Diagnostico do Modelo e Tratamento

Frases

“Por serem mais precisos que as palavras, 0s
nlmeros sdo particularmente adequados para
transmitir conclusdes cientificas”

Pagano e Gauvre, 2004
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Suposi¢des do Modelo

Y, =b, +b,X; +e

0s termos de erro (e, &, ...,
e) sfo varidveis deatorias

independentes, ~7) E{Y}=by +byx
E{g}=0;

Var{g} = s% e

e~N, -

Verificacdo da Adequacao do Modelo (1)

* O modelo é adequado?

A relagdo entre a resposta e 0 regressor é
linear, pelo menos aproximadamente?

* Oserros tém distribuicéo normal ?

« Os erros sdo independentes  (ndo-
correlacionados)?

Verificacdo da Adequacao do Modelo (1)

*«Os earos tém varidncia constante
(homocedasticidade)?

 Existem valores discrepantes (outliers)?

e Foram omitidas varidveis importantes do
model 0?




Verificacdo da Adequacao do Modelo (3)

» Considerar a validade das hip6teses no
exame da adequagdo do modelo

* AsviolagOes as hip6teses podem levar a
Omodelos ingtéveis

Oestimagio imprecisa

Analise de Residuos

Andlise dos Residuos

» Um diagndstico das suposi¢des do modelo

 Valor gjustado
¥, =b, +b,x Ay| OTe, Bi=borbx
Y - .
« Residuo J

€E=Yi- ¥ %




Gréficos Utilizados no Diagndstico

 Residuos versus variaveis preditoras;

* Residuos versus valores gjustados;

» Residuos versus tempo (ou outro tipo de
seqliéncia).

* Gréfico de normalidade dos residuos.

* Histograma dos residuos

Graficos Complementares

» Gréfico dos residuos absolutos ou
quadraticos versus variaveis explicativas.

o Gréfico dos residuos versus variaves
preditoras omitidas do modelo.

Box-plot dos residuos.

Verificac&o de Normalidade

* Muitos procedimentos estatistico adotam a
hipétese de normalidade dos dados

» Assim, é freqliente a necessidade de verificagdo
de normalidade dos dados

* No Minitab, uma das maneiras de verificar a
adequacd0 do modelo (norma e outros) é
através do Probability Plot




Verificacdo de Normalidade

» Para verificagdo de normalidade, ha trés
testes disponiveis:
ORyan-Joiner
OKolmogorov-Smirnov,
OAnderson-Darling (& default do Minitab)

* Para acessa-los
Stat > Basic Statistics > Normality Teste =

Variavel a ser
verificada

Variable: [N1

Percentile Lines
& None

comvvawess [ |
C mdatavalves: [

|
Tests for Normality |
@ Anderson-Darling .
© Ryan-doiner  (Similar to Shapiro-Wilk)
© Kolmogorov-Smirov
Tite: | i
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Normalidade de Amostra N1

Probability Plot of N1 - Anderson Darling
Normal
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Probability Plot of N1 - Kolmogorov-Smirnov
Normal

Ha evidéncias de

; normalidade através de
todas as edtatisticas de
teste.
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Normal
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Normalidade dos Residuos

* A normalidade é uma hipétese importante
para as inferéncias envolvendo o modelo de
regressdo  linear (teste de hipdteses,
intervalo de confianca, etc.)

« A fdta de normalidade pode ser uma
indicacdo de heterocedasticidade ou falta de
gjuste do modelo

Residuos vs Valores Ajustados

b

° :Bn-n“ e Y

N&o h& defeitos 6bvios A varidncia é funcéo
no modelo crescente dey.

Residuos vs Valores Ajustados

Ocorre  fregiientemente Moddlo  ndo  linear.

quando 'y € uma  Ppode indicar necessidade
proporcdo entreO e 1. de outros regressores.




Residuos vs. Regressor

» Exibem os mesmos padrfes anteriores.

* No caso de regressdo linear simples é
necessarios plotar apenas um dos gréficos
(ou com valor gjustado ou com regressor).

Nao Linearidade

» A veificagdo de adequacdo da funcdo de
regressao aos dados

» Uma verificagdo empirica pode ser efetuada
através do gréfico dos residuos vs. valores
gjustados (ou vs. explicativas).

Standard esiduals

Standard residuals e, DIAS

Residuos vs. preditoras com
padréo sistemético:

* positivos para valores baixo;

. * negativos para valores médios

e * positivos para valores atos.

