Regresséo Linear Simples
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nimeros sdo particularmente adequados para
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Modelagem de Relacéao

Regressédo e Correlacgéo

* Regresséo:
Usa variavel (eis) explicativa(s) para explicar
ou predizer comportamento de variavel
resposta (quando houver sentido).

 Correlacgao:
Trata simetricamente duas variaveis

Regresséo

» Variavel resposta (Y):

Variavel resposta cujo comportamento se
quer explicar

» Variavel(eis) explicativa(s) (X;_):

Sd0 de interesse caso ajudem a entender,
explicar ou predizer o comportamento de Y.

« O enfoque da regressdo € natural quando Y é
deatoriae X; € controlada ou néo-aleatoria.




X Y

» Variavel explicativa * Variavel explicada
* Variavel independente ||+ Varidvel dependente

* Regressor * Regredido

* Preditor * Predito

» Variavel exdgena * Variavel endogena

« Variavel decontroleou || Variavel resposta
estimulos

Exemplo 1 — Vendas/Renda
» Variével resposta: Vendas no varegjo ($)
» Varidvel explicativa: Renda disponivel ($)
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Exemplo 2 — Absorcao de Oxigénio
» Variavel resposta: Absor¢éo de Oxigénio
» Varidvel explicativa: Ventilagdo
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®
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Exemplo 3 — Comprimentos de Figados

» Variavel resposta: Comprimento do figado (mm)
» Varidvel explicativa: Tempo de gestacdo (sem.)
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Modelo de Regresséo

» Relagéo de regresséo:
Tendéncia + dispersdo residual
» Tendéncia:
OSuavizacao dos dados
OExplicaamaior parte das diferencasde Y

» Valores atipicos:

Observag6es muito diferente do restante dos
dados

Relacdes Fortes e Fracas

* Relagéo Forte:
A dispersdo é peguena em relacdo a
amplitude dos valores da curva de tendéncia

« Em dados observacionais, relagtes fortes
ndo sd0 necessariamente causais




Intervalo de Predicéao
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Outros Padrdes (3)
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Variedades diferentes de Flores

Resumo de Tendéncia — Abordagens

 Ajuste de fungdes mateméticas:
Y = f(X)

* Técnicas de suavizacao:
‘Lowess, nucleo-estimador, ‘ spline

Ajuste de Func¢des

» Tendéncia linear: Y =b,+b,X

OPara cada mudanca de uma unidade em X, Y
muda uma quantidade fixa.

« Tendénciaquadrdtica: Y =b,+b,X +b,X?

OTendéncialevemente curva




A - . —_ b, X
» Tendéncia exponencial: Y =bee™

OCada mudanga de umaunidade em X, Y mudauma
%fixa

OSe atendéncia é exponencial, o gréfico de log(Y)
vs X tém tendéncialinear

Passos na Construcdo de um Modelo
Estatistico

Especificar um modelo estatistico:
formula e premissas

!

Estimar os parametros do modelo a partir
dos dados amostrais

b

Examinar os residuos e testar a adequacio Se modelo néo
do modelo for aprovado

!

Usar o modelo

Modelo Linear




Tipos

» Simples:

OUmavariavel independente (explicativa)
« Mdltipla:

ODuas ou mais variaveis independentes

Objetivos

» Encontrar equacdo matem&tica que permita:
ODescrever e compreender a relagio entre 2 ou
mais varidveisal eatrias
OProjetar ou estimar uma nova observacio

¢ Ajustar uma reta a partir dos dados amostrais

Utilidades

» Busca de relacdes de Causa e Efeito;
* Predicdo de valores;

 Estabelecer explicacdo sobre populacéo a
partir de uma amostra




Regresséo Linear Simples

» Buscase a equacédo de uma reta que permita:

ODescrever e compreender a relacio entre duas
variaves

OProjetar e estimar uma das variaveis em fungio da
outra.

Regresséo Linear Simples (2)

« A partir de valores observados de X e Y,
modelar a tendéncia através de uma

equacao do tipo:
Yi = bO + blxi

Funcéo Linear

Y, =by+b, X

f(X) se modifica a uma taxa constante em
relacdo & sua varidvel independente

* 3 e, sdo constantes y
« B, : intercepto-y [
* B3, : coeficiente angular




Intercepto e Coeficiente Angular

> X _ Vvariacdo dey
B, = variagao de x

3,: interseccdo da reta com o eixo y

Interpretacdo dos Parametros

* 3, : declividade da reta
define 0 aumento ou diminui¢cdo da variavel
Y por unidade de variagdo de X

* 3, = intercepto emy
define o valor médio de Y sem a
interferéncia de X (com X=0).

