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RESUMO

Monografia de Especializagéo
Programa de P6s-Graduacédo em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria

ESTIMAQI\O DOS PARAMETRQS DO MODELO DE R]EGRESS[\O
LINEAR SIMPLES PELO METODO NAO-PARAMETRICO
AUTORA: ALICIA BOLFONI DIAS
ORIENTADORA: LUCIANE FLORES JACOBI
Data e local da Defesa: Santa Maria, 02 de dezembro de 2005.

O método mais utilizado para estimar os coeficientes angular e linear da
equacao da reta no modelo de regressao linear simples € o método de
minimos quadrados, apesar de existirem outros procedimentos. O
método nao-paramétrico é pouco aplicado em funcdo do seu
desenvolvimento ser muito trabalhoso, e neste contexto, o objetivo do
trabalho consiste em implementar um algoritmo através do Visual Basic
for Applications (VBA), o qual pode facilitar a utilizacdo da técnica néo-
paramétrica e fazer a comparagdo das estimativas e critérios
encontrados com a paramétrica. A metodologia adotada para o método
nao-paramétrico é o estimador proposto por Theil, para o coeficiente
angular (B) e os dois estimadores propostos por Dietz para o intercepto
(). Conclui-se que a implementacdo de um algoritmo no VBA facilita a
utilizagdo da técnica nao-paramétrica no meio académico, pois as
estimativas encontradas pelos dois métodos sdo muito préximas, nao
havendo grandes diferengcas entre os critérios utilizados para
comparacao das equacgdes estimadas.

Palavras-chave: Regressdo Linear Simples, Método N&ao-Paramétrico,

Implementar algoritmo.



ABSTRACT

Specialization Monograph
Post Gratuated Program in Statistics and Quantitative Modelling
Federal University of Santa Maria

CONSTRUCTION OF SIMPLE LINEAR MODEL REGRESSION BY
THE NONPARAMETRIC METHOD
AUTHOR: ALICIA BOLFONI DIAS
ADVISOR: LUCIANE FLORES JACOBI
Date and place of defense: Santa Maria, Dezember 2, 2005.

The most used method to estimate the angular and linear coefficients of
the line equation in simple linear regression model is the least square
method, in spite do the existence of another. The nonparametric method,
which is less used because its laborious process. In this context, the goal
of this work is implement an algorithm, using the Visual Basic for
Applications (VBA) which can became easier to use the nonparametric
method to compare the estimates and criterias found by parametric
method. The methodology used was the estimator of Theil's estimator
angular coefficient (B) and the two estimators proposed by Dietz for the
intercept (o). At the end of research the algorithm implemented in VBA
really makes easier the use of the nonparametric method in academic
environment, because the estimates found by the two methods were
very close, with small differences among the criterias used to compare
the estimated equations.

Key words: Simple Linear Regression, Nonparametric Method,

Implement algorithm.
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1 INTRODUCAO

Nos dias de hoje, geralmente, os pesquisadores necessitam tomar decisdes
baseadas na relagcdo entre duas ou mais variaveis que estdo inerentemente
relacionadas, sendo necessario explorar a natureza dessa ligacao.

A técnica estatistica que & mais utilizada para pesquisar e modelar o
relacionamento existente entre as diversas variaveis de um processo € a analise de
regressdo que pode ser usada com varios objetivos como: descricdo, predicao,
controle e estimacao.

O estudo da dependéncia de uma variavel em relagdo a uma unica variavel
explicativa chama-se andlise de regressdo de duas varidveis ou analise de
regressao simples (Gujarati, 2000).

A andlise de regressao linear simples significa encontrar a equacéo da reta

que melhor se ajuste aos dados. Este melhor ajuste € a tentativa de achar a

equacao da reta para a qual a soma dos quadrados das diferengas entre os valores

~

reais (Y;) e os valores que seriam previstos na reta de regresséo ajustada (Y;) seja

a menor possivel. A sua utilizacdo amplia-se a cada dia, devido ao fato da anélise de
regressao ser baseada na idéia relativamente simples de se empregar uma equacao
para expressar o relacionamento entre as variaveis de interesse (Levine, Berenson,
Stephan, 2000; Werkema, Aguiar, 1996).

Quando um modelo de regressado linear simples é usado em estudos, é
necessario que o0s quatros principais pressupostos existentes sejam validos. Se
alguns desses nao se confirmarem, o modelo podera ser inadequado para fazer as
inferéncias de interesse.

Para solucionar esse problema a maioria dos autores indica a utilizacao de
transformacao da variavel resposta a qual depende da pressuposicdo que nao é
valida.

Nesse estudo € apresentada uma nova maneira de solucionar este problema,
utiliza-se, aqui, uma técnica pouco aplicada a nao-paramétrica para se estimar os
coeficientes do modelo de regresséo linear simples.

Os modelos nao-paramétricos possuem a vantagem de serem aplicados a
uma grande variedade de situagdes, porque ndo possuem as exigéncias rigidas dos

métodos paramétricos.
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Dessa forma, pretende-se contribuir para que a relacao entre duas variaveis
seja melhor avaliada, mesmo quando o método dos minimos quadrados que é o
mais usado, pois fornece os parametros que melhor se ajustam aos dados, nao é o

mais indicado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral estimar os coeficientes do modelo de

regressao linear simples pelo método nao-paramétrico.

1.1.2 Objetivos Especificos

- Realizar um estudo tedrico sobre a regressao linear pelo método nao-paramétrico;
- Determinar as estimativas dos coeficientes angular e linear pelo método nao-
paramétrico;

- Comparar as estimativas dos coeficientes do modelo de regressao linear simples
pelos métodos paramétrico e ndo-paramétrico;

- Implementar um algoritmo por meio do Visual Basic for Applications (VBA).

1.2 Justificativa

O método dos minimos quadrados (MMQ) fornece os parametros que melhor
ajustam os dados a reta de regresséao, ou seja, que minimiza a soma dos quadrados
dos erros (Jacobi, 2001).

A estimacdo dos parametros do modelo de regressao pelo método nao-
paramétrico € util quando ndo se pode estimar os coeficientes da equacéo de
regressao pelo método dos minimos quadrados. Quando o MMQ nao pode ser
estabelecido, usualmente transforma-se a variavel resposta, para que desta forma

as pressuposicoes sejam atendidas, mas muitas vezes essa técnica nao resolve o
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problema, devido a isso a regressao nao-paramétrica sera uma alternativa a mais
nessas situacoes.

Além disso, como o método nao-paramétrico € pouco aplicado, pois, para
utiliza-lo, é exigido muito trabalho e a nao existéncia de um software apropriado para
se estimar os coeficientes angular e linear da equagao da reta, implementou-se um

algoritmo por meio do VBA para facilitar a utilizagao desta técnica.

1.3 Metodologia

Este trabalho propde encontrar as estimativas pelo método n&o-paramétrico
considerando a proposta feita por Theil (1950 apud Daniel, 1999, p. 717) para
calcular o coeficiente angular () e ou; a proposta feita por Dietz (1989 apud Daniel,
1999. p.718) para os dois estimadores intercepto (o).

Apb6s o estudo das teorias aplicadas para exemplificar a metodologia,
utilizaram-se exemplos hipotéticos, sendo que para cada exemplo se obteve trés
equacoes: uma para o método paramétrico e duas para 0 nao-paramétrico,
comparando-as através dos critérios Akaike Information Criteria (AIC) e Bayesian
Information Criteria (BIC) e do célculo do Erro Quadrado Médio (EQM).

Os dados foram rodados utilizando-se a macro implementada no VBA,
linguagem de programagdo usada no programa Microsoft Excel, e apos, os

resultados foram analisados.