5. Regression
2 2 . 0 W@ 1s 2 oz 9S%confid

e Nos casos em que houver um
comportamento  sistemdtico, devem-se
incluir termos adicionais ou alternativos.




Heterocedasticidade

* Em geral, sua presenca € verificada pelo
grafico  dos residuos vs variaveis
explicativas (ou valores gjustados).

 Heterocedasticidade tende a produzir um
gréfico com formade funil.

Heterocedasticidade

* Situagdes em que pode ocorrer:

OLucro vs. Tamanho da empresa:
empresas maiores tendem a ter maior dispersio
nos seus lucros.

OConsumo de um Bem vs. Renda:

pessoas ricas podem escolher melhor a proporgéo
darenda consumida em determinado bem.

Autocorrelacédo Serial

* Osresiduos estdo correlacionados e o valor de
um residuo passa a influenciar os resultados
dos valores gjustados da resposta.

* A idéia da autocorrelacéo serial é que os
residuos contém mais informacdo sobre a
varidvel dependente do que aquilo que foi
“filtrado” pelas varidveis explicativas.

OEm termos técnicos, o residuo ainda pode ser
sistematizado.




* Fontes de autocorrelagéo serial:
OOmissio de variavel relevante;

OMa especificagio da forma funcional
» Em geral, autocorrelagcdo € encontrada em

séries de tempo.

Residuos vs. Sequéncia

8

D>

tempo

e Necessrio para dados obtidos em seqiiéncia
(tempo, etc)

¢ Se 0s residuos sdo independentes, distribuem-se
aleatoriamente em torno de zero

» Pode indicar omissdo de variavel

Andlise dos Residuos

Gréfico dos dados: Gréfico dos residuos:
(%> ¥) (%, &)

* As suposices do modelo parecem

satisfeitas?




Padronizagdo dos Residuos

« Util para detectar valores extremos
(discrepantes)

* Residuos padronizados:

g =t
§2

ﬁ

Residuos potencialmente outliers: |d|>3

Residuo Studentizado

* Melhora a escala do residuo, utilizando o

desvio-padrdo exato.
A2 11, (x-%)7ud
Var(g)=s?al- = + -

&) & in S« fvaﬂ

 Pontos proximos ao valor médio de x teréo
pior guste de minimos quadrados (maior
variancia)

» Permitem a deteccdo de violagBes em pontos
remotos (mais provaveis)

Qutliers

» S&0 valores extremos (atipicos), ou sgja, sdo
observagdes que ndo sao bem ajustadas pelo
modelo.

e Podem ser identificados a partir de um
gréfico dos residuos vs a varidvel preditora
(ou valores gjustados).

* O uso de residuos padronizados (ou
studentizados) sdo Uteis para identificar
residuos que estdo muito afastados de zero,
(em escala de desvios-padréo)




 Outliers podem influenciar fortemente o
gjuste de minimos quadrados;

* N&o devem ser desprezados, admitindo-se
seu descarte se representam um erro de
registro, erro de medida, falha de
equipamento ou algum problema similar.

Diagrama de dispersio dus dades de populagio de staphiloocus
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Preditos

e Gréfico de residuos padronizados, sem
outliers.

Aplicagao




Um Modelo Econdmico

» Objetivo: Estudar a relagdo entre renda
familiar e despesas com aimentag&o.

Experimento:

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

o Caracteristica de interesses  Despesa
semanal da residéncia com alimentacéo

“Quanto foi gasto com aimentacdo na
semana passada?’

Modelo Proposto

Yi=R+Bx+a
e Variaves:
Resposta (Y;) : Despesa com aimentacdo
Explicativa(x;): Renda Familiar Semanal
Erro (g): Todos os fatores que afetam Y,
exceto renda
+ Dados: alimentacao

Despesa com Alimentaco

Alimentagio
.
B

s0{ e
200 400

600 800 1000 1200
Renda Semanal

MIB > correlation c2 c3
Correlations: Alimentacao; Renda Semanal

Pearson correlation of Alimentagdo and Renda Semanal = 0,546
P-Val ue = 0,000

» Ha indicios de associagdo linear entre
renda e despesas com alimentagdo




Ajuste de Minimos Quadrados

Stat > Regression > Regression

Response: [2inentacso - weights: [  Fitintercept
Klinentacsd
Predictors: [“Renaa Senansl” Renda Soner]

Display

Regression - Graphs

Residuals for Plots:

€ Regular @ Standardized " Deleted
Residual Plots
€ Individual plots
Graphs.
Results...

