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Sumario: Na literatura estatistica, os modelos de regrefs@Beados na distribuicdo

normal sdo os mais frequentemente utilizados. Pomlsea classe de modelos tém
suposicdes que muitas vezes ndo sao satisfeitasnparonjunto de dados reais. Dessa
forma, este projeto estudou o modelo de regressfimeK que € ndo-paramétrico e
representa melhor os padrdes observados em dadssHei feito comparacdes gréaficas e
analises de residuos para poder classificar o ‘orielnodelo relacionado em cada caso
estudado. O objetivo desse projeto é mostrar eaa\ad vantagens de utilizar um modelo
de regressao nao paramétrico em dados reais, B0 oaso o0 modelo de regresséo Kernel.
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INTRODUCAO
Um problema muito encontrado na estatistica € atnagdo de modelos que representem a
relacdo entre duas variaveis, onde a variavel téeeisse y € chamada de variavel resposta
e a variavel relacionada a ela x € denominada dé&vehexplicativa. Uma das alternativas
€ utilizar o método Kernel que tenta modelar acéaax e y, mesmo que a distribuicdo de
y seja desconhecida. Nem sempre em todos os cesmmos relacdes de variaveis
explicativas com variaveis respostas de forma tjineatdo nem sempre sera uma boa
alternativa utilizar o método da regresséao Linear.

MATERIAIS E METODOS
Implementamos o algoritmo da Regressdo Kernel ngudigem R para avaliar os
resultados da modelagem da regressdo Normal egsssé@o Linear e assim classificar o
“melhor” modelo em cada caso.
O algoritmo utilizado para estimacao da variaveposta y do método regressao Kernel é
apresentado a sequir.
Inicialmente a variavel resposta é calculada por:
yi=Yr Wiy (1)
Onde y serad todos os valores estimados em relacdo a X W;Ysera a matriz de
suavizamento dos dadoygesera os valores reais da variavel resposta.
A matriz de suavizamento € calculada da seguimtean
K(2) ,
Wij - £=1K(¥) ( )
Ondex séo os dados independentds a funcdo Kernel, definida pela funcdo Gaussiana é
dada por:

_ 1 (=
flop0) = =—e\ 2 3)
A variavel b, em (2), serd o que chamamos de jahelparametrizacdo, que serve para
aumentar ou diminuir os detalhes de suavizamentula de regressao.
Utilizando essas equacdes teremos um modelo quepréasentar uma relacdo de duas
variaveis x e y.
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RESULTADQOS
Tabela 1 — Velocidade e Saida do Moinho de vento.
Observagoes Y — Saida X — Velocidade do
Moinho
1 1.582 5.00
2 1.822 6.00
3 1.057 3.40
4 0.500 2.70
5 2.236 10.00
6 2.386 9.70
7 2.294 9.55
8 0.558 3.05
9 2.166 8.15
10 1.866 6.20
11 0.653 2.90
12 1.930 6.35
13 1.562 4.60
14 1.737 5.80
15 2.088 7.40
16 1.137 3.60
17 2.179 7.85
18 2.112 8.80
19 1.800 7.00
20 1.501 5.45
21 2.303 9.10
22 2.310 10.20
23 1.194 4,10
24 1.144 3.95
25 0.123 2.45

A Tabela 1 apresenta os dados de duas amostrag Xue representam a velocidade de
um moinho de vento e sua saida respectivamentg@ Pentgomery & Peck (2012)).
A Figura 1 apresenta o0 método da regressdo normairea dos dados da Tabela 2.
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Figura 1 — Regressédo Normal para relacdo do Mailehdento.
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Figura 2 — Regressédo Normal para relacdo do Mailehdento.

A figura 1 apresenta a relacdo x e y da tabeladl reta em azul o método Linear para
representar essa relacdo. Em relacdo a figura 2apresenta o modelo de regressao
Kernel, a curva da figura 2 acompanha melhor arilis¢do da relagcédo de x e vy,
mostrando visualmente um modelo mais eficaz quedeto Linear.

Observando as Figuras 3 e 4 que representam dsigesia regressdo Normal e regressao
Kernel, respectivamente, vamos poder observarmgabdor método nesse caso.
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Figura 3 - Residuos regressao Normal para Tabela 1.

A figura 3 apresenta os residuos, que seria odarneariavel resposta y para a regressao
Normal. Os residuos ndo apresentam nenhuma dasigigm que impedem a utilizagédo
deste método.
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Figura 4 - Residuos regressao Kernel para Tabela 1.
A figura 4 apresenta os residuos, que seria odarneariavel resposta y para a regressao
Kernel sem nenhuma suposicgéo.

DISCUSSAO
Podemos concluir que o método Kernel, visualmeelaspgraficos dos residuos dos dois
modelos de regressao, é mais eficiente, pois osesmtios residuos estdo mais proximos
do valor zero do que os valores dos residuos doduoéta regressao Normal.
A aplicacdo do método Kernel foi feito e aplicadestatistica de andlise Procrustes, mas
foi inviavel o uso pela ineficiéncia em gerar unoa lpegressao a partir de duas imagens de
mesma origem.

CONCLUSOES
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O trabalho com a regressao Kernel tem vantagemetmgdio a regressdo Normal por

conseguir suavizar uma curva que representa meinar distribuicdo de dados do que

uma reta. Estamos acostumados a utilizar sempredogparamétricos para modelagem
de dados, descartando muitas vezes a vantagenilidar & estatistica ndo paramétrica.

Uma possibilidade de trabalho futuro é o estudoesab constantes de suavizamento que
séo utilizados no método Kernel.
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