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Particularidades da Regressao Linear

o Regresséao pela Origem

Grafico de Linha Ajustada
Peso = - 121.8 + 111.7 Altura
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Precos Hedonicos

(Mercado de bens de consumo — Modelo Estatistico)
P=f(LET,WWP)+e¢

e Onde:

oriundo de  variagbes do comportamento humano -
habilidades diversas de negociacdo, desejos, necessidades, cao)
compulsdes, caprichos, ansiedades, diferencas de poder

aquisitivo, entre outros - imperfeicbes acidentais de

observacao ou de medida e efeitos de variaveis irrelevantes

nao incluidas no modelo




Particularidades da Regressao Linear

Regressao Linear Simples

Y=o+ pX +e

Nivel de significancia (somatério do valor
das duas caudas) maximo para a rejeicao
da hipotese nula de cada regressor (teste
bicaudal)

10% 20% 30%




Particularidades da Regressao Linear

Regressao Linear Multipla

@ |57 [ Variaveis Transf.  Elastici... t Calculado  Sig.(%) Coef. RL Média Minimo Maximo

57 "% Area Privativa 1/x -2,50% 2,41 2.40% 26.300230 61,71 43,32 82,32
# T3 Local (Indice Fiscal) 1/x 1,92% -6,10 0,01% -4.981845 48,41 10,00 120,0C
# "% Quartos X -1,76% -1,24 22,85% -0.088616 2,09 1,00 3,0C
¥ "% Vagas X 3,40% 3,75 0,10% 0.167267 0,88 0,00 2,0C
# "3 Padrdo X 17,88% 2,86 0,86% 0.164466 1,41 1,00 2,0C
¥ "% ldade In(x) -1,53% -2,54 1.79% -0.109680 15,88 1,00 25,0C
# "4 Evento (Oferta=2) X 10,34% 2,29 3,08% 0.098354 1,38 1,00 2,0C
0 "% Apartamento/andar

# ®% Valor/m? In(y) 18,38 0,01% 7.449101 2.398,81 1.253,85 3.836,9¢




Modelo Classico de Regresséo Linear

/~ 1)Relacdo Linear entre X e Y:
O ajuste so é valido para relacdes lineares.
2)Os valores de X sao fixos em repetidas amostras, ndo aleatérios: Quem
varia € o regressando, o regressor é fixo e dado, qualquer que seja a amostra. Fazemos a

pressuposicao que dado um valor de X, Y ira variar segundo uma distribuicao de
probabilidade com valor esperado dado por E(Y|X)).

3) Esperanca condicional dos erros igual a zero, ou seja, E(e|X;)=0:
< E a mesma coisa afirmar que E(Y|X)=a+pX;.

4) A variabilidade dos erros é constante, ou seja, E(e;2)=62

Os erros sdo homocedasticos, ou seja, sua variancia é a mesma para qualquer X.

5) Os erros sao nao autocorrelacionados, ou seja, E(e;g;)=0:
N&o ha relacéo entre valores ordenados dos erros segundo tempo ou espago.

Modelo Classico de Regresséo Linear

6) Os erros apresentam distribuicao normal:
K N&o é um pressuposto necessario para que os estimadores de MQO sejam MELNV,
essario para que as inferéncias sejam validas.
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Teste t para os Estimadores

Entiao, para verificar que os estimadores de MQO sao significativos:

Teste de hipétese para o a~N (0 o—%)
> Ta

p € a probabilidade de erro
ao afirmar que a &

HO: a=0 —

Sob a hipétese de H, ser

significativo no modelo
H,;: a#0 verdadeiro temos... J
0 4 Valor obtido pela amostra
Teste de hipétese para f34: j}MN(o, UE)
2 babilidade de erro
H.: 0 p € a prok '
i = Sob a hipétese de H, ser _ aqf_aﬂ;r_nar que ﬂde I
. - significativo no modelo
Hl' ﬁf_-() verdadeiro temos...

