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Regressao Linear - Inferéncia

@ Até aqui a regressao linear foi usada apenas como tecnica descritiva.
Se as nobservacgoes forem a totalidade da populacao de interesse,

pouco mais ha a dizer.

@ Mas, com frequéncia, as n observacoes sao apenas uma amostra
aleatoria de uma populagao maior.

@ Um hiperplano ajustado a partir duma dada amostra,
Yy =bg+ by x4+ baXa+ ... + bp Xp, € apenas uma estimativa de um
hiperplano populacional

y = Po+ P1xy + PaXe + ... + PpXp .

QOutras amostras dariam hiperplanos ajustados diferentes.

@ Coloca-se o problema da inferéncia estatistica.
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O problema da Inferéncia Estatistica na Reg. Linear
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MODELO - Regressao Linear

A fim de se poder fazer inferéncia sobre o hiperplano populacional, vamos
admitir pressupostos adicionais.

Y —variavel resposta aleatoria.

X4, ..., Xp — variaveis preditoras nao aleatorias (fixadas pelo
experimentador ou trabalha-se condicionalmente aos valores
de Xxi, ..., Xp)

O modelo sera ajustado com base em:

{(X10iy. Xo(iy. - Xpy. Yi)}Ly — N conjuntos de observagdes independentes das
variaveis xq, Xz, ..., Xp € Y, sobre n unidades experimentais.
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MODELO RL - Linearidade

Vamos ainda admitir que a relacao de fundo entre Y e xq, Xz, ..., Xp, €

linear (afim), com uma variabilidade aleatdria em torno dessa relagéao,
representada por um erro aleatorio €. Paratodooi=1,....n:

Y, = By + B4 X1y T e T ﬁp Xp(iy T E;

4 } } ! 4 } d
v.a. cte. cte. cte. cte. cte. v.a.
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MODELO Regressao Linear — Os erros aleatorios

Vamos ainda admitir que os erros aleatorios &;:
@ Tém valor esperado (valor médio) nulo:

Ele] =0, Yi=1,..n

(nao & hipotese restritiva).
@ Tém distribuicdo Normal (é restritiva, mas bastante geral).
@ Homogeneidade de variancias: tém sempre a mesma variancia

Vie] = o, Yi=1,..,n

(é restritiva, mas conveniente).

@ Sao variaveis aleatorias independentes
(& restritiva, mas conveniente).
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O Modelo Linear

O modelo para inferéncia na regressao linear é assim:

O Modelo Linear

Q@ Vi = Bo+Pixyiy+ BeXogy+ -+ BoXpy +E, Vi=1,...n.
Q¢ —~ #(0,0°, Vi=1,..,n

@ {&} , v.a. independentes.

NOTA: Os erros aleatorios sao variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d.).

Dado o modelo, o valor esperado (medio) de Y;, condicional aos valores
X1.,X2,..., Xp dos preditores, é:

L = E[Yi|Xx1.X2,.... %] = Po+P1Xx1+ Paxo+ ... + BoXp .

NOTA: f; (j # 0) e a variagao media em Y, associada a um aumento de uma
unidade em x;, mantendo os restantes preditores constantes.
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O estudo do modelo

Um primeiro objectivo da inferéncia: os p+ 1 parametros do modelo, j5;
j=0.1...p).

Os parametros ajustados b = (bg. by, bs. ... by), sao estimativas desses parametros.

Para ser possivel construir intervalos de confianca e/ou efectuar testes de
hipoteses sobre os valores dos parametros populacionais f5;, ha-que:

@ Definir estimadores ﬁi,- dos parametros populacionais;

@ conhecer as respectivas distribuicdes de probabilidades (ao abrigo do
Modelo);

A validade da inferéncia depende da validade dos pressupostos do modelo.
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A notacao matricial/vectorial

Yi = PBo+Bixaqy+ BoXegy+ o+ BoXpy + &
Yo = Po+Bixip + Paxee) o+ PoXpzy + &
Ys = PBo+Bixiaz + BaXez)t+ o+ PpXpzy + €3
Yn = Pﬂ + B1X1(ny + ﬁz?{n} T ﬁpxp[nl T fL
_1'? —Iﬁ —é

As n equagdes correspondem a uma unica equacao vectorial:

Y=XB +¢.
onde:
T Y7 ] - oy %2y 0 Yoy ] P
Yo 1 x @ 2@ 7 *pa b1
V=| Y5 X=| 1 %o X = Xy |, f=| P
| Y | 1o, Xe, o Xp L Bp |

@ Y e £ sao vectores aleatorios,

@ X & uma matriz ndo aleatdria e f um vector nao-aleatorio.

£yl
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Modelo Regressao Linear - versao vectorial
O Modelo Linear em notacao vectorial

@ V-Xp+
a 0 0 0
— g 0 a® -:]E 0
Q£ {ﬂ,ﬁzln],mm i-| o W] @ 0 @ 0
] 0 0 e

@ (Cada erro aleatorio individual g tem distribuicao Normal.
@ Cada erro aleatorio individual tem média zero: E[g] =0
@ Cada erro aleatério individual tem variéncia igual: V[g] = oZ.

@ Erros aleatdrios diferentes séo independentes, porque Covlg;, g =0 se
i # j e, numa Multinormal, isso implica a independéncia.
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A distribuicdo de Y

Teorema (Primeiras Consequéncias do Modelo)
Dado o Modelo de Regressao Linear, tem-se:

= |

Y — An(XB. 6%1,).

De facto, Y é soma de vector ndo aleatério {}{ﬂ] e vector aleatorio (£):

Y=XB+ &
L .
=""-§" :fJi-r

i E it "'I'f{ﬁ_ ﬂ-Eln}a

@ Somar vector constante {J{ﬁ} a um vector aleatorio Multinormal (€) nao destroi a
Multinormalidade.

@ E[Y]= E[XB +£] = XB + E[€] = XB.
@ V[Y]= V[XB+&] = V[E] = 62I,.
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A distribuicdo de Y (interpretagao)

Y ~ .:I-;,{Hﬁ .o%1p).

