Regressao Simples

Parte Ill: Coeficiente de determinacao,
regressao na origem e método de maxima
verossimilhanca



Coeficiente de determinacao

_ Variacao explicada  R? — SSM _1_ SR

m Proporcao da

. 3 R? = bl SST SST
variabilidade lapecogo 0<R*<1
explicada pelo
regressor.

RZ2 pode ser relativamente grande
y Jmas aproximacao linear € pobre
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Coeficiente de determinacao

m Na regressao simples: a correlagao linear é a raiz quadrada do R?
2
r =++R

-1<r<l1
m Embora o R? ndo decresga, ndo podemos dizer que, se mais
variaveis preditoras sao adicionadas no modelo, o0 modelo novo €
melhor do que o antigo.

m A menos que, se 0 a soma de quadrados de residuos do modelo
novo seja reduzida para o mesmo da soma de quadrados de
residuos do modelo antigo, o novo modelo tera uma media
quadrados de residuos maior que a média de quadrados de residuos
do modelo antigo. Entao o modelo novo ¢ pior.

m A magnitude de R? também depende da range de variabilidade de x.
Um grande valor de R? pode ter sido resultado de uma range nao
realistico de x e um valor pequeno de R? pode ter sido resultado de
uma insuficiente de um range pequeno de Xx..



Outras meétricas

) n-—1
R*=1- ' Reajustado
n—p-1
Quanto maior melhor
0<R*<1 0 modelo
MSReS — SoR Quanto menor melhor o modelo
n—p-1

PRESS = =1 ‘ Quanto menor melhor o modelo

A predicao para a média i-ésima resposta
considerando o modelo de regressao sem
o i-esimo par de observagao (x,y).
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Outras métricas
‘Método Akaike:

AIC =-2InL(6) +2p

Valor da

verossimilhanca no
estimativa dos
parametros

Quanto menor melhor o modelo



Consideracoes

Deve-se ter cuidado para nao fazer extrapolagdes no
range da variavel preditora.

Se numa uma regressao indicar forte relacionamento
entre duas variaveis, nao implica que as variaveis estao
relacionadas em um sentido casual. Por exemplo, seja
y= numero de deficiente mental por 10000 habitantes e
X 0 numero de emissoras de radio com licenga no
periodo de 1924 a 1937. O p-value dotestete€ 0,0 e
R2=0,9842.

Quando o valor da variavel x € desconhecida, pode-se
usar uma estimativa para x. Contudo a acuracia da
estimativa de y dependera da acuracia da estimativa
usada para X.



Consideracoes

y 4 « A Se o ponto A é um outlier A estimativa de B, é
a estimativa 3, pode ser errada.  _jtamente influenciada
ave * e pelos pontos A e B
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Se o ponto A for removido, > X

a estimativa de 3, seria zero
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Regressao na origem

Y A
m E frequentente apropriado . ,“. o

em analise de dados de
processos quimicos. For
exemplo: a saida de um .
processo quimico é zero
gquando a temperatura <
manipulada € zero.

m Ecomumo uso
Inapropiado desse modelo
gquando existem valores de
x distantes da origem. Prové melhor ajuste
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Estimacao dos parametros pelo método

da maxima verossimilhanca

Como foi especificado uma distribuicao de probabilidades para os erros podemos obter
estimadores para f,, 5, € o pelo MMV.

O método de maxima verossimilhanca determina como estimativas de maxima
verossimilhancga, os valores de £, 3, € o> 0s quais produzem o maior valor para a
verossimilhanca.

Em geral, a densidade de uma observacao Y, para o modelo de regressdo com erros
normais, utilizando o fato de que E(Y;)=4,+ £, X, e variancia o> é dada por :

__1 _;(Yi—ﬁo—ﬁlXi )2‘
{ x/ﬂa exp\. 2 o

A funcéo de verossimilhanga para n observagdes Y4, Y,,...,Y,,, € o produto das
densidades individuais (¢ a conjunta). Como a variancia ¢® dos erros é desconhecida, a
conjunta € uma fungao de trés parametros, S, f, € o :



Estimacao dos parametros pelo método
da maxima verossimilhanca

Upo o) =] [t expl 2t 0= o= i)’
i=1

: exp{—ﬁim - —ﬁlX,.)ﬂ

Devemos encontrar valores de £, 3, € o que maximizam a funcéo de verossimilhanca L,

calculando-se as derivadas parciais de L com respeito a S, 5, e o° e igualando cada derivada
parcial a zero e resolvendo o sistema de equagdes obtido. Podemos trabalhar com /og L ao invés de

L, pois ambos sdo maximizadas para os mesmos valores de 3, 5, e o°:

log, L =—%log, 27 —%log, o’ - 2(172 Z(Yz - P _ﬂlXi)z



H
gs!lmac;a“o aos parametros pelo metodo

da maxima verossimilhanca

As derivadas parciais do logaritmo da funcéo de verossimilhanca, sdo dadas por:

o(log, L) 1 o

op o LA AX)
o(log, L) 1 e

op o nN A= BX)
d(log, L)~ n 1 o )
862 o 20_2+264Z(Yi :Bo ,BlXi)

Fazendo as derivadas parciais iguais a zero, substituindo £,, 5, e o° pelos estimadores 130, ﬂl e o’

> (¥~ o~ X)) =0
ZXi(Yi_/éo _ﬂAlXi) =0
Z (Yl _/éo _:élXi)z _ 2

O
n

Obtemos:
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Estimacao dos parametros pelo método

da maxima verossimilhanca

As duas primeiras equacgdes sdo idénticas as equacdes normais encontradas pelo método de
minimos quadrados. O MMV produz um estimador viesado para o°.

Parametros | Estimadores

ﬂO Bo :)_’_13137
Zyi(xi_)_c)

131 ==,
ﬂl Z(xi _)?)2

o2 Az_g(y,- By — B.x,)

O_ — 1

n
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Estimacao dos parametros pelo método

da maxima verossimilhanca

Em geral os estimadores de maxima verossimilhanca
tem melhores propriedades estatisticas que os
estimadores de minimos quadrados.

1. S40 nao enviesados

2. Variancia minima.

3. S3o consistentes;

4. S30 estatisticas suficientes.

Por outro lado: Requerem suposicao da distribuicao
para os erros além das suposicoes requeridas pelo
metodo de minimos quadrados.
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Estistica suficiente

m Seja Q uma populacao
arbitraria cujos elementos
podem possuir ou NAo uma
caracteristica w cuja proporcao
de incidéncia vale 6.

m Deseja-se estimar o valor de 6
e para tal dispoe-se de uma
amostra {w,;,w,,...,w_} onde
w; vale 1 ou O indicando se o
elemento | possui ou nao a
caracteristica w. Parece
razoavel perceber que o que
efetivamente interessa para a
estimacao de 0 é a proporcao
da incidéncia da caracteristica
na amostra ou seja : que é
entdo dita ser uma estatistica
suficiente para 6.
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Teste de Hipotesepara
coeficente correlacao

H,:p=0
H,:p#0
Estatistica do teste:
raln—2 , .
{h = —>t, , SeHjé verdadeira

o J1-7°

Regiao critica: Rejeita-se se

| tO |> ta/Z,n—Z
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