoes e avaliar a sua precisdao. A
importancia da técnica apresentada por este autor € ressaltada nomeadamente por Greene
(1993) e Maddala (1992) que ndao hesitam em classifica-la como “..um método
conveniente de realizar previsdes” (Greene,1993, p.196) ou como uma “...forma mais
facil de gerar o erro de previsdo” (Maddala,1992, p.154).
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Salkever inicia a sua andlise explicitando a relacdo entre a varidvel dependente y e
k varidveis explicativas, para um primeiro conjunto de n observagdes, através de uma
equacdo de regressdo como a apresentada em (2.1), muito embora usando notagdes
diferentes. Com o objectivo de prever o valor de y para g observagdes adicionais de cada
uma das varidveis independentes, este autor propde que se proceda a especificacdo de um
modelo mais amplo, o qual inclui, para além dos k regressores originais, g varidveis
dummy de tal forma que a j-€sima varidvel dummy assume o valor 1 para o observacao
n+j(j=n+1,n+2,.,n+g)e o valor zero para as demais observacgdes. Isto €,

X 0 |3+u 3.1)
_XP Ig Y up .

onde X € a matriz acima apresentada, T representa um vector (gx1) de valores

arbitrariamente atribuidos as observacdes da varidvel dependente (cujo contetido sera
discutido posteriormente), I, € uma matriz identidade (g x g) constituida pelos valores

assumidos pelos regressores dummy e 0 uma matriz nula (n x g). Se designarmos por

entdo, os EM.Q.O. da regressao (2.1) serdo dados por:

| \ ;-1
X X+X, X, X,

C=(QQ"Qw-= Xy X,
P Ig T
_ (x X)_l -(X'X)7 X, X y+X,T
—XP(X X)_l I, +XP(X'X)_] X, (1T
_|ix X)léx 7. (3.2)
T-X,

Pretende-se agora mostrar, nos (8) pontos que se seguem, de que forma a técnica
das varidveis dummy substitui de forma bastante eficiente o processo standard de previsao
ex-ante. No ponto (9) identifica-se um potencial inconveniente da técnica das varidveis
dummy comparativamente ao método standard de previsdo mas descreve-se, também,
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uma forma de o contornar. Neste contexto, vdrias consideracdes ressaltam da
especificacdo (3.2):

A

A
1) Ci=p, (=12,.k)),isto é, os EM.Q.O. dos coeficientes das k varidveis
explicativas quantitativas originais sdo idénticos aos que obtém ao estimar o modelo sem
as g observagdes adicionais;

(2) A partir de (3.2) € facil demonstrar que os residuos associados as primeiras n
observacdes sdo iguais aos que resultam de uma regressdo que ndao considere as g
observacOes extra (nem, consequentemente, as g varidveis dummy) e que os residuos
correspondentes as g restantes observagdes sao nulos. De facto,

<< >TR>

ou, tendo em aten¢do a expressao que define y em (3.2),

dl

(3) Sendo nulo o vector dos residuos associados as g observacoes extra, a Soma do
Quadrado dos Residuos (SQR) do modelo de regressao maior (3.1) € igual a SQR do
modelo (2.1) que omite essas observagdes. Em resultado, o estimador da varidncia da
varidvel residual ¢ o mesmo em qualquer um dos modelos, uma vez que o nimero de
graus de liberdade de cada um deles também ¢ idéntico. De facto, A equacao de regressao
maior (3.1) tem simultaneamente mais g pardmetros e mais g observacdes do que a
equacgdo de regressdo original (2.1).

y-XB
0

; (3.3)

Assim, se se definir o estimador da variancia da variavel residual do modelo
A 2 A 2
expandido (3.1) como o. € o, como sendo o respectivo estimador no modelo (2.1), tem-
se que:

2?_ SQR . _SQR
T (n+g)-(k+g) n-k

(3.4)
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»?  SQR
= : 35
R (3.5)

(4) Em consequéncia das expressoes (3.4) e (3.5) produzirem o mesmo valor, a
estimativa da varidncia dos E.M.Q.O. dos parametros associados as k varidveis
explicativas originais € igual quer o modelo inclua ou ndo os g regressores dummy e as g
observacoes adicionais. Em qualquer dos casos,