Tendo em conta as propriedades da Multinormal:
@ Cada observacao individual Y; tem distribuicao Normal.
® Cada observacao individual Y; tem média
ui=ElY] = if,—_]ﬁ = Po + B1X1(j) + PaXogiy + ... + BpXp(iy-
@ Cada observacéao individual tem variancia igual: V[Y;] = o“.

@ Observacoes diferentes de Y sao independentes, porque
Cov[Y;.Y;] = 0se i+#je, numa Multinormal, isso implica a
independéncia.
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O vector de estimadores ;3

O vector de estimadores f§ = (fy.f;..... fp)! é definido a partir da equagao do vector b de estimativas

“mas substituindo o vector y de valores observados de Y pelo vector aleatdrio Y.

Estimadores de Minimos Quadrados dos parametros

B — (X'X) X'V

O vector B é de dimensdo p+ 1. O seu primeiro elemento é o
estimador de f3y, o seu segundo elemento é o estimador de f3;, etc...

Em geral, o estimador de fj; esta na posicao j+ 1 do vector ﬁ

Os resultados gerais ja referidos permitem faciimente determinar a
distribuicao de probabilidades do estimador ﬁ
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A distribuicao do vector de estimadores ﬁ

Teorema (Distribuigao do estimador )
Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla, tem-se:

—
ey

B — Api(B.c2(XX) 1) .

B é produto de matriz ndo aleatéria, (XX) 'X!, e vector aleatério, ¥:

@ Y~ 4p(XB,c2ly).

@ Multiplicar matriz constante, (X!X) X!, por um vector aleatério Multinormal (Y)
nao destroi a Multinormalidade.

Q E[E]:E[{xij IXHY] = (XIX)TXTE[Y] = (XTX) TX!XB = B.
@ V[B] = V[(X'X) 1XI¥] = (XIX)~ "X V[¥][(X!X) 1X!]! =
(XIX) X a2, - X[(XIX) 1] = o2 - (XIX) IXEX[(XTX)) ! = o2(XIX) .
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A distribuicao de B (interpretacao)

B~ A1(B.a"(X'X) ).
Tendo em conta as propriedades da Multinormal
@ Cada estimador individual ﬁj tem distribuicao Normal.

@ Cada estimador individual tem media E[Bj] = B;, logo & centrado

|

® Cada estimador individual tem variancia V[§;] = o2 ['}[’}[jU 1j41)"

(Mote-se o desfasamento nos indices).

@ Estimadores individuais diferentes nao sao (em geral) independentes, porque

(X'X) " ndo é, em geral, uma matriz diagonal: Cov|;.f;] = ¢* {K*}[j[r_1| 1ja1)

@ Logo, o estimador E; de um parametro individual §; tem distribuigac

B~ A (B . EFE-}! com C“E = o° [}l{"}h{j{jll 1 ja1)
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Sep=1,RLS

Estimacao dos parametros do Modelo RLS
A recta do modelo RLS tem dois parametros: f5; e [3,.

Definem-se estimadores desses parametros a partir das expressoes
amostrais obtidas para by e b; pelo Método dos Minimos Quadrados.

rl i
Covyy __E1 (%—X)(¥i—Y¥) _E1 (x=X) n
Recordar: by = SE - (n-1) 5 - (n-1) 52 - Z.I (n- 1]53 -F'
Estimador de j34
. _
" Xi—X X;i—X
ﬁ‘] V = CI i com CI —
Fz'l (n—1) 52 z (-1} SE

Nota: O estimador ﬁ1 e combinacao linear de Normais independentes,
loao tem distribuicao Normal.



Sep=1,RLS

Estimacao dos parametros do Modelo RLS (cont.)

Recordar: by =y — by x.

Estimador de f3g

=1 =1 =1 n =1
com 1 1 L
— Xi— X)X
d = ——X¢i = —— C 3
n n (n-1) Sy

Quer f4, quer fiy, sao combinacoes lineares das observacoes { Y;}1 ,.
logo sao combinacoes lineares de variaveis aleatorias Normais
Independentes. Logo, ambos os estimadores tém distribuicao Normal.
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Sep=1,RLS

Distribuicao dos estimadores RLS

Distribuicao dos estimadores dos parametros
Dado o Modelo de Regressao Linear Simples,

” gl
0 }81 ’ “']: (ﬁh " [n ‘IfISE)lr

S 21, _*
a }BD y v, (ﬁﬂ g [J’T (n ’H-Eij|)

NOTAS:
@ Ambos os estimadores sao centrados: E[ﬁ1] =i e E[ﬁﬂ] = fg.

@ Quanto maior (»-1)sZ, menor a variancia dos estimadores.

@ A variancia de f; também diminui com o aumento de n, e com a maior
proximidade de x de zero.



A distribuicdo na amostragem de f; (interpretagao)
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Sampling Universe

[

O conjunto de todas as possiveis amostras de dimensdo n designa-se o
Universo de Amostragem

A distribuicao de probabilidades de ﬁ‘; pode ser vista como a distribuicao dos
valores de b; ao longo do Universo de Amostragem.
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A distribuicdo na amostragem de J; (interpretagao)
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A distribuicao dum estimador individual

Como se viu, tem-se, ¥j=0.,1,....p:

ﬁj T I Il:-ﬁf , 0° |::ﬁr‘f}.“':i:ll_rj-'I.,l| 1:-)

o~

s BB o),
D-ﬁ.'

UH1441)°

com o = /o (XX) ]

Este resultado distribucional permitiria construir intervalos de

confianca ou fazer testes a hipéteses sobre os parametros B, ndo
fosse o desconhecimento da variancia o2 dos erros aleatorios.
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Sep=1,RLS
Distribuicao dos estimadores RLS

Distribuicao dos estimadores (cont.)
Dado o Modelo de Regressao Linear Simples,

Bi-B 4 e g
o ﬁﬂj ! 1’ (D ‘I}r EDITI D'ﬁ1 — \‘n"ll (n “I]SE — J[H_I:IS;

fobo . 4 o fe2 1, ® s 1, %
Q 5 A47(0,1), com aﬁﬂ_v«”g [n+[n ”ﬁ] —cr‘/”er_”SE
NOTAS:

@ O desvio padrao dum estimador designa-se erro padrao (em inglés,
standard error).