Exemplo

AumentodeArre adagio (%) emrelagdo aReducio AliquotadeICMS (%)

Arrecadacio = 0 + 1,3273 KMS

% Aumento de Arrecadagéo

1 5

2 %Redn;ﬁoASquo(a de ICMS ¢
R, acadaredugéo de 1% naaliquota hd1,9% de aumento
de arrecadacéo

[R,=0: Senéo ha redugéo na aliquota ndo ha de aumento de
arrecadacéo
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A Reta de Regresséao

+ Para um mesmo valor X; podem existir um
ou mais valores de Y, amostrados

* Para esse mesmo valor X; havera um valor
gjustado Y,

* Para cada valor X, existird um dado desvio
d, dosvaloresde Y,

» Ha observagdes que ndo sao pontos da reta.

Ajuste da Reta

¢ Qual areta que se gjusta melhor aos dados?
ou sgjaquais os valores de 3, e 3, ?

* Escolher 3, e 3, de maneira a tornar minima
a distancia entre a reta e os pontos

Método dos Minimos Quadrados

* Critério:
Valores dos par@metros gque minimizam a
soma dos quadrados dos desvios

A Y-V

i=1
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Método dos Minimos Quadrados (2)
* Minimizagéo em relagdoaly e 3, :

s=ad?=a{¥-(bo+bx )}’

Método dos Minimos Quadrados (3)

 Resultados das derivadas parciais:

‘- nd (xy)- (& x)Hay) 2 o Sy
h = S .2 _ (2 2 ! S
ngq x (aXi) xx
5 ol bo = V- b,X

 Calculando por medidas estatisticas :

b= Svop S

Estimativa de Minimos Quadros

 Dadas observagbes (X, Y;), ... , (X, Y)) 0s
coeficientes da reta que melhor se gjusta aos
dados s&o:

bo=b, e b,=b,

gue sdo chamados estimativas de ninimos
guadrados do intercepto e da declividade

* A reta de minimos quadrados é dada por:
YAi = l:;o +61Xi
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Exemplo — Lei de Consumo Keynesiano

« Na média, ha disposicio do individuo
aumentar seu consumo gquando sua renda
aumenta, mas ndo tanto quanto o aumento
em sua renda.

* A propensdo margina para consumir €
maior que 0 mas menor que 1

Consumo] Renda
Familiar | Familiar
® ®
Y X X XY Y?
70 80 6.400 5.600) 4.900
65 100 10.000 6.500) 4.225
90 120 14.400] 10.800] 8.100
95 140 10.600]  13.300] 9.025
110 160 25.600] 17.600] 12.100
115 180 32.400] 20700 13.225| = 16.800 =0,5091
120 200 40.000]  24.000]  14.400 33000
140 220 48.400]  30.800]  19.600
155 240 57.600] 37.200] 24.025] .
150 260 67.600] _39.000] 22.500] Do =111-(0,5091)(170) = 2445
1.110 1.700 322.000 | 205.500 ] 132.100

y=111 %=170
S,. =322000- 10(170)? =33.000

S, =205.500- 10(170)(11]) = 16800
Y = 24,45+ 0,5091X

Exemplo — HP

e Entrar cadapar de dados:
OY, Enter X S,
» Paradeterminar o intercepto-y:
ODigite0 g b, =24,45
¢ Paradeterminar ainclinagdo:
ODigite1g 24,9636
OSubtraia o vaor anterior do
ultimo valor obtido b, =24,9636- 24,4545= 0,5091

13



Exemplo —Minitab

Stat > Regression > Fitted Line Plot

Exemplo — Saida Minitab

Regression Analysis: Consumo versus Renda

The regression equation is

Consuno = 24,45 + 0,5091 Renda
Qawaoo RSq = 96,2% RSq(adj) = 95, 7%

\ Fitted Line Plot

@nsumo = 24,45 +0,5091 Renda

S 53930
RSq 96,26
RSaladi) 957

Interpretacao
Y = 24,45+ 0,5091X

* Inclinacéo:
Propensdo marginal ao consumo
Quando arenda aumenta $1, o aumento estimado no
consumo médio é $0,51