=
=
o
Help

wagao Rend]

* & Fourinone

Residuals versus the variables:

cance

| Help

Saida Minitab

Regression Analysi

: Alimentagéo versus Renda Semanal
The regression equation is

Alimentacdo = 40,8 + 0,128 Renda Sermanal

Predi ctor Coef

SE Coef T P
Const ant 0, 22,14 1,84 0,073
Renda Semanal 0,12829 0,03054 4,20 0,000
S =37,8054 R-Sq=31,7% RSqadj) = 29,9%
Anal ysis of Variance
Sour ce oF ss F P
Regr essi on 1 25221 25221 17,65 0,000
Residual Error 38 54311 1429
Total 39 79533
Unusual Gbservati ons
Renda
Cbs  Semanal Ali ment agao Fit SEFit Residual St Resid
1 258 52,25 73,90 14,70  -21,65 0,62 X
32 833 227,11 147,67 7,27 79,44 2,14R
39 1141 115,43 187,18 14,80  -71,75 -2, 06RX
0 1155 260,03 188,89 15,17 80,14 2,31RX

R denotes an observation with a large standardized residual
X denotes an observation whose X val ue gives it |arge influence.

Reta de Regresséo

Stat > Regression > Fitted Line Plot

Fitted Line Plot

Response [Y):

[Alinentacio

Alinentagdc|
enda Senar|

\“Ty,,E of Regression Model

@ Linear  © Quadratic

Predictor [:

© Cubic

| Graphs... |

Options... |

Storage... |

Cancel
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Teste de Normalidade

¢ Obtencéo dos residuos:

Stat > Regression > Regression

Regression._Ziur-ge

Response: [alinentacio Dietfiostic Measures. Characteristics of Estimated Equation
) 41" I Residuals I Coefficients
Predictors: E=EOEET ¥ Standardized residuals I~ Fits,
F Delote tresdunls - wse
™ Hi (leverages) I~ XX inverse
I cooke diotance  Rmatix
 ors
ety R

Graphs... Optons...
Resulis.. | Storage...

elp ok | comeer |




* Teste de Normalidade

Stat > Basic Statistics > Normality Teste =

Residuos
; Armazenados
=3 t Variable:
hain

&
3
Cd Percentile Lines
© Ryan-Joiner (Similar to Shapiro-Wilk)
 Kolmogorov-Smirnov
Title: |

Teste de Normalidade dos Residuos

Probability Plot of SRES1
Normal

Me: 0001611
Stoev 1,08
N

0
AD 04%
Pvaue 0202

Percent

¥888838 8

SRES1

N&o h& evidéncias para se rejeitar a normalidade dos residuos

[<

Conclusdes

* N&o ha evidéncias para se rejeitar a hipotese
de normalidade dos residuos;

¢ Os residuos aparentam estar
correlacionados

» O gréfico de residuos vs. valores gjustados
apresentam padréo indicador de
heterocedasticidade ou omissdo de variavel
relevante.




Conclusdes

» Neste caso, provavelmente a renda ndo
suficiente para explicar o consumo (R?
baixo)

* Sugerese 0 uso de mais variaves
explicativas para verificar se é possivel o
gjuste de modelo mais adequado.

M D

Consequéncias das Violacdes das
Hipoteses

 Heteroscedasticidade:

OSua presenca tende a ndo viesar as estimativas
dos parametros.

OAs variancias estimadas n&o serdo as corretas.
O Logo, as inferéncias sobre os pardmetros
estaréo ma especificadas.

Consequéncias das Violacdes das
Hipoteses

» Autocorrelacdo serial:

OAs variancias estimadas nfo serfo as corretas,

OHa possibilidade de viés nas estimativas se o
problema for devido a omissdo de variaveis
relevantes no modelo.




Tratamento de Outliers

Qutliers

* Pontos situados fora do padrdo globa das
demais observagdes,

» Esses pontos discrepantes podem trazer
problemas sérios no gjuste do modelo e na
estimagdo dos parémetros.

Outliers e Observagdes Influentes

» Uma observacdo é influente se sua remogéo
modifica substancialmente o resultado

* Os ouliers na direcdo de y tém grandes
residuos de regresséo

» Os outliers na direcdo de x em geral sdo
inifuente para a reta de regressdo, sem
apresentar necessariamente grande residuos.