2

Var)=0 (X'X)]  j=12,.k (3.6)

em que (X'X); representa o j-ésimo elemento da diagonal principal da matriz (X'X)™
(j=1,2,..k). Assim, pode concluir-se que

Var(C;) = Var(8 ) i=12,.k (3.7)

(5) Se T representar os verdadeiros valores da varidvel dependente relativos as g
observagdes adicionais, entdo Cy,;,Cy,,,....Cy,, traduzem os erros de previsdo estimados

inerentes a essas observagdes. Com efeito, se T=y, em que y =X f+u,, tal como se
definiu no inicio desta sec¢do, o bloco inferior do vector (3.2) transforma-se em:

Yo =X, B=up

o que corresponde ao vector de erros de previsdo apresentado em (2.3);

(6) Para encontrar a matriz de variancias estimadas dos erros de previsao estimados
basta utilizar o segundo elemento (bloco) da diagonal principal da matriz (Q'Q)™" e pré-
multiplicad-lo pelo valor estimado da varidncia da varidvel residual. De facto, a

A2
multiplicac@o destes dois elementos resulta em o [I X (XXX p] , 0 que corresponde a
versdo estimada da varidncia que se apresentou em (2.4). Este resultado pode
posteriormente ser utilizado na construg¢do de intervalos de confianga para previsdo, tal
como foram definidos em (2.5);

761



Valle e Rebelo

(7) Como (3.2) permite facilmente concluir, se se atribuir a todos os elementos do
vector T o valor zero, o segundo bloco do vector de E.M.Q.O. devolvera o valor simétrico

da previsdo pontual para y , isto €, y=-X,f=-y . O mesmo € dizer que, nesta

circunstancia, as previsdes pontuais sdo indicadas através do valor simétrico dos
E.M.Q.O. dos coeficientes das varidveis dummy;

(8) Para que os EM.Q.O. dos coeficientes das varidveis dummy indiquem o
préprio valor da previsao pontual, basta impor T = 0 no modelo (3.1), em que 0 é um
vector nulo com g elementos, e definir as g varidveis dummy da seguinte forma:

ppraa n + j é-sima observacdo (j=1.2,...,2)
D, = {c&sé contrario
Neste caso particular, o modelo (3.1) converte-se em
X 0 u
0 Xp _Ig b U,

de onde resulta, apds algumas simplificacdes matemaéticas,

< >T>

= ; (3.9

(9) A utilizacao do método das varidveis dummy ao invés do método standard de
previsdo ex-ante tem, no entanto, o inconveniente de alterar o valor do coeficiente de
determinac¢do da regressdo. Este problema pode ser evitado se se afectar a T um conjunto
de valores convenientes. Para um facil entendimento desta afirmacdo, considere-se a
expressdo que define R> em cada um dos modelos, amplo e original, em que, mais uma
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vez, os indices ¢ e s sdo usados para distinguir o modelo com as g observacoes originais e
g dummies do modelo sem essas observagoes e varidveis:

RI=]——0 (3.10)

G [ E— (3.11)

Em (3.10) e (3.11) y e ; representam a média da varidvel dependente em cada
um dos modelos (3.1) e (2.1), respectivamente. Se se assumir, por uma questdo de
simplificacdo, que g=1, o denominador da expressao (3.10) pode escrever-se em fungdo
do denominador da expressao (3.11) como se segue:

2

+ (yn+l - Y)2 +n

§—§)2. (3.12)

nE“(yi -y) = i(yi -y

1=1 1=1

Esta igualdade encontra-se demonstrada em apéndice.