As estimativas sdo validas dentro da classe
amostrada (renda semanal entre $80 e3 $260)

* |ntercepto-y
A retaindica$24,45 como nivel de consumo quando
arendaé zero
Esta interpretacéo ndo € vélida ja que ndo ha pontos
amostrais proximos a renda zero




Residuo de uma Observacéo

 Diferenca entre o valor observado e o valor
estimado (ponto nareta)

f?:yi'yi

Emaque: ¥ =b,+bx

Propriedades dos EMQO

* A soma dos residuos é zero;
« A soma dos valores observados da resposta
€igua asoma dos valores gjustados
av=4ay
« A reta de regressao passa pelo ponto
« A soma dos residuos ponderados pelos
niveis da variavel independente é zero
3 x8 =0

Propriedades dos EMQO (2)

« A soma dos residuos ponderados pelos
valores gjustados € zero;
&ey =0
e Os residuos ndo tem correlagdo com 0s
valores gjustados
corr(&,9,) =0
* Os residuos ndo tem correlacdo com a
variavel independente

corr(&,x)=0

15



Estimacdo dos Parametros

Elaboragdo do Modelo

» Quer se encontrar um modelo para relagdes
aproximadamente lineares, com  dois
aspectos:

Otendéncia central linear
Oflutuaghes em torno destatendéncia

Hipoteses sobre as Flutuacdes

* As observacbes de Y, em X = X sdo
aleatdrias, com alguma distribuicdo com:
O médiapy, pertencenteaumareta
(explica padréo linear)
Odesvio padrdo s
(explicaadispersao)

 Suponha que esta distribuicdo seja hormal:
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YO N

X=X, / \

* Quando X = x, Y~ N(, s?), com
Hy =y + Byx
» Apresentado de outra maneira:
Quando X = x, Y =R, + Bx + e e~N(0, s?

Modelo Classico — Hip6teses Subjacentes

* Modelo de regressdo linear nos parémetros;

» Osvaores de X sdo fixados em amostragem
repetida (X nao-estocéstico);

* Perturbacéo e com meédia zero;

+ Variancia constante de g (homocedasticidade)

* Perturbacdes ndo correlacionadas:
cov(e , §)=0

Modelo Classico — Hipéteses Subjacentes

« Covariancia zero entre g e X;;

* NUmero de observagdes maior que o nimero
de pardmetros a serem estimados;

 Variabilidade nos valores de X (Var (X)>0);
» N&o haviés de especificacdo
(o modelo esta corretamente especificado)

17



Modelo Classico — Hip6teses Subjacentes

» N&o existe multicolinearidade perfeita:

N&o h4 relacles lineares perfeitas entre as
variaveis explicativas

Reta de Regresséo — Estimacéo

Sob estas hip 6teses:

. e sdo os melhores estimadores
lineares ndo viciados de 3, e 3,.

ou sga

€ uma estimativa da relagéo popul acional
Yi= R+ Bx+ e
onde e representa a dispersdo na populacéo.

Propriedades Importantes de um Bom
Estimador

» Consisténcia:
OEstimativa se aproxima do verdadeiro valor do

par@metro a medida que o tamanho da amostra
aumenta

a®q

18



Propriedades Importantes de um Bom

Estimador
o Exatiddo:
ORelacionada com o vicio do estimador
o Biadd)=d-q
¢ Preciséo:

ORelacionada com avariabilidade do estimador
vary)

Quanto menor a variabilidade, mais preciso é0o estimador

Estimadores de Minimos Quadrados

e S&0 lineares

» S80 ndo-viciados

« S&o estimadores eficientes
(minima variancia)

e Tém varidncia minima na classe dos
estimadores lineares ndo- viciados

* Propriedades de amostras finitas
(independem do tamanho da amostra)

Estimador de 3;

« E estimador no viciado:

E(,)=b,

* Variancia:
N 2
Var(bl)zsg

Quanto maior avariabilidade de X, maior sua precisdo
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Estimador de i3,

« E estimador ndo viciado:

E(5,)=b,
* Varidncia:
~ )\ €1 ﬁu
Var(bo) s & + SXXH

Quanto mais afastado for o centréide, menor suaprecisio

Covariancia entre os Estimadores

« E dada por
xs ?

S«

covlp,, b,)= -

Se 3, for superestimado, o intercepto serd subestimado
(ou viceversa)

Inferéncia sobre s?