1.4 Estrutura do trabalho

Para atender aos objetivos propostos, a estrutura deste trabalho sera da
seguinte forma: no Capitulo 1 tem-se os objetivos, geral e especificos, a justificativa
e a metodologia; no Capitulo 2, apresentacdo da revisdo de literatura sobre a
Analise de regressao e seus pressupostos e os Critérios para selecdo de modelos;
no Capitulo 3, a fundamentacao tedrica onde se aborda o método ndo-paramétrico e
a linguagem de programagdo VBA; no Capitulo 4, exemplos e discussdes; no
Capitulo 5, concluséo.



2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo traz a revisdo de literatura dividida em trés itens. No item 2.1
realizou-se o estudo da Andlise de Regressao. O item 2.2 aborda os pressupostos a
analise de regresséao linear simples, e o item 2.3 sdo os critérios para a selecao de
modelos. Estes trés itens servirdo como suporte para o desenvolvimento do trabalho

e também onde se pretende mostrar como estas técnicas seréo utilizadas.

2.1 Anadlise de Regressao

A origem histérica do termo regressdo € devida a Francis Galton. Em um
famoso ensaio, ele verificou que, mesmo havendo uma tendéncia de pais altos
terem filhos altos e de pais baixos terem filhos baixos, a altura média dos filhos de
pais de uma dada altura tendia a se deslocar ou “regredir’” até a altura média da
populacdo como um todo. De outra maneira pode-se dizer que a altura dos filhos de
pais extraordinariamente altos ou baixos tende a se mover para a altura média da
populacao. A lei de regressao universal de Galton foi confirmada por seu amigo Karl
Pearson que coletou mais de mil registros das alturas dos membros de grupos de
familia. Ele verificou que a altura média dos filhos de um grupo de pais altos era
inferior a altura de seus pais, € a altura média dos filhos de um grupo de pais baixos
era superior a altura de seus pais. Assim, tanto os filhos altos como baixos
“regrediram” em direcdo a altura média de todos os homens (Gujarati, 2000).

A moderna interpretacdo da andlise de regressdo &, porém, bem diferente. E
utilizada principalmente na elaboracdo de modelos de previsdo. A andlise de
regressao € o desenvolvimento de um modelo estatistico que possa ser utilizado
para prever valores de uma varidvel dependente ou variavel resposta, com base nos
valores de pelo menos uma variavel independente ou explicativa, com o objetivo de
estimar e/ou prever a média (da populacao) ou o valor médio dependente em termos
dos valores conhecidos ou fixos (em amostragem repetida) das explicativas
(Guijarati, 2000; Levine, Berenson, Stephan, 2000).

Segundo Toledo e Ovalle (1985), a andlise de regresséao linear simples tem

por objetivo descrever, através de um modelo matematico, a relagdo existente entre
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duas variaveis: a variavel explicativa X e varidvel explicada Y, a partir de uma
amostra de n pares de valores (x;, yi), i = 1, 2, 3, ..., n, considerando apenas a

variavel Y como aleatéria e a variavel X como, supostamente, sem erro.

De maneira geral, a andlise de regressado pode ser utilizada para diferentes
objetivos:

a) Descricdo: E utilizada uma equacdo para sumarizar ou descrever um
conjunto de dados, onde a andlise de regressdo pode ser empregada para ajustar
uma equacao.

b) Predicdo: O interesse estd em predizer os valores da variavel resposta.

c) Controle: E muito utilizado na regressdo com o objetivo de controlar a
variavel de interesse em faixas de valores pré-fixados. Destaca-se, quando a
equacao de regressao for empregada, a relacdo existente entre a variavel de
interesse e as variaveis utilizadas, para o seu controle, sejam do tipo causa-e-efeito.

d) Estimacdo: A andlise de regressdo é utilizada para estimar parametros
desconhecidos de equacgdes tedricas que representam o relacionamento entre as
variaveis de interesse (Werkema, Aguiar, 1996).

As regressOes classificam-se em: lineares e ndo lineares, sendo que as

lineares podem ser simples ou mdultiplas.

A regressao linear simples € a técnica estatistica mais utilizada para se
pesquisar o relacionamento entre as variaveis de um processo, possuindo o seguinte
modelo matematico:

Yi=o+BXi+g, (i=1,23,...,n) (1)

onde: Y; é a variavel dependente, X; é a variavel independente, € € o erro, o e  séo
os parametros a serem estimados, n indica o tamanho da amostra e o indice i refere-
se a unidade de observacdes dos valores das variaveis. B € o coeficiente angular da
reta, também chamado coeficiente de regressao e o € o coeficiente linear da reta ou

conhecido como termo constante da equagao de regressao.
Ao estabelecer o modelo de regressao linear simples, pressupde-se que:

- A média dos € é zero e sua variancia o® é desconhecida e constante, para

1 <i < n (homocedasticidade);
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- Parai # |, & e g n&o sdo correlacionados, isto €, COV(g; g) =0,i#j,i<1e
j < n (erros independentes);
- A distribuic&do dos € é normal, 1 <i<n;

- A relagao entre as variaveis X e Y deve ser linear.

Combinando as pressuposi¢des anteriores, ou seja, que a media dos erros é
nula, E(g) = 0, a variancia do & é o°, V(&) = 6° e 0s erros possuem distribuicdo

normal, tem-se que & ~N(0, 6).

Quando se aplica a analise de regresséo ao estado da relagdo funcional entre

duas variaveis, geralmente, encontram-se os seguintes problemas:

Especificacao do modelo
A especificacao do modelo envolve duas etapas:

- Selecao de variaveis

Na regressao linear, o interesse é prever o valor de uma variavel aleatoria Y.
Uma informacdo inicial sobre os possiveis valores dessa variavel é fornecida por sua
média estimada com base em uma amostra de seus valores. O segundo passo €
verificar se essa variavel aleatoria se correlaciona com alguma variavel que se pode
controlar.

Para que o estudo tenha consisténcia, sera preciso construir uma teoria que

informe qual a origem dessa correlagao e por que isso acontece (Silva, Silva,1999).

- Especificagdo da forma funcional

Selecionada a variavel, o seguinte passo € construir o diagrama de dispersao
de Y contra a variavel explicativa X. A observacdo do diagrama sugerira a forma
funcional, ou as possiveis formas funcionais, lineares ou linearizaveis, que

aparentemente ajuste os pontos do diagrama (Silva, Silva,1999).

Estimacao dos parametros

Apés a determinagdo do modelo, deve-se determinar o valor dos diversos
parametros.

Se 0 modelo escolhido for uma forma linear Y = o + BX + g, sera necessario
estimar os parametros o e . Nesse caso, designar-se-a por a € b os estimadores de

o e B, respectivamente. A partir da observacdo de uma amostra de n pares de
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valores (x;, yi); i = 1,2,...,n; obter-se-a as estimativas a € b e, dessa forma sera

encontrada uma estimativa do modelo adotado, compondo as estimativas a e b

através da formula: Y = a + bX (Fonseca, Martins, Toledo, 1985).

Adaptacao e significancia do modelo adotado

Nesta fase se verifica se a especificacdo escolhida na primeira etapa, se
adapta conveniente aos dados observados, através do célculo da diferenga entre os
valores de Y observados e os valores de Y estimados pela equacgao de regressao,
obtendo-se assim os erros de estimagéo (Jacobi, 2001).

2.1.1 Estimativas dos Coeficientes Linear e Angular pelo Método dos Minimos
Quadrados (MMQ)

A idéia do MMQ é construir uma estimativa para a verdadeira reta de

regressao, tornando a soma dos quadrados das diferengas (yi -y;) @ menor possivel

~n

entre os pontos observados y; € o correspondente valor sobre a reta estimada Y
(Silva, Silva,1999).
A reta estimada tem a forma: Y = a + bX

onde: Y é o estimador de Y

a e b sdo estimadores de a e B.