Uma vez que a SQR ¢ idéntica nos dois modelos, tal como se mostrou no ponto
(3), as formulas (3.10) e (3.11) apenas diferem na expressdo que se encontra no seu
denominador, isto € na Soma dos Quadrados Total (SQT). Dada a relagao (3.12), conclui-
se que o denominador de (3.10) é maior do que o denominador de (3.11) a menos que
y..,=y. De facto, mneste caso, (3.12) pode escrever-se  como

S(03) = S5 oal5-5)

n
i=1 1=1

Em apéndice, demonstra-se também que

= ym+D)-y,,
y —n s
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0 que, no caso particular em que y, ., =y, se pode expressar como:

yn+)-y ymn+I-1)
n n

=§.

y=

n+l

Logo, nesta circunstancia, E (yi —§)2 = E (yi —;)2 :

n
i=1 1=1

Consequentemente, o coeficiente de determinacdo de um modelo amplo do tipo
(3.1) €, em geral, superior ao coeficiente de determinacdo do modelo (2.1) que ndo
considera as g observagdes adicionais. Este efeito serd ainda maior se varios regressores
dummy forem incluidos no modelo uma vez que a relagdo (3.12) serd aplicada
sucessivamente a cada varidvel dummy adicional.

Portanto, para encontrar o valor do coeficiente de determina¢do do modelo original
(2.1), a partir da estima¢ao do modelo mais geral (3.1), basta impor a cada elemento que

compde o vector T o valor y, como alids Greene (1993) também refere.

4. Consideracoes finais

O método de Salkever, clarificado neste trabalho, possibilita que mediante a
estimagdo de um unico modelo de regressdo que englobe todas as observacdes (as
originais e as g extra) e g regressores dummy, seja possivel encontrar de imediato as
variancias estimadas dos erros de previsdo (através do produto da estimativa da variancia
da varidvel residual pelos elementos que se encontram no segundo bloco da diagonal
principal da matriz (Q'Q)™') bem como o valor das proprias previsdes pontuais (se se

definir T = 0 e os regressores dummy usarem a codificacao -1/0).

Paralelamente, deixou-se evidente que a utilizacdo da técnica das varidveis dummy
num contexto de previsdo ndo altera a grande generalidade dos resultados standard da
regressdo nas observacdes originais, nomeadamente, o vector de E.M.Q.O. dos
coeficientes das k varidveis explicativas quantitativas, a SQR do modelo, o erro padrdo da
varidvel residual, as varidncias estimadas dos E.M.Q.O. dos coeficientes das k varidveis
independentes e a respectiva estatistica t. No entanto, demonstrou-se também que a
utilizacdo deste método apresenta a propriedade indesejavel de alterar o valor do
coeficiente de determinacdo da regressdo inicial restrita, problema este que pode, no
entanto, ser evitado se se atribuir a cada elemento do vector T a média da varidvel
dependente do modelo mais restrito.

764



Previsdo com regressores dummy

Referéncias

Greene, W. H. (1993), Econometric Analysis, 2* edicdo, Nova York, Macmillan
Publishing Company.

Maddala, G. S. (1992), Introduction to Econometrics, 2* edi¢do, Nova York,
Macmillan Publishing Company.

Martins, G. A. (2002) Estatistica Geral e Aplicada, Sao Paulo, Editora Atlas.

Mendenhall, W., R. J. Beaver ¢ B. M. Beaver (2003) Probability and Statistics,
London, Thomson Brooks/Cole.

Salkever, D. S. (1976), "The Use of Dummy Variables to Compute Predictions,
Prediction Errors, and Confidence Intervals", Journal of Econometrics, Vol. 4, n.
4, pp 393-397.

Stewart, J. (1991), Econometrics, Cambridge, Philip Allan.

765



Valle e Rebelo

Apéndice

Demonstracao da Igualdade (3.12)

Isolando do somatério do primeiro membro da igualdade (3.12), o seu ultimo
elemento, vem

S vi-) = Sy -y) (v =) (@.1)

n+1 2 n
i=1 i=1

Observando (a.l), é facil perceber que para demonstrar a igualdade (3.12) basta
mostrar que

y-3) =y -y (a2)

Assim, e a fim de provar a igualdade (a.2), pode agregar-se a sua segunda parcela
no primeiro somatdrio da seguinte forma:

n = =2 = 2
=E(y?—2yiy+2y —2yy+y)- (a.3)

i=1

Observe-se também que

y=jyi/n©iyi=n; (a.d4)
e que

_ n+l n _
y=Eyi/n+1©Eyi=y(n+1)—yn+1 (@.5)

0 que resulta em
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= YO+D Yo (2.6)

ny=§(n+1)_yn+l had n

Substituindo (a.6) em (a.3), (a.3) transforma-se em

i [Y? - 2yi(m) + 2(M) _ 2(%); .\ ;2}
4 - . :