» Em geral, s? é desconhecido.

A estimativa de minimos quadrados ordinérios
€ dada por:
~o_ 1 o ., SQRes
S = n-2 a,‘ &= o]
O0QRes: Soma dos Quadrados dos Residuos
Ogl: grausde liberdade

Quantidade de observagdes —nlmero parémetros

20



Exemplo — Lei de Consumo

» Soma dos Quadrados dos Residuos: 337,27

« Estimativa de s?:
o2 3.2

=42159

« Estimativa da Variancia dos Estimadores:

- 61 (170°U_
Var|b,)= 421595~ + 4= 41,137
ar( °) . €10  33.000} .
varp, )= 22229 - g 00127¢
33.000

Erro Padrao

Definido como a raiz quadrada da variancia
do estimador

ep(b, )= 441137 =6,414
epl5,) =+/0,001278=0,0357

I mportantes naconstrucéo dos interval os de confianca

Exemplo —Minitab

Stat > Regression > Regression
[

— 2
— e —

g | 18 edeinias

Heprry ]
Frrcaman el Py s
e b b L ek ety
LD ed e B

P B Bt e B e o e

[
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Saida Minitab

The regression equation is =

Consuno = 24,5 + 0,509 Renda erros padréo

Predi ctor Coef SE—ToE T P

Const ant 24, 45F 6,414 3,81 0,005

Renda 0, 509080, 03574 __44,24 0,000
/s': 6,49300 RSq = 96,2% R-Sq(adj) = 95, 7%
S

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VB F P
Regr essi on 1 §56 8552, 7 202,87 0,000
Resi dual Error 8 42,2 ~
Total 9 8890,0

| Soma do Quadrado dos Residuosl

Inferéncia sobre os Parametros

Hipotese de Normalidade

* Os termos de erro estocéstico sao
independentes e identicamente distribuidos,
come ~N(0,s%,i=1,2 ..,n

¢ Os estimadores tém distribuicdo normal e
tornam-se 0s melhores estimadores néo-
viciados dos pardmetros




Normalidade Assintética dos
Estimadores

* Mesmo se os erros ndo forem normais, se a
amostra for suficientemente grande, os
estimadores terdo  uma  distribuicdo
aproximadamente normal

Inferéncia para 3,

* Distribuiggo do estimador:
b, ~N(o,, eplp,)
* Intervalo de confianca

l51 - ta /2;(n- 2)ep(6l) £ b1 £ l51 +ta 12;(n- 2)ep(61)

Inferéncia para 3, — continuagao

» Teste de significancia do parametro:
Hy: 3,= 0 vs  regressdo ndo é significativa
H:B,7?0 regressdo significativa
* Estatistica de teste: -
— b1
T=—r %
ep\b,

* Distribuic8o da estatistica de teste:
T ~t

(n-2)
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Inferéncia para 3,

« Distribuicdo do estimador:
bAo - N(bo'ep(ﬁo»
* Intervalo de confianca

bAo - tazene 2)ep(60) E£by£ bAo + ta/Z;(n-Z)ep(bAO)

Inferéncia para B,— continuagéo

» Teste de significancia do parametro:
Hy: =0 vs  intercepto ndo é significativo
H;: 3,20 interecepto é significativo
* Estatistica de teste: -
— bO
T=—30
epib,

« Distribuicdo da estatistica de teste:
T ~t

(n-2)

Inferéncia para Parametros — Caso Geral

 Teste de Hipdteses de parametro:
Hy B=R s
H:BR?R, i=01

* Estatistica de teste: - po

T=—"14,i=0,1
ep(bi)
* Distribuic8o da estatistica de teste:
T ~t

(n-2)
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Exemplo — Lei de Consumo

» Estimativas;

* Erros padréo:

* Tamanho da amostra: 10

Intervalos com 95% de Confianca

* Do Parametro [3;:

24,4540- (2,306)(6,4138) £ b, £ 24,4540+ (2,306)(6,4138)
9,664 £b, £39,244

* Do Parametro f3,:

05091- (2,306)(0,0357) £ b, £0,5091+ (2,306)(0,0357)
0,4268 £ b, £ 0,5914

Saida Minitab

The regression equation is
Consuno = 24,5 + 0,509 Renda Estatisticat
Predi ctor Coef  SE Coej P

Const ant 24, 455 6, 404 3,81 0,005

Renda 0,50909 0, 0357 _14, 24 _27000

S =6,49300 RSq = 96,2% R-Sq(adj) = 95,7%

Analysi's of Variance

Sour ce DF ss Ms F P
Regr essi on 1 8552,7 8552,7 202,87 0,000
Residual Error 8 337,3 42,2
Total 9 8890,0
24,455 0,50909
=— =3813 Ty, = =14,

y %" 6414 -~ 0,03574




Avaliacdo do Modelo

Qualidade do Ajuste

» Ajustada uma equacdo de regressdo entre X
eY, qual a qualidade do gjuste?