A Figura 1, a seguir, ilustra como se calcula as estimativas, apresentando os

pontos amostrados e a reta de regressao estimada.

Vi

Yj

Xj X
Figura 1 — Pontos amostrados e a reta de regressao estimada.
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Assim, a reta ajustada é denominada reta de minimos quadrados, pois 0s
valores de a e b sdo obtidos de tal forma que € minima a soma dos quadrados das
diferengas entre os valores observados de Y e os obtidos a partir da reta ajustada

para o0s mesmos valores de X (Toledo e Ovalle, 1985). Temos:
sé=x(Y-Y)? =x(Y-a-bX)? seja minima, onde: é=Y-Y.

Para obter os estimadores a e b aplica-se a condicdo necessaria de minimo a
funcdo x(Y —Y)2. Basta deriva-la com relagido a esses parametros e igualar as

derivadas a zero:

0y 62 0y 62
=0 b =0
A3 © =%
8 ~D 8 ¢ 2 a 2
a)—zre =—3x(Y-Y) " =—3x(Y-a-bX)" =-2x(Y-a-bX)=0 ()
oa oa da
b)izéz=iz(Y—\?)2:iz(Y—a—bX)2:—Zz(Y—a—bX)X:O (1
adb b db

Retornando para as expressoes | e Il, e sabendo que n é o numero de
observagoes, tem-se:

—25(Y-a-bX)=0=3x(Y-a-bX)=3xY-na-bsX=0 (1)
—25(Y-a-bX)X=0=5(Y-a-bX)X=3xXY-asX-bs X2 =0 (IV)

As equacoes Il e IV podem ser escritas de outra forma:

De(lll= Y =na+bxz X - , ,
, ( equagdes normais do ajustamento
De(lV)= = XY =az X+bx X
Tem-se entdo um sistema de duas equacdes com duas incégnitas (a e b),
basta resolvé-lo a partir da primeira equacdo para se obter os valores dos

parametros.

ZY:na+bzX:>%:a+b% e a:ﬁ_bzx

Z2 _Y-bX
n n
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Substituindo a pela expressao (2) na segunda equacao do sistema tem-se:

2
zxvz(—ZY—b—ijzxmzxz=(ZY)(ZX>—b(ZX> sbEX? =
n n n n

ZXY=W+{2X2 —w} N b[zxz ——(z;()z}:zxv——(ﬂ)n(zx)

S XY — =X)(ZY)
b= e ou b= SXt 3)
ZXZ—(ZX) Sxx

O coeficiente de determinacao é um indicador que fornece elementos para a
andlise do modelo adotado, indicando quanto por cento a variagdo explicada pela
regressao representa da variagdo total, definido por (Fonseca, Martins, Toledo,
1985):

2
R2 = VE _B"Sxx _BSxv 499 4)

variando no intervalo de 0 < R < 1.

As Figuras 2, 3 e 4, a seguir, mostram a configuragdo do diagrama de

dispersao, nos casos de 0 < R? < 1, R?= 1 e R?= 0, respectivamente:

No caso de 0 < R? < 1, Figura 2, os pontos encontram-se tdo préximos a linha
de regressao, quanto mais préoximos de 1 for o valor do coeficiente de determinacao.
As variacoes de Y sdo mais explicadas pelas variacoes de X através da funcéo
especificada, quanto maior for o valor de R?.
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Figura 2 — Diagrama de dispersado e reta estimada para duas variaveis com coeficiente de
determinagédo 0 < R® < 1.

Fonte: Adaptada, Toledo e Ovalle (1985)

No caso em que R? = 1, Figura 3, todos os pontos observados se situam
“exatamente” sobre a reta de regressao, € um ajuste perfeito. As variagdes de Y sédo
100% explicadas pelas variacbes de X através da funcao especificada, ndo havendo

desvios em torno da fungao estimada (Fonseca, Martins, Toledo, 1985).

e F=a+bX

—

Figura 3 — Diagrama de dispersdo e reta estimada para duas variaveis com coeficiente de
determinagdo R® = 1.

Fonte: Adaptada, Toledo e Ovalle (1985)

Por outro lado, se R? = 0, Figura 4, conclui-se que as variacées de Y sdo
exclusivamente aleatérias, e a introducao da variavel X no modelo nao incorporara

informagao alguma sobre as variagbes de Y (Fonseca, Martins, Toledo,1985).
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Figura 4 — Diagrama de dispersao e reta estimada para duas varidveis com coeficiente de
determinacdo R® = 0.

Fonte: Adaptada, Toledo e Ovalle (1985)

2.2 Pressupostos a Analise de Regressao Linear Simples

Para se estabelecer o modelo de regressao linear simples é necessario a
observacdo de alguns pressupostos, sendo quatro principais: normalidade,

homocedasticidade, independéncia de erros e linearidade.

Normalidade: requer que os valores de Y sejam normalmente distribuidos
para cada valor de X. Enquanto a distribuicdo dos valores de y; em torno de cada
nivel de X nao for exatamente diferente de uma distribuicdo normal, inferéncias
sobre a linha de regresséo e sobre coeficientes de regressdo nao sao seriamente
afetadas (Levine, Berenson, Stephan, 2000).

Para se verificar a normalidade de uma amostra de dados, pode-se utilizar os

testes de Lilliefors, Shapiro-Wilks entre outros.

Homocedasticidade: requer que as variagbes em torno da linha de
regressao sejam constantes para todos os valores de X. Isto significa que Y varia na
mesma propor¢do, quando X for um valor baixo e quando X for um valor elevado. O
pressuposto da homocedasticidade € importante na utilizagdo do método dos
minimos quadrados, para determinar os coeficientes de regressdo. Se houver sérios
afastamentos desse pressuposto, podem-se aplicar transformagdes de dados ou

método dos minimos quadrados ponderados (Levine, Berenson, Stephan, 2000).
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A presenga de heterocedasticidade gera: estimadores dos parametros () nao
viesados, mas ineficientes; e as variancias estimadas dos parametros séo viesadas,
gerando problemas com os intervalos de confianca e os testes de hipoteses
(Vasconcellos e Alves, 2000; Hill, Griffiths, Judge, 1999).

A heterocedasticidade pode surgir como resultado de presenca de
observacdes aberrantes (“outliers”). Uma observagdo € aberrante quando é muito
diferente (ou muito pequena ou muito grande) das outras observag¢des na amostra. A
inclusdo ou a exclusao desta observacao, principalmente se a amostra for pequena,
pode alterar substancialmente os resultados da analise de regressdo (Guijarati,
2000).

Para detectar a existéncia de heterocedasticidade, consiste em estimar o
modelo, utilizando minimos quadrados e fazer o grafico dos residuos de minimos
quadrados.

Um dos testes para detectar a presenca da heterocedasticidade é o Teste de
Goldfeld-Quandt.

Independéncia de erros ou auséncia de autocorrelacao: requer que o erro
(a diferenca residual entre valores observados e previstos de Y) deva ser
independente para cada valor de X. Esse pressuposto geralmente se refere a dados
que sado coletados ao longo de um periodo de tempo. Quando os dados séo
coletados dessa maneira, os residuos para um determinado periodo de tempo séo
freqientemente correlacionados com os do periodo de tempo anterior (Levine,
Berenson, Stephan, 2000).

Este pressuposto pode ser avaliado se desenharmos o grafico com os
residuos na ordem ou sequiéncia em que os dados observados foram obtidos. Os
dados coletados ao longo de periodos de tempo geralmente exibem um efeito de
autocorrelacao entre as observacoes sucessivas, isto é, existe correlagdo entre uma
determinada observacao e os valores que a antecedem ou que |he sucedem. Esse
efeito pode ser mensurado pela estatistica de Durbin-Watson.