Exemplo 2 — Telefones vs ICMS

» Dados sobre nimero de telefones e
arrecadacdo do ICMS em 13 sub-regifes
administrativas do estado de S3o Paulo.

¢ Observaches padronizadas em relagdo ao
nimero de habitantes de cada sub-regido

telefone= 1AM 1 600 arrecadaca = 1O e 1CMS(em$1.000)
# habitantes # habitantes

* Planilha telefones
¢ Fonte: Bussab et al. (1988)

Dados

Sub-regi&o | Qte. Telefones | Arrecadagéo ICMS Regido
Dracena 42| 1,95|Interior
Adamantina 44 2,39|Interior
Avaré 48| 2,5|Interior
Catanduva 53 3,22|Interior
Aragatuba 56 3,63|Interior

Lins 58 3,54 Interior
Assis 58| 3,65|Interior
Franca 65| 4,49|Interior

S. Carlos 68 5,78|Interior
Bauru 70 5,4/Interior

S. a0 7 1,14 |Litoral

S. J. Campos 86 13,94|Vale do Paraiba
S. Paulo 138 12,66|Capital

Caso 1 — Apenas Interior

Regression Analysis: arrecadacao versus telefones

The regression equation is
arrecadacao = - 3,48 + 0,127 tel ef ones
Predictor Regresséo

T P
.79 0,000 Lo
.03 significante
S = 0, 306025 R-Sq(adj) = 94,1%

Analysis of Variance

Const ant
tel ef ones

Sour ce oF ss Vs F P
Regr essi on 113,553 48r558~144,72 0,000
Residual Error 8 o,ue

Total 9 14,302

Unusual Cbservations

bs telefones arrecadacao Fit SEFit Residual St Resid
—_ 9 68,0 5,7800 5,1524 0,1577  0,6276 2,39R
R denotes an observation with a large standardized residual

[<




Caso 1 — Reta Ajustada

Caso 1 - Apenas Interior
6
S Carlos — *
arrecadacao = - 3,477 +0,1269 telefones
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Caso 1 — Andlise Grafica de Residuos

Residual Plots for arrecadacao

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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Caso 2 — Interior e Litoral

Regression Analysis: arrecadacao versus telefones
The regression equation is

arrecadacao = 0,64 + 0, 0480 tel ef ones

Pr edi ct or
Const ant
tel ef ones

s =1,38284 (RSq=14,2%) RSq(adj) = 4,6%

Analysi's of Variance

Regressdo ndo
significante

Sour ce OF ss 13 F P
Regr essi on 1 2,842 1,49 0,254
Residual Error 9 17, 21“@

Total 10 20,052

Unusual Cbservati ons,

s telefones arrecadacao  Fit SEFit Residual St Resid
SSebastléoI——‘“ 77,0 1,140 4,334 0,853  -3,194  -2,93R

R denotes an observation with a large standardized residual




Caso 2 — Reta Ajustada

Caso 2 - Interior e Litoral
6
.
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[« Altataxa de telefones instalados e baixa arrecadacdo

Caso 2 — Andlise Grafica de Residuos

Residual Plots for arrecadacao
Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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Caso 3 — Interior e Interior Industrializado

Regression Analysis: arrecadacao versus telefones

The regression equation is
, 1

arrecadacao = - 9,18 + 0,234 tel ef ones
Predi ctor T P Regr
Const ant 12 o6

tel ef ones 31 significante

s =1,50456 (€Sq = 81,6% ) R-Sa(adj) = 79,5%

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS F P
Regr essi on 1 90, 094 39,80 0,000
Residual Error 9 20,373

Total 10 110, 467

Unusual Cbservat i ons

s telefones arrecadacao Fit SEFit Residual St Resid
. J. Campos 1 86,0 13,940 10,922 1,102 3,018 2,94R

R denotes an observation with a large standardized residual




Caso 3 — Reta Ajustada

Caso 3 - Interior e Interior Industrializado

©
arrecadacao = - 9,180 +0,2337 telefones

12 S J. Campos —

Arrecadagio ICMS

60 7b 80 90
Qte. de telefones

Alta arrecadacdo; telefones instalados
forado padréo geral

Caso 3 — Andlise Grafica de Residuos

Residual Plots for arrecadacao

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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Caso 4 — Interior e Capital

Regression Analysis: arrecadacao versus telefones

The regression equation is
- 2,66 + 0,112 tel efones

arrecadacao =

Predi ctor Regr

Const ant

tel efones significante

s =10,326302 (R-Sq = 98,9% )R-Sq(adj) = 98, 8%

Anal ysis of Variance

Sour ce

Regressi on

Resi dual Error

Tot al

Unusual Cbservations

bs telefones arrecadacao Fit SEFit Residual St Resid

68 7800 4,9620 0,0999 0,817 2,63R

—11 138 12,6600 12,8120 0,3077 -0,1520 -1,40 X

R denotes an observation with a large standardized residual
X denotes an observation whose X val ue gives it large influence.