OAnélise de varianciado modelo
OAndlise dosresiduos

Reta de Regressao e Residuos

Valores gjustados:
S\/i :b0+b1Xi yi ------- . ¥= by +bix
s
Residuos: Y "yn/n
.
€=Yy - '
X

26



Desvios

Desvio em relagdo a
média aritmética:

d= Y, - y Y= by +b,x
o /) [’i‘ ‘

. ~ N a g d
Desvio em relagdo a / '
reta de regresséo: Y 2

é = yi - §/| )I(i

Soma dos Quadrados

o

a(yi' V)Zzé.(yi' 7)2+é.(yi' )A/i)2

S ~ J “ ~ J “ ~ J

SQT SQReg SQRes
variagcdo total variagcdo explicada variagdo néo
pelaregressio explicada

Somas dos Quadrados - Calculos

RT=4 (y- )’ =s,
QReg=3 (v, - ¥ ¥ =b?s,

SQRes=SQT - SQReg

27



Anédlise de Variadncia

» Objetivo: Ajustar e comparar 2 modelos aos
dados

* Modelo alternativo (H,):

Y, =b, +e b :Y_i

0
* Modelo de regressdo simples (H,):

Yi = b0+ blxi +ei

H

Andlise de Variancia — Estrutura

HO Hl
(X, Y)—» Y, = b, +e — Y, =bo+b. X +e
Residuos antes Residuos ap6s
da regressdo da regressdo

» SQReg: reducdo na SQT devido ao model o de regressdo
o QT = VReg+ QRes

Graus de Liberdade

« SQReg: 1
* SQRes: n-2
n-1

28



Andlise de Variancia do Modelo

Fonte de ~
- M
variagdo o N Q Rezao
Regressio 1 RQReg % F:%
SQRes
Erro n-2 0ORes Tho2
Total n-1 NT
4
Teste de Hipoteses
» Hipdteses:
Ho: Y, =by+e H.: Y, =b,+bX +¢

» Estatistica de teste;

F~ Fl(n- 2)ya

No caso da regressdo linear simples

T= "/E - talz;(n- 2)

Exemplo — Lei de Consumo

The regression equation is
Consuno = 24,5 + 0,509 Renda

Predi ctor Coef  SE Coef T P
Const ant 24, 455 6,414 3,81 0,005
Renda 0,50909 0,03574 14,24 0,000

S = 6, 49300 RSq = 96,2% R-Sg(adj) = 95, 7% -
Estatistica F

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VB, P
Regr essi on 1 8552,7 8552,7 g, 000
Resi dual Error 8 337,3 42,2
Tot al 9 8890,0
337,3 85527
Res =—= = F=——=20287
= 10- 2 422 422
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Anadlise de Variancia — Interpretacéao

* Se SQReg € elevada, entdo o modelo de
regresséo é melhor que o modelo da média
amostral;

e EquivaleaRl1? 0

Coeficiente de Determinacao (1)

Variagédo

explicada S(y,-yP
R2 = =

Variacao S (yi- }—,)2

total

« Indica a porcentagem de variabilidade que é
explicada pelo modelo de regressao

Coeficiente de Determinacéo (2)

R? = QReg =1- SQRes
KT T

c0E£RE1
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Coeficiente de Determinacao (3)
.2

a5,5
R2 - %Reg - gsxxé - — r2
T S,,

* Matematicamente, 0  coeficiente  de
determinacdo é o quadrado do coeficiente
de correlacdo de Pearson

Exemplo — Lei de Consumo

The regression equation is
Consuno = 24,5 + 0,509 Renda

Predi ct or Coef  SE Coef T P
Const ant 24,455 6,414 3,81 0,005
Renda 0,50909 0,03574 14,24 0,000

S =6,49300 R - R-Sq(adj) = 95, 7%
2
puslysis of varisnce

Sour ce DF SS VB F P
Regr essi on 1 8552,7 8552,7 202,87 0,000
Residual Error 8 337,3 42,2

Total 9 8890,0

e 85527
8.890

=0962 R? =(098)2=0,962

ConsideracGes sobre R?