As conseqliéncias da autocorrelagdo para o estimador de minimos quadrados
sdo essencialmente as mesmas da heterocedasticidade:

- O estimador de minimos quadrados ainda é um estimador linear € nao-

tendencioso, mas nao é mais o melhor (Hill, Griffiths, Judge, 1999);
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- As férmulas dos desvios-padrao calculados na forma usual para o estimador
de minimos quadrados ja ndo sao corretas e, assim, os intervalos de confianca e os
testes de hip6teses baseados nesses desvios-padrdao podem ser enganosos (Hill,
Griffiths, Judge, 1999).

Linearidade: estabelece que a relacdo entre as variaveis deve ser linear.
Essa relagdo pode ser verificada por meio do coeficiente de correlagdo linear
simples, que tem por objetivo medir e avaliar o grau de relagédo existente entre duas
variaveis aleatorias.

A correlacado linear procura medir a relagdo entre as variaveis X e Y. Esta
relacdo pode ser observada, por meio da disposicao dos pontos de X e Y, plotados
em um grafico chamado de diagrama de dispersao, que possibilita avaliar possiveis
relagbes de causa e efeito entre duas variaveis, conforme mostrado na Figura 5
(Toledo e Ovalle, 1985).

500 ~

‘% 400 - . ¢
E 300 * ¢
2 o
S 2004 .
& 100 | *
s
0 : : : :
0 200 400 600 800

Variavel independente

Figura 5 - Representagao genérica do grafico de dispersao.

O instrumento de medida de correlagdo linear é dado pelo coeficiente de
correlacao de Pearson:

XzY
_ n__ S

[sz_(zxq {ZYZ (zY)T V8w Sy
n

> XY

xy =

n
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onde: n = nimero de observagdes;
X e Y sdo as variaveis em estudo;

campo de variagdo: -1 <ry, < 1.

A correlagdo pode ser: Correlagcdo Linear Positiva 0 < r,y < 1, Correlagdo
Linear Perfeita Positiva ry, = 1, Correlagdo Negativa -1 < ry, < 0, Correlacdo Perfeita
Negativa ry, = -1, Correlagcdo Nula ry, = 0 (Toledo e Ovalle, 1985).

2.3 Critérios para Selecao de Modelos

2.3.1 Critérios “Akaike Information Criteria” (AIC) e “Bayesian Information Criteria”
(BIC)

As formas de comparacdo dos modelos comumente utilizadas sdo a andlise
dos residuos e a avaliagdo da ordem do modelo cujos critérios mais usados sao os
AIC e BIC, que levam em conta a variancia do erro, o tamanho da amostra e os
valores dos coeficientes estimados. Segundo Farias, Rocha e Lima (2000):

AIC = n In(somatério dos quadrados dos residuos) + 2T (6)
BIC = n In(somat6rio dos quadrados dos residuos) + T In(n) (7)

Onde: n = numero de observacoes utilizadas;

T = nimero de parametros estimados.

2.3.2 Célculo do Erro Quadrado Médio (EQM)

Uma outra maneira de se comparar modelos é determinar os desvios em

relacdo aos valores observados da variavel Y, ou seja, calcula-se a diferenga entre o

valor observado para Y e sua respectiva estimativa Y determinada pelas equagdes
ajustadas. Eleva-se esses desvios ao quadrado e divide-se a soma dos quadrados
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pelo niumero de valores amostrados, encontra-se, desta forma, o erro quadrado

médio determinado por:

2.4 Comentarios do Capitulo

Neste capitulo, desenvolveu-se a técnica da analise de regressdo, sua
validade e suas pressuposi¢cdes. O MMQ ¢é usado, pois fornece os parametros que
melhor se ajustam aos dados, mas quando fracassam uma ou mais pressuposicoes
da andlise de regresséo, este método nao pode ser mais usado. Assim no Capitulo
seguinte desenvolveu-se outro método, o nao-paramétrico para encontrar as
estimativas do modelo como alternativa ao MMQ, bem como a macro no VBA para

fazer estes calculos automaticamente.



3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A metodologia proposta neste capitulo sera o método n&o-paramétrico,
descrito no item 3.1, que se utiliza de medianas para encontrar as estimativas dos
coeficientes do modelo de regresséo linear simples. E no item 3.2 sera apresentado
a macro do VBA que foi implementada para facilitar a utilizagdo da técnica nao-

paramétrica.
3.1 Método Nao-Parameétrico

Alguns procedimentos nao-parameétricos sdo Uteis na analise de regressao
linear simples, quando nao se é capaz de fazer as suposicbes necessdrias para a
aplicagao valida das técnicas paramétricas analogas (Daniel, 1978).

A principal vantagem do método n&o-parameétrico é que nao sdo exigidas as
suposi¢cées sobre a populacdo da qual se originam os dados, e uma de suas
desvantagens segundo Sen (1968) é que pode ser bastante laborioso quando n néo
for muito pequeno para se estimar os coeficientes da equacéo de regresséo.

Para encontrar as estimativas dos coeficientes através dos calculos das
medianas, no método nao-paramétrico foi considerado o estimador proposto por
Theil (1950 apud Daniel, 1999, p. 717), para o coeficiente angular () e os dois
estimadores para o intercepto (o), propostos por Dietz (1989 apud Daniel, 1999.
p.718).

3.1.1 O Estimador para o Coeficiente Angular

Theil (1950 apud Daniel, 1999, p. 717) recomenda um método para obter um
ponto estimado de B, usando o modelo classico Yi= a + BX + g, i = 1,...,n. Onde X
sdo constantes conhecidas, o e B sdo parametros desconhecidos, Y; um valor
observado da variavel continua Y em X, e & sdao mutuamente independentes. Os

dados consistem em n pares de observagdes amostrais (X1, Y1),.-., (Xn;Yn)-
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Para se obter o estimador B, primeiramente forma-se todas as possiveis

inclinagdes entre dois pontos da amostra, conforme mostra a Figura 6:

y
U e e S
-
YirYi
[ ] L
Vi pm—————
—
. : X=X |
- ! |
|
L ] ! ]
- I .
|
A ' ;
I .
Xi Xj X

Figura 6 — Interpretagdo geomeétrica dos valores de S;.

Onde:
Sij = (y;— yi)/(xj— ;) (9)

para i < j encontra-se N = ,C, valores para S; que é o coeficiente angular da reta que
passa por dois pontos. Assim, o calculo de S; V i, j, representa todas as
combinacdes possiveis de coeficientes angulares de retas tomadas, duas a duas,

em todos os pontos do diagrama de dispersdo. O estimador B que se designa

através de f3, é a mediana dos valores de Sj. Assim B = mediana {Sij} (Dietz, 1989).
Deste modo para n pares de valores tem-se:

Si2 = (Y2 - Y1)/ (X2 - X1)
S13 = (Y3 - Y1)/(X3 - X1)
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Stn= (Yn - Y1)/(Xn - X4)
Soz = (Y3 — Yo
Sos = (Ya— Yo

)/ (X3 — X2)
)

/(X4 - X2)

Son = (Yn = Y2)/(Xn — X2)
S n-1,n = (Yn - Yn—1)/(xn - Xn—1)

Conforme Sen (1968), os Sj s&o as inclinagbes das retas ligando cada par de
pontos (Xi, Yi) € (x;, y;) onde x; # Xxj; os pares de pontos para os quais x; € igual a X;

néo sao considerados.

3.1.2 Os Estimadores para o Coeficiente Linear

Dietz (1989 apud Daniel, 1999. p.718) recomenda um método para obter dois

estimadores para o: &, € Q..
Para determinar &, encontra-se a partir dos n pares de valores observados,
e da equagao (10) todas as possiveis estimativas para o, assim tem-se: Y; —BX1,

Yz -B Xo,...