A valor obtido pela amostra
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Conhecendo os erros padroes e a fdp dos estimadores, temos que:

Teste de hipotese para f;:

Aplicando a estatistica de 2 a probabilidade de erro ao

. = teste f,_ afirmar que o intercepto &
HO‘ a=0 - significativo no modelo é de
A 0,
H,: o0 ,_a=0_271 0.2%
Se 0,42 0 6,52

Teste de hipotese para g;:

Aplicando a estatistica a probabilidade de erro ao

HO: ﬂ=0 de teste t,_, gfir_njar que a variavel X e
significativa no modelo é de
. 5 0
Hl.ﬂ;f_-() t:ﬁ_O: 1,29 0,4%
S, 0,08 0 156
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Particularidades da Regressao Linear

e Regressao pela Origem Fitted Line Plot
Weight kg = - 114.3 + 106.5 Height M
904 s 7.89645
304 . R-5q ) 49.7%
Fitted Line Plot % R-Sqladj)  49.1%

Weight kg = - 114.3 + 106.5 Height M

90 s 7.89645
R-Sq 49.7%
80 R-Sqladi)  49.1%




Testes individuais - coeficientes da regressao

e Testes de hipoteses individuais para os coeficientes da regressao sao
fundamentais para se determinar se cada variavel explicativa é importante
para o modelo de regressao.

e O parametro 0. € chamado intercepto ou coeficiente linear e representa o

ponto em que a reta regressora corta o eixo dos y's, quando x=0. Ja o

parametro [ representa a inclinacéo da reta regressora e € dito coeficiente
de regressao ou coeficiente angular.




Particularidades da Regressao Linear

e Proposta de interpretacéo

Nivel de significancia (somatério do valor
das duas caudas) maximo para a rejeicao
da hipdtese nula de cada coeficiente
(teste bicaudal)

10% 20% 30%
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e Regressao Linear

@ |57 [ Variaveis Transf.  Elastici... t Calculado  Sig.(%) Coef. RL Média Minimo Maximo

ﬁz "% Area Privativa 1/x -2,50% 2,41 2.40% 26.300230 61,71 43,32 82,32
# T3 Local (Indice Fiscal) 1/x 1,92% -6,10 0,01% -4.981845 48,41 10,00 120,0C
# "% Quartos X -1,76% -1,24 22,85% -0.088616 2,09 1,00 3,0C
¥ "% Vagas X 3,40% 3,75 0,10% 0.167267 0,88 0,00 2,0C
# "3 Padrdo X 17,88% 2,86 0,86% 0.164466 1,41 1,00 2,0C
¥ "% ldade In(x) -1,53% -2,54 1.79% -0.109680 15,88 1,00 25,0C
# "4 Evento (Oferta=2) X 10,34% 2,29 3,08% 0.098354 1,38 1,00 2,0C
0 "% Apartamento/andar

# ®% Valor/m? In(y) 18,38 0,01% 7.449101 2.398,81 1.253,85 3.836,9¢




Linearidade nos parametros
e has variaveis

Modelo ¢ linear nas variaveis pois todos
os expoentes de Y e X sdo iguais a 1.

Modelo ¢ linear nos parametros pois

todos os expoentes dos parametros sao
iguais a 1.

Linearidade nos parametros

Modelo nao ¢ linear nas variaveis pois o
expoente de X ndo ¢ igual a 1.

Modelo ¢ linear nos parametros pois
todos os expoentes dos parametros sdao
iguais a 1.




Exemplos de Transformacdes

(x,1/x,In x)

Transf. Regresséao Estimativa
1 X y y=a+bx y=a+bx
2 X z=1ly z=a+bx y=1/(a+ b Xx)
3 X z=Iny z=a+bx y=exp(a+bx)
4 | z=1/x y y=a+bz y=a+b/Xx
5| z;=1/x | z,=1ly z,=a+bz y=1/(a+ b /Xx)
6 | z,=1/x | z,=Iny z,=a+bz y=exp(@a+b/x)
7 | z=Inx y y=a+bz y=a+blnx
8 | z;=Inx | z,=1ly z,=a+tbz y=1/(a+ bInx)
9 z,=atbz y=exp (a+blinx)




Transformacoes variaveis

e Reégressao

7=a+ bx

Z —

7=(X7z)In




Transformacoes variaveis

e Funcao estimativa

y“




Particularidades da Regressao Linear

« Solucéo:
o Regressao Nao Linear (RNA, AG, Newton, Q-Newton), ou
o Aplicar transformacfes matematicas nas variaveis, linearizando
esta situacao, encontrando a forma linear e utilizando o modelo de

regressao nao linear.

SisDEA Windows - [Exercicio 6 - Heterocedasticidade.sda]

Variaveis Dados ‘ Ferramentas ‘ Gréficos
Modelos A Aderéncia e © Poda £ Residuos Modelos
k% Equacio W™ Projetar “ Bagging & Aderéncia & Projetar
Calcular Treinamento Calcular
#= Residuos RNA B Equacdo W Projetar % Residuos

Regressdo néo Linear Redes Neurais Artificiais DEA