_ h
ou, colocando (M) em evidéncia,
n
n o 1 - v 1) - — —
E{y? _(y(n+ ) yn+l)|:2yi _2(Y(n+ ) yn+l) +2yj|+y2}. (3.7)
=1 n n

Algumas manipulacdes algébricas simples permitem que expressemos (a.7) como

! n n

i=1

N, ym+D-y,, (2yn-2yn-2y+2y,, +2yn| -
yayi- +y

ou ainda

i n2

i{yz 2(§n+§_yn+l)(yin_§+yn+l) +§2}. (38)

Para simplificar a expressdo (a.8), € conveniente mostrar a seguinte igualdade:

S (n+y-ya fym-vevea) L
i=1 = y.y. (3.9)

2
n =1
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Com efeito,

i(?ﬂ +§_yn+l)(yin_§+yn+l) §(§(n+1)—yn+1)(Yi(n+1)—3’i T Ynu —§)

=1 i=1

n’ n’

i=1

N[ - — -2
> [yyi(n +D? =y + Dy + Y+ DYy =Y 4D =Y 0¥i 0+ D+ V¥ = Yo + Yoot - .\/]

n2

— — - —2
_y(m+1y? E ,_y(n+1>§ L Y@+Dny,,  y (+Dn_y,,(+D)

2 2 2
= =1 n n n

n 2 -
Yas _ Ynal + Yna Y0 _
Yi 2 2 -
n n

2 2 +

y(n+1)? n+l1 n+l <
_[yn+n® _ym+1 yn+1( ), ynn}zyl
n n

i=1

17— -2 -
+; [y(n DY =y D =y2 +y,., y]

_ n+l
Substituindo y por E N / n+ 1, aexpressdo (a.10) € equivalente a

i=1

2 - 2 + 2

Yo+ ymrDh v, 4D vl
n’ n n n (5 i

n+1 n+l n+l
1 EIYi (Ey) Eyi
+_ (n+1) n+l—_(n+1)— yn+1 yn+1
n +1

+1 (n+1)?
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n+l

ou, atendendo a que Ey = Ey, +You

2 2~ 2 2 yit
n n n n- (&

[?(m D' ym+D) y,,(+D y} "

Eyl Yo

1 n _ /.
+; yn+1 & yi +yn+1 _y Zyl +yn+1 yn+1 +yn+1 n+1

que pode ainda simplificar-se da seguinte forma

2 - 2 2

[§(n+1)2 yin+1) vy, (n+1) y}
> - +  +
n n n n 1=1

. (a.11)
1 Eyl yi+l

- =1
+ yn+IEy +yn+1 yEy yyn+l yn+1 yn+1 n+1 n+1

Atendendo, mais uma vez, a que y = (E Y, +yn+1)/n+1, a expressao (a.11) pode

expressar-s€ Como:

2 - 2 - 2 2

yn+1)* ym+1) y,(n+1) y}
+ it
n n n n 1

_n yn+1§Y1 Yin yn+1§yi Yin

i=1

1 Z =1
+— E P~ S, i~ B * *
n yn+li=1y1 yi=1y' n+1 n+1 n+1 n+1

n

ou, colocando E y, em evidéncia,

i=1

n

E ;(n + 1)2 ;(n + 1) yn+1(rl + 1) Ynu You y
Yi + + o

n2 n2 n2 n2 n n

i=1
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e, reduzindo ao mesmo denominador e retirando paréntesis,

. (a.12)

iy yn2 +y+2yn_yn_y_yn+ln_yn+l +yn+1 + rlyn+l _yn
i n ‘

1=1
Efectuando as simplificacdes necessdrias, (a.12) é equivalente a
Z Yi 2
e, finalmente,
Yyiy (a.13)

o que comprova a igualdade (a.9). Consequentemente, (a.8) pode escrever-se como

n

E(ylz _2Yi§+§2)

i=1

que, por sua vez € equivalente a

n

(v, —§)2 :

i=1

Deste modo, a igualdade (a.2) fica provada e, consequentemente, a igualdade
(3.12) também.
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