Yi- BX (10)

Apbs determina-se a mediana dos possiveis valores estimados para o, sendo
a mesma a estimativa de &,, quando se assume que 0s erros nao sao simeétricos.
Para determinar &,, primeiro determina-se a meédia para os valores da

variavel dependente e dos valores da variavel independente consideradas em S;.
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Apds aplica-se na equacdo (10) os Yse Xs encontrados. Junta-se a esses,

. , n(n+1) .o
os valores encontrados para a,, determinando-se desta forma, 5 possiveis

estimativas para &, sendo que a mediana desses valores sera a estimativa do

intercepto, quando se considera que 0s erros s&0 simetricos.
3.2 Visual Basic for Applications (VBA)

O VBA ¢ a linguagem de programacgao utilizada no programa Microsoft Excel,
do tipo planilha eletrénica, onde foi implementado um algoritmo para se estimar os
coeficientes angular e linear, calcular os critérios, e a construgdo do grafico com o

intuito de facilitar a utilizacao desta técnica nao-paramétrica.
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A Figura 7, a seguir, mostra a tela inicial onde foi realizada a programacao no
VBA.

4@ Microsoft ¥isual Basic - inclinacoes.xls - [Médulal (Codigo)] - |EI|1|
% Arquivo  Editar  Exibir  Inserir  Formatar Depurar  Executar  Ferramentas  Suplementos  Janela Ajuda -F X
Ha-J it o ), ) o ¥EYE?T B oo -
R D = A e ] I(Geral) j Ies’timar_coeﬁcientes j
B .
e = 1 'coluna dos dados x -
@ funcres (FUNCRES.XLA) yo = 2 'coluna dos dados v e
@ Internet_assistant (HTML.XLA rl =3 'linha inicial dos resultados
E@ ¥BAProject (inclinacoes.xls) re = 4 'coluna inicial dos resultados
-3 Microsoft Excel Objetos ml = 7 'linha inicial das medianas
@ EstaPasta_de_trabalho mz = 15 'coluna das medianas
Planl {Dados) el = 13 'linha inicial dos resultados AICEIC
: Planz {Graficos) e = 15 'eoluna incisl dos resultados AICBIC
=5 Madulos
ol Modulol 'limpa resultados -
=)= 1 ol

¥erificacdo imediata

4 I [ I _’F

Figura 7 — Tela inicial do VBA.

Com o Microsoft Excel instalado no computador é sé utilizar a planilha que
contém a macro e digitar os valores para as variaveis independente e dependente
nos lugares indicados e clicar no botédo calcular, conforme mostra a Figura 8.

O programa realiza todos os célculos e fornece os resultados na prépria

planilha, como mostra a Figura 9.

Para mostrar como foram realizados os calculos por meio da planilha do
Microsoft Excel, utilizou-se duas planilhas: uma para saida dos dados, com nome
Dados e outra para o grafico, nome Gréficos.

Na Figura 8 a seguir, visualiza-se a utilizagdo da macro implementada através

de dados do exemplo retirado de Daniel (1999; p.717).
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t-A Microsolt Excel - inclinacoes.xls

Arquiva  Editar  Exibir  Inserir  Formatar  Ferramentas Dados  Janela  Ajuda Digite uma pergunta
DEH SR $B@R - o -o-[s-Bal|@w - »ie2i@> [ & |- |[EH=|2@H % 2
Area do grafico - i
A | B | C | D | E | F [ & | H L] J | K L
| 1| X ¥ - | alfal alfaz
| 2 |acido citrico ona Sij alfal média x  médiay alfaz Ay "y 2 Ay ¥ y)r2
| 3 | 421 230 0,384615385 24 B362 3485 2025 320139 2568905 7230989902 258507 812 B49049
EN 273 175 0431472081 39,3918 5185 225 19,0879 1871351 147 260652 1887516 189,1065026
| 5 | 618 314 0 983606557 13,5396 4515 260 39,7583 3529871 1443019766 354 BO3E 1568 445133
| 6 | 482 290 1022727273 54,8804 443 2525 36,4046 286 5463 11,24730369 2882628 301786384
| 7| 465 275 0253164557 483,173 263 190 61,7086 2783537 1124730369 2799702 24 70255804
=N 105 150 1,0077515938 93,781 485 5 295 58,1731 1027457 2232 968863 104 3622 2082 805739
EN 550 360 0592705167 91,71 5855 3275 41,8931 3198167 1614 B97559 | 321,4332 1487 398062
| 10 | 750 425 0411764706 59,15 448 245 26 4656 A7 3767 58,11470289 | 4189932 3608164624
| 11 056372549 380 2325 47 136
|12 0534755353 15 225 43,7823
| 13| 0,144508671 1915 1625 69,0863
| 14 | 0630147059 414 267 5 b5 5508
| 15 | 0529651017 X|9.2708
16 0,183823529 M2
|17 | 0251437908 Célculos realizados com sucesso, 08563
18 0321637427 60,1603
E -0,661764706 2 0240
| 20 | 0,633333333 6, 3440
| 21 | 0,682352941 47358 2825 o1 5267
| 22 | 0,371352785 29358 220 78,8307
| 23 | 1,025411765 a16 325 73,2952
| 24 | 0503731343 616 357 5 a7 0152
| 25 | 0347222227 285 2125 TIATT
| 26 | 1 a07 & 75 6959415
| 27 | 0526315759 607 5 3480 53 B615
| 28 | 0471910112 327 5 255 95,2455
| 29 | 0,426356559 427 5 2875 78,9655
| 30 | 0,325 650 3925 7543

Figura 8 — Entrada e andlise dos dados.

Clicando-se em calcular, a macro realiza todos os calculos, determina todos
os S; conforme a equagdo (9), e também os valores possiveis para o coeficiente
linear da equagéo, conforme visto em 3.1.2.

Ao término de todos os célculos a seguinte frase aparece: “Calculos

realizados com sucesso”, observado na Figura 8.
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ttas Dados  Janela  Ajuda Digite:

oo leE @A @ -3,

alteracies... Finalizar revisdo... - & _ - i

EH € %o % EEA DA
M [ W | o | Pp [ @ [ R | 8 [ T |
precisdo |4 Maximos e Minimos
kS Ayl Ay
heta 04878 105 102746 104362
alfal 51 8267 a0 417 377 418993
alfa2 53,1432
n° obs g §1 =151 5267 + 04878 «
§2=153,1432 + 04875 »
alfal alfa2

I (y-y 2 | 624165519 G204 20093
o (y-~y)2 | 780 206696 775 526242

AIC 739120054 73 8635669
BIC 7407085858 7402275
r 0,9520602 02520602
2 0,50641562 | 0 90641562

Figura 9 — Saida dos dados.

Na mesma planilha onde sado digitados os dados para as variaveis

dependente e independente, sairdo os resultados, conforme mostra a Figura 9. Na

saida, tem-se os valores para: beta (B), alfal (&), alfa2 (&,), (y-y)? (Soma dos

quadrados dos Residuos - SQR), u(y-y)> (EQM), os critérios AIC e BIC, r
(coeficiente de correlacdo linear de Pearson entre y e y), r2 (coeficiente de
determinagdo), as equacdes y, e y,, n° obs (tamanho da amostra), os maximos e

minimos sao os quatros pontos que geram as duas retas no gréfico.
Além disso, pode-se escolher o numero de casas decimais desejadas para as
estimativas, bastando digitar o nimero escolhido na precisao.