Caso 4 — Reta Ajustada

Caso 4 - Interior e Capital

Aarrecadagio de ICMS
m

arrecadacao = - 2,662 +0,1121 telefones

Capital —

50 75

100
Qte. de telefones

125 150

Taxa de telefones instalados muito afastada

Caso 4 — Andlise Grafica de Residuos

Normal Probability Plot of the Residuals

Residual Plots for arrecadacao

Residuals Versus the Fitted Values

Standardized Residual
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Comparacéo dos Casos
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Comparacgéo dos Casos

Casol| Caso2| Caso 3| Caso 4

Inclinagdo | 0,12690 | 0,04797 | 0,23375 | 0,112129

0,01055 |0,039351| 0,03705 |0,003921

Edtatistica T | 12,03 1,22 6,31 28,60

R2 94,8% | 142% | 81,6% | 98,9%

0,094 1,912 2,264 0,106

Intercepto | -3,4768 | 0,640 | -9,180 | -2,6619

Comentarios

Modelo 1:
* Modelo significante;

* Andlise gréfica de residuos ndo fornece
evidéncias de as suposicOes terem sido
violadas

» O modelo parece ser adegquado para explicar
0 aumento da arrecadacdo

Comentarios (2)

Modelo 2:

» Observagdo acrescentada é litorénea, com
muitas residéncias temporérias (ata taxa de
telefones e baixa arrecadacéo)

* A regressdo ndo é significante

e E razodvel adotar 0 modelo sem esta
observacdo




Comentarios (3)

Modelo 3:

* A observagdo acrescentada tem arrecadacdo
adta, mas nem tanto o nivel de telefones
instalados.

+ E razoavel adotar o modelo 1, com ressalva
desta situagdo (esperam-se poucas situagoes
COM 0 MesmMo comportamento)

Comentarios (4)

Modelo 4:

» A observagdo acrescentada ndo afeta as
estimativas do modelo 1;

« E um ponto que pode ser eliminado, pois, é

praticamente caso Unico (valor exagerado
davariave preditorax)

Tratamento de outliers

 Outlier é um problema sério na construgdo
de model os de regresséo:

» Etapas para deteccao e tratamento:
Oldentificacio de possiveis pontos discrepantes;
OAvaliagiio dos efeitos sobre as estimativas e

previsdes
OAndlise criteriosa para eliminagdo ou ndo da
observacao




Tratamento de Outliers (2)

Pontos discrepantes resultados claramente
de erro de mensuragéo devem ser corrigidos
ou removidos do conjunto de dados;

Qutro tipo de outlier:

Usa-se a andlise de residuos para detectar o
ponto que apresenta residuo muito grande
(observactes desajustadas)

Exemplo 3 — Desemprego Juvenil

Taxas de desemprego de adolescentes e
seguro desemprego, na Austrdlia, de 1962 a
1980
Varidvels:
Oy;: taxa de desemprego adolescentes homens
Oy,: taxa de desemprego adolescentes mulheres
Ox: seguro desemprego (dolares constantes 1981)
Fonte: Maddala

Planilha: desemprego_adol_Australia

Homens

Regression Analysis: Homens versus Délares ctes 1981

The regressi on equation is
Horens = 2,48 + 0,212 Dol ares ctes 1981

Predictor Coet  SE Coel
Gonstant 2,478 1 2, 3
Dslares ctes 1981 0,21183 0,0 3 3
s = 2,08987 (Rsq = 69,2%) R-Sq(adj) = 67,3%

Analysi's of Variance

Source s w e e
Regression 1 340,76 12 0,000
Reidual Ervor 17 151,97
Toral 1 a2z

Dot ares

Gtes

@s G981 Horens Rt SEFIC Residul S Resid
D 133 400 529 osw 0796 0.2
> 132 3400 s o nem 0
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5 ILo 300 a9 oo Lsso 067
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Homens