* N&o mede a adequacdo do modelo linear

e Para comparacdo entre modelos, €
importante observar a variagdo do erro
quadrético médio

» Sua grandeza depende também do intervalo
de variagéo da variavel regressora
vaor grande de R? pode ser resultado de
variacdo irrealista de x
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Abusos Comuns

» Devese tomar cuidado na forma do modelo
e na selecdo das variaveis que serdo usadas.
OForte associagio ndo implica relaco causal
entrevariaves

» Relagdes de regressao sdo validas somente
dentro da faixa dos dados originais de x.

OModelos de regressio ndo s30 necessariamente
validos parafins de extrapolacio

Predicéo

Perigos da Predicéao

» Sgja cauteloso ao predizer fora do dominio
de variagéo dos dados.
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Valor Ajustado

« E estimador ndo viciado da linha de
regressdo ou seja de E(Y/x,):

E()=b, + by,

* Variancia:
) PN
varff) s 2L+ 0520
an Sy 1]

Quanto mais afastado do centrdide dos dados, mais
imprecisaserdaestimativado valor gjustado

H

Inferéncia para Y,

* Intervalo de (1 — a) 100% de confianca em
torno da linha de regresso:

YA‘ - ta/2:(n- z)ep(Yi )£ Yu £ Y| +ta 12;(n- 2)ep(Yi)

Exemplo — Lei de Consumo Keynesiano

* Desgja-se determinar o ponto da reta para o
nivel de rendade x, = $100.

* O consumo médio estimado para nvel de
renda $100 é:

Y, = 24,455 +0,50909(100) = 75364

33



» A variancia da média de consumo para este
nivel derenda é:

. é1 . (100- 170)°0
Var ()= 421505~ + 209- 170
(7)=42 €0 " 33000 4

eplY, )= {10,476 = 3,237

10,476

* Como t; oy5.10.,= 2,306, entdo o intervalo de
95% de confianca é:

75364- (2,306)(3,237) £Y, £ 75,364+ (2,306)(3,237)
67,809 £Y £82,829

Célculo do Valor Ajustado — HP

 Entrar cada par de dados:
OY; Enter X S,
e Para determinar o valor

gjustado para nivel de renda
$100:

ODigite 100 g Y, = 75364

Intervalo de Pontos da Reta — Minitab

Stat > Regression > Regression

t e, e el bt . e 1 e

| g . i o

I




Minitab — Saida

Regression Analysis: Consumo versus Renda

The regression equation is
Consunp = 24,5 + 0,509 Renda

Predi ct or Coef  SE Coef T P
Const ant 24,455 6,414 3,81 0,005
Renda 0,50909 0,03574 14,24 0,000

S =6,49300 RSq =96,2% RSq(adj) = 95 7%

Analysis of Variance

Sour ce DF ss M F P
Regressi on 1 8552,7 8552,7 2 I
Residual Error 8 337,3 42,2 \: [ %ﬂ?&[ado
Total 9 8890,0 ~
! Erro padréo
s Renda Consumo Fi %E Fi xz‘y(aual St Resid
1 80 70,00 65 1 38 4,82 092
[ 100 6500 7536 4 -1 24 ]
3 120 90, 00 85, 55 2,72 0,76
i 4 140 95,00 95,73 2,32 -0,12
Tabelade Ajustes 5 160 110,00 105,91 2,08 67
1 6 180 11500 116,09 2,08 -0,18
e Residuos 7 200 120,00 126,27 2,32 1,03
8 220 140,00 136,45 2,72 0,60
9 240 15500 146,64 3,24 149
10 260 150,00 156,82 3,82 -1,30

Intervalo de Confianca da Reta — Minitab

Stat > Regression > Fitted Line Plot

Vet [
Vemarte 7%

| Iy ——
o b sn| 1 aginy mina s sl
-

anmgm | e o

—y e

Fitted Line Plot
Corsumo = 24,45 +0,5091 Renca

175 [—— Regression
. V2 — 95% CI
Bandade confianca s s 6 490
1504 R-Sq 96,2%
R-Sq(adj) 957%
1254
g
§
O 1004
751
//
504 . T
100 19 200 250
Renda
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Predicdo de Nova Observacao