Para verificar-se melhor os resultados, foi construido um grafico de dispersao
mostrado na Figura 10, a partir dos dados apresentados na Figura 8. A macro

atualiza automaticamente este grafico com os novos resultados apés os calculos.
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Arguive  Editar  Exibir  Imsetir  Formatar  Ferramentas Dados  Janela  Ajuda

e SRY $BER - v o @ -Fi il -0,

id @ ?.@ A T X3 % @ ¢ Responder com alteragéies... Finalizar revisdo... _ i _f + (2 _ - i .
Arial -0 -NZ S E=E=BEHTE€ %N EELAR DA
025 hat fx
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? 400
% 350 d
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K 250 + Dadozxy
T * —m— i =51 5267 +0,4878 ¢
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13 150 *
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17
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Figura 10 — Representagao grafica dos resultados gerados pela macro.

3.3 Comentarios do Capitulo

Neste Capitulo desenvolveu-se como se encontra as estimativas através do
método nao-paramétrico e apresenta-se a linguagem de programacéao VBA.
No proximo Capitulo, exemplifica-se esta metodologia através de um

exemplo, passo-a-passo, e outros aplicando o VBA.



4 EXEMPLOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados exemplos hipotéticos para se estimar os
coeficientes do modelo de regressao linear simples. Primeiramente, apresenta-se,
passo-a-passo, um exemplo com a metodologia aplicada a fim de mostrar que esta €
muito trabalhosa e, a seguir, tem-se com a ajuda através do VBA, a resolucao de
outros exemplos.

Apos verifica-se nas tabelas os resultados dos quatros exemplos encontrados
através do VBA, onde trés foram escolhidos por apresentar alguma violacao das
pressuposicdes, e um deles por ndo apresentar nenhuma falha. Com isso se realiza

uma comparacao entre os dois métodos nao-paramétrico e paramétrico.

O exemplo mostrado, a seguir, foi retirado de Daniel (1999; p.717), com o
intuito de mostrar detalhadamente como se utiliza a metodologia do método néao-
paramétrico, passo-a-passo.

Exemplo 1: (Daniel, 1999; p.717)

Tabela 1 — Testosterona (y) e Acido Citrico (x)

testosterona 230 175 315 290 275 150 360 425
acido citrico 421 278 618 482 465 105 550 750

Para obter o estimador B pelo método de Theil (1950 apud Daniel, 1999, p.
717), deve-se encontrar todas as possiveis inclinacdes através da equacao (9) para

i < jencontra-se N = gC, = 28 valores para S;;.

Si2 = (Y2 - Y1)/ (X2 - X4) S1z = (ys - y1)/(X3 - X4)
S12 = (175 - 230)/(278 - 421) Si3 = (315 - 230)/(618 - 421)
Si2 = 0,3846 Si3 =0,4315



S1a = (Ya - Y1)/(Xa - X1)
Sya = (290 - 230)/(482 - 421)
Si4=0,9836

S16 = (Y6 - Y1)/(Xe - X1)
S = (150 - 230)/(105 - 421)
Si6 = 0,2532

S1g = (Y8 - Y1)/(Xg - X1)
Syg = (425 - 230)/(750 - 421)
S5 = 0,5927

Saz = (Y3 — Y2)/(X3 — X2)
Sps = (315 — 175)/(618 — 278)
S»3=0,4118

Sas = (Y5 — Y2)/(X5 — X2)
Sps = (275 — 175)/(465 — 278)
Sos = 0,5348

S27 = (Y7 — Y2)/(X7 — X2)
So7 = (360 — 175)/(550 — 278)
S,7 = 0,6801

Saa = (Y4 — Y3)/(Xa — Xa)
Sas = (290 — 315)/(482 — 618)
S34=0,1838

Sas = (Y6 — Y3)/(Xs — X3)
Sas = (150 — 315)/(105 — 618)
S =0,3216

Sag = (Ys — Y3)/(Xs — Xa)
Sas = (425 — 315)/(750 — 618)
S3s = 0,8333

Si5 = (Y5 - Y1)/ (X5 - X41)
S5 = (275 - 230)/(465 - 421)
Si5=1,0227

S17 = (y7 - Y1)/(X7 - X4)
S17 = (360 - 230)/(550 - 421)
Si7=1,0078

Sosa = (Ya — Y2)/(Xa — X2)
So4 = (290 — 175)/(482 — 278)
So4 = 0,5637

Sa6 = (Y6 — Y2)/(Xs — X2)
Spe = (150 — 175)/(105 — 278)
Sz = 0,1445

Sog = (Y8 — Y2)/(Xs — X2)
Sog = (425 — 175)/(750 — 278)
Sog = 0,5297

Sas = (Y5 — Y3)/(X5 — Xa)
Sas = (275 — 315)/(465 — 618)
S35 =0,2614

Sz7 = (y7 — Y3)/(X7 — X3)
Sa7 = (360 — 315)/(550 — 618)
S37=-0,6618
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Sus = (Y5 — Ya)/(X5 — Xa)
S4s = (275 — 290)/(465 — 482)
S5 = 0,8824

Sa7 = (Y7 = Ya)/ (X7 — X4)
Sa7 = (360 — 290)/(550 — 482)
S47 = 1,0294

Ss6 = (Y6 — ¥5)/(Xe — Xs)
Sss = (150 — 275)/(105 — 465)
Sse = 0,3472

Ssg = (Y8 — Y5)/(Xs — Xs)
Ses = (425 — 275)/(750 — 465)
Ssg = 0,5263

Se7 = (Y7 — ¥6)/(X7 — Xs)
Sey = (360 — 150)/(550 — 105)
Se7 =0,4719

S7g = (Y8 — ¥7)/(Xs — X7)
Syg = (425 — 360)/(750 — 550)
S, = 0,3250

Para encontrar a mediana, colocam-se

anteriormente em rol.

-0,6618; 0,1445; 0,1838;
0,3714; 0,3846; 0,4118;
0,5297; 0,5348; 0,5637,
1,0000; 1,0078;, 1,0227,

0,2532;
0,4264;
0,5927,;
1,0294

Sas = (Y6 — Ya)/(X6 — Xa)
Ses = (150 — 290)/(105 — 482)
Ss=0,3714

Sag = (Y8 — Ya)/(Xg — Xa)
Sag = (425 — 290)/(750 — 482)
S4s = 0,5037

Ss7 = (Y7 — ¥5)/(X7 — Xs)
Ss7 = (360 — 275)/(550 — 465)
Ss7 = 1,0000

Ses = (Y8 — Y6)/(Xs — Xs)
Ses = (425 — 150)/(750 — 105)
Sgs = 0,4264

0,2614; 0,3216; 0,3250;
0,4315; 0,4719; 0,5037;
0,6801; 0,8333; 0,8824,

0,3472;
0,5263;
0,9836;
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os dados de S; encontrados

Apos realizar o rol, deve-se determinar a posicao dos elementos medianos.