@ Nao confundir os erros padrao dos estimadores, o3 € 0j , COMO desvio
F
padrao o dos erros aleatorios.
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O problema de 62 desconhecido

Para poder utilizar um estimador f3; na inferéncia, é preciso conhecer a
sua distribuicao de probabilidades, sem a presenca de quantidades
nao-amostrais desconhecidas, alem de f3;.

Para ultrapassar este problema é preciso:
@ obter um estimador para ¢?; e

@ ver o que acontece a distribuicao de ﬁj quando ¢ é substituido
pelo seu estimador.

Como o°= V(g;), ¥i, e como os erros aleatorios & sdo desconhecidos,
é natural procurar um estimador de o< através dos residuos.
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Estimando o2
Erros aleatorios (variaveis aleatorias — nao observaveis)
g = Y;— (Bo+ Bi Xy + BaXo(y + - + BpXp(i))
Residuos (variaveis aleatdrias — observaveis)
Ei=Y;— {f}u + Brxi o+ ﬁgxz{xj +...+ ﬁpxp{f'!]'

=¥,

Residuos (observados)
&; = i — (bg + by Xy(g) + baXo(y + .. + BpXp(i))

Quadrado Médio Residual (QMRE)
Define-se 0 Quadrado Médio Residual como

SQRE
n—(p+1) n—(p+1)

I
Y Ef
QMRE — =1

Dado o Modelo Linear, 6% = QMRE é um estimador centrado da variancia
comum dos erros aleatérios, 6@ = V|g]:

E|QMRE] = ¢* .

O Quadrado Médio Residual tem como unidades de medida o quadrado das

unidades de Y. 105



Quantidades fulcrais para a inferéncia sobre J;

A estimacao dos erros padrao com o QMRE transforma as
distribuicdes normais em distribuicoes t-Student

Teorema (Distribuigbes para a inferéncia sobre f3;)
Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla, tem-se

pi— B ~
i

]

~ In—(p+1) - v/=01,...p

n / |
com & =/ QMRE - (X'X) /1 . 1)-

Este Teorema da-nos os resultados que servem de base a construcao de

intervalos de confianca e testes de hipoteses para os parametros f5; do
modelo populacional.
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Sep=1,RLS

Quantidades centrais para a inferéncia sobre 3 e f;

A estimacao dos erros padrao com o QMRE transforma as distribuicoes
normais em distribuicoes t-Student

Distribuicoes t-Student para a inferéncia sobre [y e B4
Dado o Modelo de Regressao Linear Simples, prova-se que:

Q Bi—B t ~ _ [OMRE
= — _a . com o =
G, -z b =V s
BBy A ;"I 1 7
(® & T th2, COM &5 = \ QMRE |5+ 0=

Este Teorema é crucial, pois da-nos os resultados que servirao de
base a construcao de intervalos de confianca e testes de hipoteses
para os parametros da recta populacional, 3y e f31.
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Deducao de intervalo de confianga para j;
B

e

B

Sabemos que JE_?L ~ tn—(p+1)- LOgO,
]
.-"f..\'-. tnoipan)
fo
! 1
! !
! \
xfl \
,-"I 1— IIIII\-.II
/ \
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Dedugao IC para f5; (cont.)

Trabalhar a dupla desigualdade ate isolar f5;:

i~ -
F[—r% < et r%} =1-u

P

—I’%{Fﬂﬂj < Bi—pB < I’%{Fﬁj

— I‘%~{Fﬁj = ﬁ;—ﬁj = —I‘%-Uﬁ}.

A -Bj —la- &_ﬁ} = ﬁj < ,Bj-f' f% - &E; .

O intervalo aleatorio

] ﬁ‘l.'—fr_zx-ﬂ'ﬁj . ,ﬁjﬂ-f%-ﬁﬁ_

I

contem [3; com probabilidade 1 — «.
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Intervalo aleatdrio para f3; (interpretagao)

| B-ts05 . Btsoy |

2
POPULATION
i ueknow -
¥ . .
Sampling Universe
: st 1oa b 0 by ; b Gl
|_;|h;'._|:,11|[ I‘-I'I.:.nll[ |a1i:,1[ a |:-: |-="'-"'| |_:|“..J:|-"| |_;|--.-'._I:-'-.[

Cada amostra no Universo de Amostragem gera um intervalo concreto,
chamado Intervalo de Confianca

Uma proporgao 1-—« desses intervalos contem o verdadeiro valor de f5;. Os
restantes « nao contem [5;. 110



Intervalo de confianca para f;

Intervalo de Confianga a (1 — a) x 100% para f3;

Dado o Modelo de Regresséao Linear Multipla e uma amostra, eis o intervalo
a (1—a) = 100% de confianca para o parametro [5;:

=,

t G
2in-p+1)] OF |

o: . .E:g—l-

A B

[n—(p+1)]

sendo:
@ b; o elemento j+1 do vector das estimativas b

: o . _
® 510 (pr1y © quantil de ordem 1—3 da disfribui¢ao fn (p.1);
G ﬂ“ﬁ = v-"rEI'MEE-{R’K}u‘I .;,1, (com o valorde QMRE na nossa amostra).

MOTA: A amplitude do IC aumenta com QMRE e o valor diagonal da matriz (X'X) '
correspondente ao parametro ;.
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Sep=1,RLS
Intervalo de confianca para 3

Intervalo de Confianca a (1— o) x 100% para B,
Dado o Modelo RLS, um intervalo a (1—«) = 100% de confianca para o
declive 31 da recta de regressao populacional e dado por:

]m—r 6. . b+t r,r[

If,"[."l 2 B4 521|:r 2] B

tendo Lyin b, e a:*:-‘l_.?;I sido definidos em acetatos anteriores.
2

NOTAS:
@ O intervalo é centrado em by.