* Predi¢do de resposta nova ou futura para um
nivel x, ndo utilizado na estimagdo dos
parémetros

* Y, estimagdo pontual de Y, (resposta néo
observada:

%=60+61X0

Valor Ajustado

« E estimador n&o viciado da nova resposta:

E(,)=b, +bx

 Variancia
~ 4 - %)2 ()
Var(Yo)zs *+s 223 USRS ﬂ
e Su 0

Fontes de variabilidade:
1. variagdo dos estimadores
2. variagdo natural de 'Y,

Inferéncia para 'y,

* Intervalo de predicdo de (1 — a) 100% para
uma nova observagéo:

Y?J - Lo 2)99(%)£ Yo £ Vo +t ,2;(n_2)ep(?-o)

» O intervalo de predicéo em x, € sempre mais
largo que o intervalo de confianga em X,.
» A largura do intervalo € minima quando
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Lei de Consumo Keynesiana — Predicéo
e Consumo para individuo ndo observado
com renda mensal x, = $100
Y, = 24,455+ 0,50909(110) = 80,455
* Erro padrdo da predigéo:

2 N
, (110-170) U 50074
33000 g

eplY, )= /50974 =7140
* Intervalo de 95% de confianca da predicao:
80,455 +2,306(7,140) 6399£ \70 £ 96,92

var(7)) =42,159§L+l_10

Intervalo de Pontos da Reta — Minitab

Stat > Regression > Regression

Fesponse: [Consuss | 101 _#Fhcu =~ ‘Welghts: | % Fitintercept

Predictors: [ Rends: ack of Fit Tests

I~ Pure eror
I Durbin-Walsan statistic [~ Data subsetting

i1
Confidence level: 55
Starage
I~ Fits I~ Confidence limits
| I~ SEs of fits I Prediction limits

hep_| Cance

4 Pode-se entrar uma colunade valores

Saida Minitab

Regression Analysis: Consumo versus Renda

The regression equation is
Consumo = 24,5 + 0,509 Renda

Pr edi ctor Coef  SE Coef
Constant 24,455 6,414 3,81 0,005
Renda 0,50909 0,03574 14,24 0,000
S =6,49300 R-Sq = 96,2% R-Sq(adj) = 95,7%

Analysis of Variance

Source oF ss NS F P
Regr essi on 1 8552,7 8552,7 202,87 0,000
Residual Error 8 3373 42,2

intefvalo confariea|’

intervalo predigéo
Predicted ies for New Cbservations

SE Fit 95% Cl 95% Pl
2,97 (73,61; 87,30 (63, 99; 96,92)

Val ues of Predictors for New Cbservations

New
s Renda
1 110
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Aplicacéo

Um Modelo Econdmico

» Objetivo: Estudar a relacdo entre renda

familiar e despesas com alimentagéo.
Experimento:

Amostra aleat6ria de residéncias, com renda
familiar semanal maior que $480

Caracteristica de interesse:  Despesa
semanal da residéncia com alimentacdo

“Quanto foi gasto com alimentacdo na
semana passada?”

Modelo Proposto

=R Bxte

* Variaveis:

Resposta (Y;) : Despesa com alimentagao
Explicativa(x): Renda Familiar Semanal
Erro (e): Todos os fatores que afetam Y,
exceto renda

* Dados: alimentacao
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Despesa com Alimentagao
3009
.
2504
.
8 -
. 200
s .
E o -
150 .
< o = « e
. ~ . - . " .
1004 e, . -
. - .
.
504 ®
200 400 600 800 1000 1200
Renda Semanal
MIB > correlation c2 ¢3
Correlations: Alimentacdo; Renda Semanal
Pearson correlation of Alimentacdo and Renda Semmnal = 0,546
P-Val ue = 0,000

» Hé indicios de associacdo linear entre
renda e despesas com alimentagdo

R
i e
Regression - Graphs
Residuals for Plots:
|  Regular  Standardized
11
3 Residual Plots
I Individual plats
iayan =
P \
— B & Faur in ane
Ll Ll Residuals versus the varisbles:
« Help Cancel

Ajuste de Minimos Quadrados

Stat > Regression > Regression

~ Deleted

Regression Analysis: Alimentacéo versus Renda Semanal

The regression equation is
Alinentacéo = 40,8 + 0,128 Renda Semanal

Predi ct or Coef  SE_Coef T P
Const ant 40,77 22,14 1,84 0,073
Renda Semanal 0,12829 0,03054 4,20 0,000