Como se tem uma amostra de tamanho par, essa posicdo € determinada da

seguinte maneira, conforme Fonseca e Martins (1996):
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o n 28 °
Pu===—=14 e Py=—=+1=—+1=15
Md ) Md ) D)

Assim a mediana sera a média aritmética dos elementos que ocupam a 14° e

a 15° posicoes, que estao em negrito no rol, entdo:

_ 04719+05037
2

Md =0,4878

Logo o valor estimado para o coeficiente angular da equacao de regressao é

B =0,4878

Para obter o estimador a pelos dois métodos de Dietz (1989 apud Daniel,

1999. p.718), primeiramente determina-se &, pela equac¢édo (10) encontrando as

possiveis estimativas para o

Y, -BX, =230-0,4878 . 421 = 24,6362
Y, —BX, = 175-0,4878 . 278 = 39,3916
Y; —BX, = 315—0,4878 . 618 = 13,5396
Y, -BX, =290 —0,4878 . 482 = 54,8804
Y; —PXs =275 -0,4878 . 465 = 48,1730
Y —BXg =150 —0,4878 . 105 = 98,7810
Y, —pX, =360 —0,4878 . 550 = 91,7100

Y —BXg = 425 — 0,4878 . 750 = 59,1500

Para encontrar a mediana, utiliza-se o0 mesmo procedimento visto

anteriormente.
Colocam-se os dados em rol:

13,5396; 24,6362; 39,3916; 48,1730; 54,8804; 59,1500; 91,7100; 98,7810



Determinam-se as posicdes dos elementos medianos:

PMd =

N | o

n
2

=4" e

n 8 o
Pug==+1==+1=5
Md = 5 5
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A mediana serd a média aritmética dos elementos que ocupam a 4° e a 5°

posicoes em destaque no rol, logo:

Md

_ 48,1730 + 54,8804

2

=51,5267

Assim o valor estimado do coeficiente linear é: &, = 515267

Apébs encontrar @,, encontra-se &, através das médias dos valores das

variaveis dependente e independente como abaixo:

Y, - Y2 +Yy1_175+230

=2025
2
Y., - Yo +Yys _175+315 — 2450
2 2
Y= Yo+Ya4 :175+29O _ 2325
2
Y= Yo +Ys _175+275 2050
2
Vs = Y2 +Ye _175+150 —1625
2 2
2
Y, - Yo+VYsg :175+425 3000
2
Ve = Vs + Y4 :315+230 _ 2725
2
Yo = Y3 42ry4 =31542r290 3025

X = Xo + Xy :278+421 3495
2

Xo = Xp +X5 _278+618 — 4480
2 2
2

X4 = Xy + X5 :278+465 _ 3715
2

Xs — x2+x6:278+105=191’5
2 2

Xe :x2+x7:278+550 — 4140
2

X7 — Xp +Xg _278+750 _ 5140
2

X — Xz +X _618+421 _5195
2

Xo = X3;X4=618-£482 —550,0



Yio =

Yi2 =

Y3 =

714

Yis =

Yie =
Yi7 =
Yig =

Yio =

Y20 =

Yoy =

722 =

Yo3 =
Yoq =

Yos =

726

727 =

YatY¥s _315+275 2950
2

_YatYe _ 315+150 2325
2

ya+Y7 _315+360 _ 3375
2 2

Y3 +Ys _315+425 3700
2

Yat+Yi_ 290 +230 — 2600
2

Ya+VYs :290+275 _ 2825
2

Yat+VYs :290+150 2200
2

Yat+Yy =290+360 = 3250
2

Ya+VYs =290+425 _3575
2

Y5 + Yy :275+230 _ 2525
2 2

Y5 +VYe :275+150 _2125
2

Ys+Y7 _ 275+ 360 ~3175
2

Ys+Ys _275+425 3500
2

Yo + Y1 :150+230 ~1900
2

Ye tY7 _150+360 _ 2550
2

Yo t¥s _150+425 _ 2875
2

y7 +y1_360+230 _ 2950
2

Y7 +Ys 360 +425 _3925

2

X1o =

X1 =

Xi2 =

X3 =

X4 =

X1s =

X1e

Xi7 =

Xig =

Xig =

X20

Xot =

Xoo =

Xo3 =

Xos =

Xos =

x3+x5:618+465=541’5
2
X3 + Xg 618+105—361,5
2
x3+x7=618+5502584,0
2 2
x3+x8:618+750:684,0
2
X4 + X4 482+421_451,5
2
x4+x5:482+465:473,5
2
x4+x6:482+105:293,5
2
x4+x7=482+550=516’0
2
X4+X8:482+750:616,0
2
x5+x1=465+421=443,0
2 2
X5+X6:465+105:285,O
2
X5 + X7 :465 +550 _5075
2
X5 + Xg =465+750 — 6075
2
x6+x1:105+421:263,0
2
Xg + X5 105+550_327,5
2
x6+x8=105+750=427’5
2
_ X7+ X 550+421_485,5
2
_x7+x8=550+750=6500
2 )
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Voo = Yg +Y4 :425+230 _ 3275 Xog = Xg + X4 =750+421

=5855
2 2 2

Agora se determinam todos os valores possiveis para a estimativa de a
substituindo-se as médias para Y e X encontrados na equacéo (10). Tem-se:

Y1 —p.X1 = 202,5 - 0,4878 . 349,5 = 32,0139
Y2 —B.X2 = 245 — 0,4878 . 448 = 26,4656

Y3 —p.Xs = 232,5-0,4878 . 380 = 47,1360
Y4 —p.X4 = 225-0,4878 . 371,5 = 43,7823
Ys —f.Xs = 162,5 - 0,4878 . 191,5 = 69,0863
Y6 —B.X6 = 267,5 - 0,4878 . 414 = 65,5508
Y7 —B.X7 = 300 — 0,4878 . 514 = 49,2708

Ys —p.Xs =272,5—-0,4878 . 519,5 = 19,0879
Yo —p.Xo = 302,5—0,4878 . 550 = 34,2100
Y10 —p.X10 = 295 — 0,4878 . 541,5 = 30,8563
Y11 —B.X11 = 232,5-0,4878 . 361,5 = 56,1603
Y12 —B.X12 = 337,56 — 0,4878 . 584 = 52,6248
Yis —f.X13 = 370 — 0,4878 . 684 = 36,3448
Y14 —B.X12 = 260 — 0,4878 . 451,5 = 39,7583
Y15 —p.X15 = 282,5 — 0,4878 . 473,5 = 51,5267
Yis —f.X1s = 220 — 0,4878 . 293,5 = 76,8307
Y17 —p.X17 = 325 —0,4878 . 516 = 73,2952
Yis —f.X1s = 357,5 —0,4878 . 616 = 57,0152
Yig —f.X19 = 252,5 —0,4878 . 443 = 36,4046
Y20 —P.X20 = 212,5 - 0,4878 . 285 = 73,4770
Ya1 —f.X21 = 317,5-0,4878 . 507,5 = 69,9415
Y22 —.X22 = 350 — 0,4878 . 607,5 = 53,6615



42

Y23 —B.X23 = 190 — 0,4878 . 263 = 61,7086
Y4 —B.X24 = 255 —0,4878 . 327,5 = 95,2455
Y25 —B.X25 = 287,5 — 0,4878 . 427,5 = 78,9655
Yas —B.X26 = 295 — 0,4878 . 485,5 = 58,1731
Y27 —B.X27 = 392,5 — 0,4878 . 650 = 75,4300
Yas —B.X2s = 327,5 —0,4878 . 585,5 = 41,8931

Encontrados todos os valores, junta-se com os do &, e determina-se desta

forma n(n2+ L) = 8(82+1) =36 possiveis estimativas para &,.

13,5356; 19,0879; 24,6362; 26,4656; 30,8563; 32,0139; 34,2100; 36,3448,
36,4046, 39,3916; 39,7583; 41,8931; 43,7823, 47,1360, 48,1730; 49,2708;
51,5267, 52,6248; 53,6615; 54,8804; 56,1603, 57,0152; 58,1731; 59,1500;
61,7086; 65,5508; 69,0863, 69,9415; 73,2952; 73,4770; 75,4300; 76,8307;
78,9655; 91,7100; 95,2455; 98,7810

Com os dados em rol, determinam-se as posi¢coes dos elementos medianos:

. n 36 .
PMd:Z:—:18 e PM"ZEHZ?HZW

Encontra-se a mediana que sera a média aritmética dos elementos que

ocupam a 18° e a 192 posigdes em negrito no rol, assim:

_ 52,6248 + 53,6615
2

Md =53,1432

Portanto o outro valor estimado para o coeficiente linear é: &, =53,1432
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Logo as equacdes estimadas pelo método ndo-paramétrico sao:

§, =515267 +0,4878x
§, = 531432 +0,4878x

Conforme Dietz (1989), para se calcular a inclinacdo no problema de
regressdo usa-se f. A melhor escolha para um estimador do intercepto é O, pois

assume a simetria da distribuicao dos erros.