@ Aamplitude do intervalo & 2xt, 5.!':‘71'
3 fl

@ Aamplitude aumenta com QMRE e diminui com ne si: 6; = ,L”ﬁi

@ A amplitude do IC aumenta para maiores graus de confianca 1—«.
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Sep=1,RLS

Intervalo de confianca para [y
Intervalo de Confianca a (1—a) x 100% para fq

Dado o Modelo de Regressao Linear Simples, um intervalo a (1—a) x 100%
de confianca para a ordenada na origem, f3;, da recta populacional e:

]Dﬂ_%mzrﬁﬂu ‘ b“+fg|nz|'ﬁﬁfu[’

onde Laiy o) by e &ﬂn foram definidos em acetatos anteriores.
2

NOTAS:
@ O intervalo é centrado em by.
@ A amplitude do intervaloé 2 =<t o

$ln-2 “fin”
@ A amplitude aumenta com QMRE e com X° e diminui com n e s2:
|
o; = ,| QUMRE 1 + e
P 1 i I|5§

@ A amplitude do IC aumenta para maiores graus de confianca 1—. 13



Exemplo: RLM
Intervalos de confianca para ; no @®

A informacao para construir intervalos de confianca para cada f5; obtem-se a
partir da funcao summary.

> summary(iris2.1lm)
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) -0.24031 0.17837 -1.347 0.18
Petal .Length 0.52408 0.02449 21.399 < 2e-16 ***
Sepal .Length -0.20727 0.04751 -4.363 2.41e-05 **=*
Sepal .Width 0.22283 0. 04894 4.5563 1.10e-0b **=%

Estima-se que em media a largura da pétala diminui 0.20727 em por cada aumento de
1em no comprimento da sepala (mantendo-se as outras medicdes constantes).

Como FEI.DEE{H-E:I —=1.976346, 0 IC a 95% para fi- &
| (~0.20727)— (1.976346)(0.04751) , (—0.20727)+ (1.976346)(0.04751) |

& ] -03012 , —0.1134 |
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Exemplo: RLM

Intervalos de confianga para ; no @(cont.)

Alternativamente, é possivel usar a funcao confint para obter os
intervalos de confianca para cada f; individual:

> confint(iris2.1m) <- IC a 95) confianga (por omissdo)
2.5 4 97.5 %

(Intercept) -0.5928277 0.1122129

Petal.Length 0.4756798 0.5724865

Sepal.Length -0.3011547 -0.1133775

Sepal.Width 0.1261101 0.3195470

> confint(iris2.1lm , level=0.99) <- IC a 99} de confiancga
0.5 % 99.5
(Intercept) -0.70583864 0.22522386
Petal.Length 0.46016260 0.58800363
Sepal.Length -0.33125352 -0.08327863
Sepal .Width 0.09510404 0.35055304 115




Exemplo: RLS

Intervalos de confianca no R

O exemplo das cerejeiras

Mais informacoes uteis sobre a regressao obtém-se atraves do comando
summary, aplicado a regressao ajustada:

> summary(cerejeiras.lm)
Coefficlents:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept} -1.046122 0.095290 -10.98 7.62e-12 **x
DAP 0.056476 0.002758 20.48 < 2e-16 **=*

Na segunda coluna da listagem de saida, sao indicados os valores dos erros
padroes estimados, para cada estimador:

Op = 0.095290 Erﬁ] = 0.002758 .

Estes valores sao usados nos intervalos de confianca para 3y e [54.
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Exemplo: RLS

Intervalos de confianca de g e 1 hOR
As cerejeiras (cont.)

Para calcular, no R, os intervalos de confian¢ca numa regressao ajustada,
usa-se a funcao confint:

> confint(cerejeiras.lm)

2.5 4 97.5
(Intercept) -1.24101280 -0.85123173 <- ordenada na origem
DAP 0.0b083558 0.06211645 <- declive

Por omissao, o IC calculado € a 95% de confianca.

A 95% de confianca, o declive [§; da recta populacional esta no intervalo
]0.051, 0.062[ e a ordenada na origem B no intervalo | — 1.241, —0.851].

O nivel de confianca pode ser mudado com o argumento level:

> confint(cerejeiras.lm, level=0.90)
5 % 95 %

(Intercept) -1.20803258 -0.88421195

DAP 0.06179008 0.06116195
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Testes de Hipoteses sobre os parametros

O resultado usado para construir ICs tambem permite Testes a Hipoteses
sobre cada f;. Admitindo a Hipotese Nula H; : §; = ¢t

=
e
ﬁ_ﬁ%

Of

]

T =

o f” [,E"ll:l-‘ “'I-"'f=ﬂ.1_.....‘t}

Rejeita-se Hy em favor da Hipotese Alternativa H; : fi; +* ¢ se o valor
calculado de T na amostra, T.a., recair numa das caudas da distribuicao.

Fixando o Nivel de Significancia «, tem-se a Regiao Critica:

l:|1||:|-II
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Testes de Hipobteses (bilateral) a Bj

Testes de Hipéteses a f; (Modelo de Regressao Linear Multipla)
Hipdteses: Hy: fBi =c vs. Hi: fi # ¢

=

L~

Estatistica do Teste: T — ~ f_ﬂij L~ by (ps1) - S€ Hp verdade.
|

Nivel de significancia do teste: «

Regiao Critica (Regido de Rejeicao bilateral): Rejeitar Hy se

Teale > ta[n—(pr1)) O Teale < —la[n (pt1))

— | Tcale| = f% [n—{p+1)]
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Testes de Hipéteses a j3; (unilaterais)

Com a Hipotese Alternativa H, : f§; > ¢, so valores
grandes da estatistica sugerem a rejeicao de Hj :

p;<cfou Hy: p;=c): h-.

Com a Hipotese Alternativa Hy : f; < ¢, so valores
pequenos de T.a sugerem rejeitar Hy : §; = ¢ (ou
Hy .IBj' = c): d
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Testes de Hipoteses sobre 0os parametros

Dado o Modelo de Regressao Linear Mdltipla,

Testes de Hipoteses a f3; (Regresséao Linear Multipla)

L

Estatistica do Teste: T =

= <
Hipoteses: Hy: i = ¢ vs. Hy: B # ¢
< >
) =L
Bi— Bilhy

= th_(p+1) » S€ Hp verdade.