Homens = 2,478 +0,2118 Ddlares ctes 1981

Taxa de Desemprego (%)

E) o E)
Délares (Base: 1981)
Australia, 1962 a 1980

Residual Plots for Homens
Normal Probability Plot of the Residuals

Residuals Versus the Fitted Values
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The regression equation is

Mulheres

Regression Analysis: Mulheres versus Délares ctes 1981

Milheres = 3,31 + 0,226 Dol ares ctes 1981

preaictor e
Gonstant saie 1t [oss 000t
St e s 1501 0,35008 0,0594 [5.75 0,000
5= 3428 e
ol ysi s of Vari ance
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h R denotes an observation with a large standardized residual

Resumo
2478 +
1,227

3314
(1410)

0,212x
(0,0343)

0,226x
(0,0394)

%

Y2 +

muito e estdo mais precisas
» Osvaloresde R? estdo mais altos

R? =69,2%

R? =65,9%

* As estimativas dos coeficientes de x ndo mudaram




g - Mulheres
Mulheres = 3,314 +0,2261 Dolares ctes 1981

Taxa de desemprego (%)
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Délares (Base: 1981)
Austile, 1962 2 1980 Residual Plots for Mulheres
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Excluséo dos Valores Outliers — Minitab

Data > Copy > Columns to Columns =

Copy Columns 1o Columns - Subset the Data

Copy from columns: Include or Exclude

Homens Mulheres Délares ctes 1981
 Specify which rows to include

Store Copied Data in Columns & Specify which rows 10 excluds

In current worksheet, in columns.
‘Specify Which Rows To Exclude

10
© Norows.

 Rows that match

© Brushed rows

2 Name the columns containing the ¢

& Rownumbers:  [121316:19

Help I ox Cancel

Regression Analysis: Homens_1 versus Délares ctes 1981_1

The regressi on equation i

Exclusdo dos \ =i o Dlares cres 10811

Predi ctor T P
Const ant 0,6103] 3,53 0,005
Dlares ctes 1981 1 [o 02296 | 8,83 0,000

140590 (&sq 86, 5%

v w m e e o

Regression Analysis: Mulheres_1 versus Délares ctes 1981_1

The regressi on equation is
Milheres_1 = 2,80 + 0,225 Dbl ares ctes 1981 _1

Predi ctor Coel _SE Coer T P
Constant 7985 0,3036] 7,11 0,000
Dolares ctes 1981_1 [0.22505 0,01481] 15,20 0,000

Analysis of Variance

source e s w  F
Rorcsion % o050 10058 sonor 0,00
Rl e 0 00 S
beth Boan D




Resumo — Excluséao Valores

9, = 2156 + 0203x

(06100  (0,0230)
9, = 2799 + 0225x
(0394)  (0,0149)

R® =87,6%
R? =955%
« Equacles sugerem que aumento Nno  Seguro

desemprego leva a aumento na taxa de desemprego
* Residuos grandes para 1973, 1974 e 1977 a 1980.

Comentarios

» Neste exemplo ndo seria correto a exclusdo
das observagdes com altos residuos

* Os residuos podem ser devidos ao lapso de
tempo entre o requerimento do beneficio e
sua concessdo, que deveria ser incorporado
no modelo

» O exemplo ilustra o fato de que nem todos
os outliers devem ser excluidos

Transformagdes Estabilizadoras




Homocedasticidade

E hipétese fundamental na derivacio das
propriedades amostrais dos estimadores

Exemplo de heterocedasticidade:

Espera-se que 0 ganho assalariado segundo
o nivel deinstrugdo ndo seja homogéneo :

OBaixo nivel de instrucdo =» Salérios baixos e
préximos uns dos outros

A auséncia de homogeneidade apresenta
quase sempre um padrdo identificavel;

A variabilidade & em geral, fungdo da
varidvel preditora ou de uma outra variavel
independente.

Os EMQO, em presenca de
heterocedasticidade continuam nao-
viciados, mas ndo possuem mas a
propriedade de variancia minima;

E importante corrigir a heterocedasticidade

Correcédo da Heterocedasticidade

Minimos quadrados ponderados;

Transformag&o da varidvel respota y ou da
preditora x

TransformagOes estabilizadoras da variancia




Transformacé&o de Estabilizagdo
Variancia (1)

Gréfico do Residuo: Transformag&o:

5y

» Recomendada quando Var(g) é proporcional ax;.