S =37,8054 RSq=31,7% RSq(adj) = 29,9%

Analysis of Variance

Sour ce N F P
Regr essi on 1 25221 25221 17,65 0,000
Residual Error 38 54311 1429

Total 39 79533

Para cada aumento de $1,00 narenda, estima-se
consumo;

queo

Aumento de $100 narenda =» estimativa de aumento

médio de $12,83 nos gastos com alimentagéo

Intercepto seminterpretacdo, pois, ndo h aobservagbes

préximasdarendanula
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Reta de Regresséo

Stat > Regression > Fitted Line Plot

3004

s 378054
2009 |rsq 31,7%
RSqad)  29%%

1004

Alimentagdo = 40,77 +0,1283 Renda S emanal

200 400

600 800 1000

Renda Se ma nal

1200

Dados Importantes de Saida

eplp, 22,14
ep(p, 0,03054
s? 1.429
R? 0,317

32% davariacéo dos gastos de alimentagéo
é explicada pelarenda
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Matriz de Variancias e Covariancias
» Covarianciaentre 3, e 3;:

cov(B, B, )=- 7;: =- %:- 0651

» Matriz de variéncias e covariancias:
€490,18 - 0,651y
€ 0651 00000}

 Correlacgdo entre os estimadores:

- ) - 0,651

corr By, b =- 09628

Y7 (2214)(0,03054)

 Calculo de S, no Minitab

MIB > Let Kl=ssq('Renda Semanal ') -(nean(' Renda Semanal ' )**2)*count (' Renda Senanal ')
MB > Print Kl

DataDisplay

K1 1532463

Intervalos de 95% de Confianca

* 05402~ 2,024

* By 01283+ 2,024(00305) 0,067 £b, £0,190

e Ry 4077+2024(2214) - 4041£b, £85581
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Testes de HipoOteses - Significancia

 Nivel designificancia: a=5%
e Valor critico: t; ;o5 49.,= 2,024
* Hy B=0 vsH;: 3?0
OEstatistica T (ssidaMinitab): 1,84
OComparagéo com valor critico: 1,84 < 2,024
ON3zo haevidéncias pararejeitar a hipétese de
que o intercepto sejazero.

* Hy:B=0vsH;: 3?0
OEstatistica T (saidaMinitab): 4,20
OComparacéo com valor critico: 4,20 > 2,024

OHa evidéncias para considerar a regressio
significante.

* Hy: 3,=0,10 vsH;: 3, ?0,10

OEstatisticaT: b b’ _012829- 010 _ o
eplp,] 003054

OComparacéo com valor critico: 0,93 < 2,024
ON?&o rejeitamos ahipétese que 3= 0,10
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* Hy:3,=0 vsH:R>0
OVvalor critico: tgos.40.,= 1,686
OEstatistica T (saidaMinitab): 4,20
OComparacdo com valor critico: 4,20 > 1,686

OHa evidéncias para considerar ainclinagio da
reta regressao crescente.

Predicéo
e Despesa mensal com aimentacdo para
residéncia com renda mensal x, = $750
Y, = 40,77 +0,12829(750) = 136,98
* Erro padré&o da predicéo:

. 2
Var(Vo):l.429? Ly MH:1.467,246
& 40 1532463 g

eplY, )= +1.467,246 = 38305
* Intervalo de 95% de confianca da predicao:
136,98+ 2,024(38,305)  59,45£Y, £ 214,51

Predicao (2)

* O intervalo é grande. A predicdo ndo é
confidvel
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Intervalos de Confianca e de Predigéo —
Minitab

Stat > Regression > Regression

o 1
f
I

.4 Entrando com uma colunade niveis ndo observados

Saida Minitab

intervalo confianca intervalo predicéo

Frmiinted Valmes \fsr Bew Bearyvatises

intervalo mais
preciso

Analise dos Residuos

Residual Plots for Alimentagédo
Normal Pltof the i L Versus the Fitted Values

0
2. . .. -
. -
foy o
PRSI S P
5 . e e

Standar dzed Residwal

2 -
R 0 B
Sandardized Residual Fitted Val e

of the Resi i Versus the Order of the Data
100, i

T
§54.)
£,

2

g
A
=]
3
o
—
=

1 5 10

4 0 1 2
Sandardized Residwal
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