B

Nivel de significancia do teste: «

Regiao Critica (Regiao de Rejeicdo): Rejeitar Hj se
Teale < _ta[n—{p+1}] (Unilateral esquerdo)
| T eale| = rﬂ..-“E[n—{p+‘|]|] (Bilateral)
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Os p-values

Valores de prova (p-value)

O p-value é a probabilidade da estatistica de teste tomar valores mais
extremos que o valor calculado a partir da amostra, sob Hy

O calculo do p-value é feito de forma diferente, consoante a natureza
da Regiao Critica (RC) (unilateral direita ou esquerda, ou bilateral).

Sendo T — t n-(p+1)

RC Unilateral direita: p=P|T > Teac)
RC Unilateral esquerda: p = P[T < Tgarc]

RC Bilateral: p=2xP[T > |Teell-
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A relacao de p-values e niveis de significancia

@ p—value > o =-nao rejeicao de H, ao nivel «;
@ p—value < o =-rejeicao de Hy ao nivel a;

p—value = o p—value < o

| A
“n
\
‘II‘LE—EHJE
b Veaie
-

I
I
. /,
Em geral: p-value muito pequeno implica rejeicao Hg. 123
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Exemplo: RLS

> summary(cerejeiras.lm)

Coefficients:
Eztimate Std. Error t wvalue Pr(>|t]|)

(Intercept) -1.046122 0.095290 -10.98 T7.62e-12 #+*=*
DAP 0.056476 0.002758 20.48 < 2Ze-16 **#*

Num teste a Hy : f1 =0 vs. H; : By #£ 0, a estatistica de teste tem valor
calculado

=1

e,
r_ bi-By, 0056476 . o
calc — 65, 0002758

O valor de prova (p-value) indica uma clarissimarejeicao da
hipotese nula.
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Exemplo: RLS

Para testes a valores diferentes de zero dos parametros f3;, sera preciso
completar os calculos do valor da estatistica:

> summary(cerejeiras.lm)

Coefficients:
Ezstimate Std. Error t wvalue Pr(>|t|)

(Intercept) -1.046122 0.095280 -10.98 7T.62e-12 #*+*+
DAP 0.0b56476 0.002758 20.48 < 2e-16 *+=*

Valor da estatistica no teste Hgy: 1=0.05 vs. H,; : 3; £0.05:

—0.05

o~
— by —Bily,  0.056476-005 5 248078
calc — 65 ~ 0002758 = © ‘

Nota: O p-value da tabela também nao é valido neste caso. .



Combinacoes lineares dos parametros

Sejaa = (ap, a;.....ap)" um vector ndo aleatério em RP*+1. O produto interno
a'B define uma combinac3o linear dos parametros do modelo:
alf = apfo+a1B1+asBo+ ...+ apPp -
Casos particulares importantes sao se:
@ atem um unico elemento ndo-nulo, g, = 1: alp = B;.
® a s6 tem dois elementos ndo-nulos, a1 =1e a4 =+1: a'f =P+ f;.

@ a=(1,x9,X,...,Xp): @'B é o valor esperado de Y associado aos valores
indicados das variaveis preditoras:

a'B = Po+Pixi+Poxo+ ...+ Boxp
— E[F|X1ZEI.;{E:XE.....X;;:I;;]

= Hys
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Inferéncia sobre combinagdes lineares dos f;s

Estima-se Efﬁ com a mesma combinacao linear dos estimadores:
iR A ~ - A
ap = afo+aifi+afa+...+apho .

Sabemos determinar a distribuicao de prnhahilidades de ﬁfﬁ:

@ Sabemos que B — Vp+1 (ﬂ o (X 1)
® Logo, a'f — .#;(a'B, o2a!(X'X) 'a)
3 @BaB 1)
@ Ouseja,Z = N TTORT A7(0,1);
@ Por um raciocinio analogo ao usado nos fi; individuais, tem-se:

alp —alp
/QMRE -af(X'X)a

~ fo—(p+1) -
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Quantidades centrais para a inferéncia sobre a!f

Teorema (Distribuicoes para combinacdes lineares dos f3s) |
Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla, tem-se

=}

atp
com &ﬂfﬁ — /QMRE -at(XtX)'a.

Este Teorema da-nos os resultados gue servem de base a construcao
de intervalos de confianca e testes de hipoteses para quaisquer
combinagoes lineares dos parametros f; do modelo.
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Intervalo de confianca para a‘g

Intervalo de Confianca a (1 — &) x 100% para a!B

Dado o Modelo de Regresséo Linear Multipla e uma amostra, o intervalo a
(1 —a) x 100% de confianca para uma combinacéo linear dos parametros,

a'p = apfo+aipr+..+ apPp, é:

_|E_| —_— " - —- _|! .ﬁ —
} @b f%[n 1) “atp ah”%[n 11 Catp ’
com a'b=ayby+ajby+..+ab, € & :=,/OMRE af(X'X) Ta.

ap v
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Formulas para a estimagao de f; + f3;

A formula geral EFE'E = /QMRE -a'(X'X) 1a admite uma expressao
alternativa no caso particular duma soma ou diferenca de dois [5s.

Pela formula geral da variancia duma soma ou diferenca de v.a.s,

VIBi+B] = V[B]+ V[B]+2Cov[B:.p .
2

— o°. 1 - -
= U_I'.'ill :'ﬂj' o o [{xrx][fl 1.i4+1] T {xrxj[.“ 1,j+1) J— 2 [J{’Hj[h 1 4 ]] .

Logo, o erro padréo de f; ;ﬁj é:

6;i = \ OMRE - [0¢X) 1,y + XX £ 200000 ]
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ICs para combinagdes lineares no @®@

Numa RLM, o IC duma combinacao linear genérica ﬁfﬁ, precisa da

matriz das (co)varidncias estimadas dos estimadores §,

i

VIB] = QMRE - (X'X)"

que € gerada pelo comando R vcov.