Mostrar-se-a a partir das Tabelas, a seguir, os exemplos realizados através
do VBA.

A Tabela 2 mostra os resultados da comparagdo dos parametros e critérios
pelos métodos ndo-paramétrico e paramétrico, onde as pressuposi¢coes de
homocedasticidade, independéncia de erros e normalidade falham na paramétrica. A
Tabela 3 mostra os resultados da comparacdo dos parametros e critérios para os
dois métodos, ndo ocorrendo nenhuma violagado das pressuposi¢cdes requeridas no
MMQ.

As amostras analisadas, para o estabelecimento das Tabelas 2 e 3, foram
retiradas de exemplos de livros e dissertagoes.

Na Tabela 2 quando se coloca homocedasticidade, independéncia de erros e
normalidade é porque somente essas pressuposicdes foram violadas. Para a
verificagcdo das pressuposicdes foi realizado o teste de Goldfeld-Quandt para
homocedasticidade, Darbin-Watson para a independéncia dos residuos e Lilliefors

para a normalidade.
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Tabela 2 - Resultados das estimativas e dos critérios utilizados para comparar os
modelos nos métodos paramétrico e n&o-paramétrico, quando ha violagdes das
pressuposicdes de homocedasticidade, independéncia de erros e normalidade.

Homocedasticidade

PARAMETRICA

NAO - PARAMETRICA

0y (0P
G 3,526 3,500 3,500
B 0,512 0,500 0,500
AlC 235,374 235,523 235,523
BIC 239,198 239,347 239,347
EQM 2,045 2,051 2,051
SQR 102,257 102,562 102,562
r 0,540 0,540 0,540
r? 0,292 0,292 0,292
Equacéo y=3,526+0,512x y1=3,500+0,500x y2=3,500+0,500x
Independéncia de
erros &1 &2
G 199,950 187,130 186,120
B -0,361 -0,250 -0,250
AlC 238,237 239,708 239,409
BIC 241,039 242 511 242 211
EQM 82,000 86,121 85,265
SQR 2460,002 2583,647 2557,963
r 0,543 0,543 0,543
r? 0,294 0,294 0,294
Equacao y=199,950-0,361x | y;=187,130-0,250x  y,=186,120-0,250x
Normalidade a4 a,
& -67,810 71,100 71,000
B 73,452 75,000 75,000
AlC 565,345 566,037 565,883
BIC 569,754 570,447 570,292
EQM 64,948 65,623 65,472
SQR 4351,545 4396,767 4386,647
r 0,692 0,692 0,692
r? 0,479 0,479 0,479
Equacéo y=-67,810+73,452x | y1=-71,100+75,000x y,=-71,000+75,000x

Pela anadlise da Tabela 2, percebe-se que as estimativas de a e B

encontradas pelos dois métodos foram muito proximas, ndo havendo grandes

diferencas entre os critérios AlC, BIC e EQM.
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No método ndo-paramétrico pode-se observar que o EQM de &, foi menor ou
igual a @, o que esta de acordo com Dietz (1989) que diz que o estimador &, tem

um EQM menor que outros estimadores, com exceg¢do de erros normais, onde o
estimador de minimos quadrados é preferivel.

Observa-se que, quando a pressuposicao de normalidade ndo € atendida o
EQM da paramétrica é inferior ao EQM da n&o-paramétrica, contrariando Dietz
(1989). O autor coloca que, quando a suposicdo de normalidade dos erros €
satisfeita, o EQM é menor no MMQ, mas quando essa suposi¢cdo nao é aceita o
EQM do MMQ é maior que qualquer outro método.

Tabela 3 - Resultados das estimativas e dos critérios utilizados para comparar os
modelos nos métodos paramétrico e ndo-paramétrico, quando nao ha violacao das
pressuposicoes.

PARAMETRICA NAO - PARAMETRICA
0y 0

G 124,823 118,816 124,900

B 0,006 0,006 0,006
AIC 92,914 1048,270 1047,773
BIC 97,549 1052,905 1052,408
EQM 14727,780 14855,355 14757,234
SQR 1104583,000 1114151,700 1106792,560

R 0,920 0,920 0,920

r? 0,848 0,848 0,848

Equacdo | y = 124,823+0,006x | y; = 118,816+0,006x y2 = 124,900+ 0,006x

Pela Tabela 3, pode-se verificar que as estimativas & e [3 foram muito

proximas nos dois métodos. Nos critérios AIC e BIC observou-se que na néo-
paramétrica os valores foram maiores que na paramétrica, pois ndo ocorreu Nos
dados, falha das pressuposi¢oes.

Pode-se observar que, quando as pressuposicbes ao MMQ sao atendidas,
este € a melhor opgao para se estimar os coeficientes no modelo de regressao linear
simples. Porém, quando alguma hipétese basica ao MMQ néao € atendida, o método
nao-parameétrico € bem préximo ao paramétrico, embora se deva dar preferéncia ao

nao-parameétrico.
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4.1 Comentarios do Capitulo

Neste Capitulo, desenvolveu-se um exemplo passo-a-passo usando a
metodologia ndo-paramétrica proposta no Capitulo 3, para mostrar como esta €
muito trabalhosa, quando utilizada. Apresentou-se, também, através de exemplos,
resultados realizados com ajuda do VBA que facilitou o uso da técnica nao-
paramétrica. Fez-se uma comparacao entre os dois procedimentos com o intuito de
verificar se o método ndo-paramétrico pode ser considerado uma alternativa ao
MMQ.



5 CONCLUSAO

Ao analisar a relagdo entre duas variaveis através de um modelo de
regressao linear simples né&o se deve incorrer no erro de nao verificar primeiramente
se as hipéteses basicas do modelo estdo sendo satisfeitas. Por meio da analise dos
residuos é possivel encontrar o modelo que melhor se ajusta aos dados e possiveis
violagbes dos pressupostos do MMQ, como: normalidade, homocedasticidade e
independéncia de erros.

Neste presente trabalho o tema é o método nao-paramétrico. Para avaliar o
mesmo, compara-se as estimativas encontradas por ele com as estimativas obtidas
pelo MMQ. Para facilitar os calculos no método nao-paramétrico, implementa-se um
algoritmo no VBA. Analisa-se esses resultados e observa-se que, as estimativas
encontradas pelos dois métodos sdo muito préximas e isso também acontece com

os critérios. Através de estudos, afirma-se que o EQM de &, é menor que & em

todas as situacées no método nao-paramétrico. Em outro exemplo ndo ocorre
violacdo, as estimativas sdo também muito proximas, mas os critérios AlC e BIC no
método ndo-paramétrico obtém valores maiores que o parameétrico. Assim como
todas as hipoteses basicas sdo atendidas, pode-se dizer que o MMQ é a melhor
opcao para se estimar os coeficientes do modelo de regresséo linear simples.

Salienta-se que o VBA facilita a utilizacdo da técnica nao-paramétrica para
encontrar os coeficientes angular e linear da equacao, pois este método exige uma
grande quantidade de calculos.

Diante disso, observa-se que a metodologia ndo-paramétrica nao traz muitas
divergéncias em relacdo a paramétrica, pode ser uma alternativa ao MMQ quando
este ndo é o mais indicado.

Para trabalhos futuros, recomenda-se que se determine os intervalos de
confianga e os testes de hipdteses para as estimativas encontradas pelo método

nao-parameétrico.
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