Transformacéao de Estabilizagéo
Variancia (2)

Gréfico do Residuo: Transformag&o:

e P

logy

« Sugerido qhando a variancia cresce mais
acentuadamente, isto é, proporciona ax?.

Transformacéao de Estabilizagéo
Variancia (2)

Gréfico do Residuo: Transformag&o:
é o 0

*Sugerido quando a varidvel resposta é do tipo
propor¢do, isto 6, 0=y=1.




Exemplo 4 — Empresa de Eletricidade

* Investigar relacionamento entre demanda
diaria de pico (kW) e consumo total de
energia elétrica (kWh)

e Problema: enquanto o consumidor paga
pelo uso da energia, o sistema de geragédo
deve ser grande o suficiente para atender a
maxima demanda

* Planilha: energia_eletrica

Saida — Dados Originais

Regression Analysis: Demand (kW) versus Usage (kWh)

The regressiofi equation is
Demand (kW =|- 0,8313 + 0, 003683|Usage (kwh)
s =1,57720 (R Sq = 70,5% DR Sq(adj) = 69, 9%

Anal ysis of Variance

Sour ce DF ss Y3 F P
Regression 1 302,633 3 121,66 0,000
Error 51 126,866 (2,488

Tot al 52 429,499

Regressédo Ajustada — Dados Originais

Fitted Line Plot
Demand (kW) = - 0,8313 +0,003683 Usage (kWh)
45 s 157720
. RS 5%
144 RSaled)  699%
124
g 104
-
Bl
&
44
2
04
0 1000 2000 3000 4000
Usage (kWh)




Graficos de Residuos — Dados Originais

Heterocedasticidade

Residual Plots for Demand (kW)
Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Jalues

Percent

2 a1 6 1 [ 3 a F)
Standardized Residual Fitted Value
Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data

N : A[U h“ﬂﬁhﬁmﬂ

g
H s w i
L V‘xv' Wuy RISy
E b
[l
T 1 6 1 3 TS 0655 H5 669
Standardized Residual Observation Order

Saida — Dados Transformados

Regression Analysis: SQR(Demand)* versus Usage (kWh)

5822 + 0, 000953 Usage [(kWh)

S = 0,464044 (R 8%y R Sq(adj) = 64,2%

The regressi on,
SQR( Demand) * =

Analysis of Variance

Sour ce DF ss N F P
Regr essi on 1 20,2585 20 85 94,08 0,000
Error 51 10,9822 8@@

Tot al 52 31,2407

Regresséo Ajustada — Dados
Transformados

Fitted Line Plot
SQR(Demand)* = 0,5822 +0,000953 Usage (kWh)
4 s 00
s X
RSq(ad)  612%
3
E
3
g
g2
Z
g
1
04, T T T T
0 1000 2000 3000 4000
Usage (kWh)




Gréfico de Residuos — Dados
Transformados

Residual Plots for SQR(Demand)*

Normal Probabity Plot of the Residuals

Residuals Versus the Fitted Values

P O
Y A
DR

b T .
.

ECT 00 15 30
Standardized Residual

Histogram of the Residuals

T 7

3 3
Fitted Value

Residuals Versus the Order of the Data

Frequency
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Standardized Residual
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Observation Order

Comparagéo Gréfico

de Residuos

Residuals Versus the Fitted Values
(response s Demand (kW)

Standardized Residual

2
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Residuals Versus the Fitted Values
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Transformacdes Estabilizadoras

Relacéo de s? aE(Y)

Transformacéo

s 2 u constante
s?u E(Y)
s”u EW)L- E(Y)]
s’ [EMF
s [ENF
s [EN]*

y=y




Comentarios

A forca da transformacdo depende da
quantidade de curvatura que elainduz

OPode ir de moderada (vx ), “aforte (1/x)
Geralmente transformagcdo moderada sobre
faixa de valores estreita produz pouco efeito

ym—"’X<20u3

ymi n

Por outro lado, transformagdo forte sobre
faixa de vaores estreito trard efeito
dramético naandlise

Em ged, a transformacgdofornecera
estimativas mais precisas dos parametros do
modelo

Intervalos de confianca e de predicdo
podem ser covertidos diretamente de uma
métrica a outra, mas ndo se assegura que
€eles sejam 0s menores possivels.

Omissao de Variaveis
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