A matriz das (co)variancias estimadas no exemplo RLM dos lirios é:

> veoviiris2.1lm)

(Intercept) Petal.Length
(Intercept) 0.031815766 0.0015144174
Petal.Length 0.001514417 0.00059982559
sepal.Length -0.0050755%42 -0.0010650465
sepal.Width -0.002486105 0.0008029410

sepal.Length GSepal.Width
-0.005075942 -0.0024B6105
-0.001065046 0.000802941
0.002256837 -0.001344002
-0.001344002 0.002394932
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ICs para combinagdes lineares no @®@

O erro padrao estimado de 2 + 5

Ghupy = \/Iﬁ[ﬁE-Fﬁa]:LHQ[EE]"' V(B3] +2Cov{p, Ba]

Oy — 1/ 0.002256837 +0.002394932 4+ 2( —0.001344002) = 0.04431439.

> veov(iris2.1m)

(Intercept) Petal.Length Sepal.Length Sepal.Width
(Intercept) 0.031815766 0.0015144174 -0.005075942 -0.002486105%
Petal.Length 0.001514417 0.00055998255 -0.001065046 0.000802941
Sepal.Length -0.005075942 -0.0010650465 0.002256837 -0.001344002

Sepal.Width -0.002486105 0.0008029410 -0.001344002 0.002394932
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Testes a combinacodes lineares dos parametros
Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla,

Testes de Hipbteses relativos a a!

> <
Hipoteses: Hy: a'f = ¢ vs. Hy: a'B # c
< >
=g =t
ahaBlny t(p+1) »S€ Hp verdade

Estatistica do Teste: T =

Nivel de significancia do teste: «

Regiao Critica (Regidao de Rejeicao): Rejeitar H; se
[ T —fﬂ[”_{p_l_”] (Unilateral esquerdo)

|Tcah‘:| = rL'EI."'E[n—{,E'+'|:|] EBiIaterﬂl}
B = rﬂ:[n—{p+‘|]] (Unilateral direito)
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Intervalos de confianca para E[Y| X1 =Xy,..., Xp = Xp]

Como caso particular do resultado anterior, tem-se:

IC para o valor esperado de Y, dados os preditores

Dado o Modelo RLM e uma amostra com os valores X = (xq,Xa,..., Xp)' das
variaveis preditoras, o valor esperado de Y,

Hyg = E[Y|Xi=X1,.... Xp = Xp] = Bo+ B1X1 + ... + BpXp .
e estimado por 'ﬂﬂi = by + by X +...+bpxp .

Um intervalo a (1—«) x 100% de confianca para u . € dado por:

1t & . i 4+t & [
Fri Ln—(pt1)] Hyz F”—I_%lﬂ (pt1)] Hyz ’

com &; = \/QMRE-&!(X'X)'a, onde = (1,x;.X,. ... Xp).
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Sep=1,RLS

Formulas para uma regressao linear simples

Numa regressao linear simpes, a formula da variancia de fiy |, é:

h 1 (x-X)2
5 B _ =2 | L
EFJ.-;!'r“x = v[#'ﬁ"'|.’f] = a n (r-1) 'S.E
e
fiv 1 (n-1} 'SE

O intervalo de confianga para uy , na RLS é:

] [b,-_-,-l—b‘-l .-"."}—f% ﬂ.,ﬂl-r

A

|

(bg+b1x}+f%-ﬂ'ﬁyl [

135



Exemplo: RLS

Inferéncia sobre 1y z = E[Y[X] no @®

Valores estimados e intervalos de confianca para iy ; obtem-se com a
funcao predict. Os novos valores dos preditores sao indicados numa data
frame (COM nomes iguais aos do ajustamento inicial).

Mo exemplo de Regressao Linear Simples nos lirios, a largura esperada de
pétalas de comprimento 1.85 e 4.65, é:

> predict(iris.lm, new=data.frame(Petal.Length=c(1.85,4.65)))
1 2
0.406072 1.570187
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Exemplo: RLS
Inferéncia sobre E[Y|X] no @ (continuagio)

Q intervalo de confianca para py 3 obtém-se com o argumento int=*‘conf’”

> predict(iris.lm,data.frame(Petal.Length=c(4.65)),int="conf")
fit lwr upr
1 1.570187 1.5328338 1.6075405

Intervalo de confianca a 95% para E[Y]X{=4.65]

iy
LI
o4 = -
HE 4 F
L] -
m— LY
E el L ]
[ X ] E
=] L
'|_ ‘
= | E075 e .
E W Jy="iEagd " wen
r & . &
L3
g L ]
- -
= e e
& v = 1363 + .41 5
2 -
- ]
[ ] 4
]
1 2 z 4 5 5 7
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Exemplo: RLS
Bandas de confianca para a recta de regressao

Considerando os |ICs para todos os valores de x nalgum intervalo, obtém-se
uma banda de confianga que contém a recta de regressao com
(1—a) x 100% de confianga.

FPetal. Widih

Fatal Length

Os IC para uy|, dependem do valor de x
maior amplitude quanto mais afastado x estiver da média x das
observacdes. Logo, as bandas s&o encurvadas.
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Exemplo: RLM
RLM: Intervalos de confianca para E[Y|X] no ®

O comando predict tambem permite obter ICs para uyz numa regressao
linear multipla.

Na regressao linear multipla dos lirios, eis um IC a 95% para a largura
esperada de petalas de flores com:

Petal.Length=2 Sepal .Length=5 Sepal .Width=3.1

> predict(iris2.1lm, new=data.frame(Petal.Length=c(2),
+ Sepal.Length=c(5), Sepal.Width=c(3.1)), int="conf")

fit lwr upr
[1,] 0.462297 0.4169203 0.5076736

OIC para E[Y | X; =2,X%=5.X3=3.1] é ]0.4169203 . 0.5076736 |.

MNao e possivel visualizar este intervalo em R*.
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A variabilidade duma observacgao individual de Y

Consideraram-se intervalos de confianca para o valor esperado de Y,
Ry = E[Y|Xi=x X=x0... Xo=x0] = Bo + B1 X1 + PaXp + ... + PpXp .

usam a variabilidade associada ao estimador fiy .

Eﬁ*f —V[ﬁg+ﬁ1x1+ﬁgxg+ +ﬁpxp] o° a[}{’)[} 1_'
coma = (1,x1,Xz..... Xp).
Uma observacao individual de Y tem uma variabilidade adicional, pois:

Y = Uyg+e = Pot+tPixit+Pexe+...+PpXp+E.

A flutuacao aleatoria de observacoes individuais em torno do hiperplano &
V[e] = 6. Sera necessdrio somar a variancia associada a estimacao do
hiperplano e a variancia das observacoes individuais:

62y = Vgl + VIe] = 62-a(X'X) 'a+0? = o2 [a'(x'X) '3
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Intervalos de predicao para Y

Podem obter-se intervalos de predigao para uma observagao individual de Y,
associada aos valores X; = xy.....Xp = Xxp das variaveis preditoras.

Nestes intervalos, a estimativa da variancia duma observacao individual de Y
é a estimativa de o7, resultante de substituir 6° pelo QURE amostral:

Intervalos de predicao para observacdes individuais
ﬁ?lx - r% ln [F‘—'I:I] - Erfﬂﬂ'.flrf i ﬁ?li _I— r%[n [_I'J—-I:Il . &jndj'l."'

onde

Singiv = \/OMRE [1481(X'X) 18] com  &=(1%.%,..Xp).
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Sep=1,RLS
Formulas para a regressao linear simples

Na regressao linear simples usa-se a formula

1 (x—Xx)? 1 (x—-X)?
fraliv 2 2
N (n-1)- 5 ‘-;"[-J] n  (n-1)- 8
"'-_.v._"' — £
V[l

Logo,
RLS: Intervalo de predicao para observacao individual de Y |

] Hy|x — In:v:.-'E[n'? El'ﬁmﬂ'iv 1 Jﬁ'}"lx T I:-:_-‘E[r.' Ei-'ﬁn'ndiw [ :

&, .ﬁ. ||I __2
com [y =byg+biX € Ojgy = HI.GMHE-[1 | %H—fﬁ].
| X

Quer numa regressao linear simples, quer numa multipla, estes intervalos
sao necessariamente de maior amplitude que os intervalos de confianca

para pyx (para igual nivel de confianga (1—a) x 100%). e



Exemplo: RLS
Intervalos de predicdo para Y no @®

No R, um intervalo de predicao para uma observacao individual de Y
obtem-se atraves da opgao int="‘pred’’ no comando predict:

> predict(iris.lm,data.frame(Petal.Length=c(4.65)), int="pred")
fit 1lwr upr
1 1.570187 1.160442632 1.9799317

Intervalo de prediciio a 05% para Y ee X=4.65

iy
LI ]
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E i 1.5799 . w
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E E _ [ R— R,
= * .
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E\ 5w
o - -
E .ﬂ_ y= 1160 P
- 7=~ L3653+ 0416
=i "
L]
- L]
L1 w =455
! ! ! I
1 2 z 4 5 & T

Ints§Petal Langih
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Exemplo: RLS
Bandas de predicao para uma observacao de Y

Tal como no caso dos intervalos de confianca para E[Y|X = x],
variando os valores de x ao longo dum intervalo obtém-se bandas de
predicao para valores individuais de Y.

Patal. Width
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Exemplo: RLM

Intervalos de predicao para Y (cont.)

Eis, na Regressao Linear Multipla dos lirios, o intervalo de predicao para a
largura da petala, num lirio com comprimento de pétala 2, e com sepala de
comprimento 5 e largura 3.1:

> predict(iris2.1lm, data.frame(Petal.Length=c(2),
+ Sepal.Length=c(5), Sepal .Width=c(3.1))}, int="pred")

fit lwr upr
[1,] 0.462297 0.08019972 0.8443942

O intervalo de predicao pedido &: | 0.0802 , 0.8444 |.

O correspondente intervalo de confianga para iy era | 0.4169, 0.5077 [,
necessariamente mais curto.
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lTestando a qualidade do ajustamento global

Numa Regressao Linear, o modelo é inutil se for indistinguivel do modelo
nulo, i.e., do modelo de equacéao Y; = fiy + ¢. O modelo nulo pode ser visto
como um submodelo de qualguer modelo linear, em que todas as variaveis
preditoras tém coeficiente nulo: 5, =0, vj = 0.

O teste de ajustamento global visa testar se um dado modelo linear e
significativamente diferente do modelo nulo.

As hipoteses em confronto sao:

HD . ﬁl=|ﬁ2="'=ﬁﬂ={j
[MODELO COMPLETO = MODELO NULO]
VS.

Hy: 3j=1,..p tq. p;#0
[MODELO COMPLETO = MODELO NULO]

NOTA: repare que fip nao intervem nas hipoteses.
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O teste de ajustamento global (cont.)

Definindo:

@ O Quadrado Médio da Regressdo como QMR = 248,

D

@ O Quadrado Médio Residual como QMRE = —SQ8E

n—(p+1)

S0b a Hipotese Nula do teste de ajustamento global:

QMR

J = OMRE Flp. n-(p+1)] -

Esta é a estatistica F do teste de ajustamento global.
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Expressao alternativa para a estatistica do teste F

A estatistica do teste F de ajustamento global do modelo numa Regressao
Linear Multipla pode ser escrita na forma alternativa:

F_ n—(p+1) R? |
p 1-R2

A estatistica F & uma funcao crescente do coeficiente de determinacao
amostral B, o que justifica a natureza unilateral direita da regido critica.

As hipdteses do teste tambem se podem escrever como
Hp : @ =0 V8. H; - %% =0 .

A hipotese H, : %% = 0 indica auséncia de relacéo linear entre Y e 0
conjunto dos preditores. Corresponde a um ajustamento “péssimo” do
modelo. A sua rejeicdo nao garante um bom ajustamento.
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O Teste F de ajustamento global do Modelo

Teste F de ajustamento global do modelo RLM

Hipoteses: Hy: Pi=p=..=p =20
VS.
Hy : dj=1...p tlque [ # 0.
Estatistica do Teste: F = gi”% ~ F[,r:l:n (p+1)] S€ Hq.
Nivel de significancia do teste: «

Regiao Critica (Regido de Rejei¢ao): Unilateral direita

Rejeitar Hy se Fege > fﬂ[p:n_[p_l_”] : ; |
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Outra formulacao do teste F de ajustamento global

Teste F de ajustamento global do modelo RLM (alternativa)
Hipoteses: Hy : %% =0 vs. Hy : %% = 0.

Estatistica do Teste: F = = ':ﬁ'” - 1“; ~ Flon-(pr1) S Ho.

Nivel de significancia do teste: «
Regido Critica (Regido de Rejei¢cao): Unilateral direita
Rejeitar Hy se Feare > Ta(p.n—(p+1))

A hipdtese nula Hy : %% = 0 afirma que, na populacgéo, o coeficiente de
determinacao € nulo.
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Exemplo inferéncia RLM: dados Brix

Eis uma RL Multipla da variavel Brix sobre todas as restantes:

> brix.1lm <- 1lm(Brix =~ . , data=brix) <- note-se o uso do ‘.’
> gummary(brix.lm)
[...]
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr{(>|t])
(Intercept) 6.08878 1.00252 6.073 0.000298 **=*
Diametro 1.27093 0.51219 2.481 0.038030 #*
Altura -0.70967 0.41098 -1.727 0.122478
Peso -0.20453 0.14096 -1.451 0.184841
pH 0.51557 0.33733 1.528 0.164542
Acucar 0.08971 0.03611 2.484 0.037866 #*

Residual standard error: 0.1366 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8483, Adjusted R-squared: 0.7534
F-statistic: 8.944 on b and 8 DF, p-value: 0.003942

A linha final contem a informacao do teste F de ajustamento global.
As 2 ultimas colunas da tabela Coefficients contém a informacao para os
testes t (bilaterais) a cada Hj : f;=0.
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Outra informacao de summary

Ma tabela final produzida quando um comando summary se aplica a um

objecto resultante do comando 1m sao tambem dados os valores de:

Residual Standard error: Estimativa do desvio padrao ¢ dos erros aleatorios

Ej.

N | SQRE
o = VvVOMRE = Tt D)

Multiple R-sguared: O Coeficiente de Determinacao:

L2 _ SQR _ Sy . SQRE
- sQr s sQT

Adjusted R-squared: O R? modificado (mais usado na RL Multipla):

2 _ QMRE G2 ( sQT

M =23

)
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O R? modificado (adjusted R?)

O Coeficiente de Determinacao usual define-se como:

SQR SOURE
R =5ar = ' sar

O R modificado, sendo QMT = 297 — 52 ¢é:

QMRE _ . SORE _,

R2 = 1-—

_ 2 1
mod oMT SGT'n(p|1j_1_“_Hj'nn

Para qualquer modelo linear (com preditores), tem-se: RZ < RZ.
Se n > p+1 (muito mais observagdes que parametros), A% =~ RZ .

Se n é pouco maior que p, RZ__ < R? (excepto se A® =~ 1).

WGMHE — %; € a proporcao da variabilidade total de ¥ que permanece
4

inexplicada apos a introducao dos preditores. Logo, Hfﬂm € 0 ganho na
explicacao de sﬁ associado ao modelo.

(1)
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O R? modificado (cont.)

Viu-se que o valor de Hﬁmﬂ, penaliza modelos complexos ajustados

com poucas observacoes.

> summary (brix.lm)

[...]

dados brix (n=14e p+1=6).

Multiple R-squared: 0.8483, Adjusted R-squared: 0.7534

Um submodelo pode ter RZ

maior que um modelo completo.
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O principio da parciménia na RLM

Recordemos o principio da parciménia na modelacao: queremos um
modelo que descreva adequadamente a relacao entre as variaveis,
mas que seja o0 mais simples (parcimonioso) possivel.

Caso se disponha de um modelo de Regressao Linear Multipla com

um ajustamento considerado adequado, a aplicagado deste principio
traduz-se em saber se sera possivel obter um modelo com menos

variaveis preditoras, sem perder significativamente em termos de
qualidade de ajustamento.
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Modelo e Submodelos

Se dispomos de um modelo de Regressao Linear Mdltipla, com
relacao de base

Y = Bo+BiXx1+ Paxo+ Baxs + PaXs + Psxs

chamamos submodelo a um modelo de regressao linear multipla
contendo apenas algumas das variaveis preditoras, e.g.,

Y = Bo + PaXxz + PsXs

Podemos identificar o submodelo pelo conjunto . das variaveis
preditoras que pertencem ao submodelo. No exemplo, . = {2,5}.

O modelo e o submodelo sao idénticos se f; = 0 para qualquer
variavel x; cujo indice nao pertencga a .>".
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Comparando modelo e submodelos

Para comparar um modelo e um seu submodelo (identificado pelo conjunto
% dos indices das suas varidveis), precisamos de optar entre as hipoteses:

Ho: Bj=0, Vjg&.7 vs. H;: dj¢.~ talque B;#0.

[SUBMODELO = MODELO] [SUBMODELO £ MODELQ]

NOTA: Esta discussao so envolve coeficientes [3; de variaveis preditoras
(j = 0). O coeficiente 3 faz sempre parte dos submodelos e nao é relevante
do ponto de vista da parcimonia.

Caso nao se rejeite Hy, opta-se pelo submodelo (mais parcimonioso).

Caso se rejeite Hp, opta-se pelo modelo completo (ajusta-se
significativamente melhor).

Este coeficiente i ndo e relevante do ponto de vista da parcimonia: a sua
presenca nao implica trabalho adicional de recolha de dados, nem de
interpretacdo do modelo. Apenas permite um melhor ajustamento.
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Estatistica de teste para comparar modelo/submodelo

A estatistica de teste compara as Somas de Quadrados Residuais do:

@ modelo completo (referenciado pelo indice C); e do

@ submodelo (referenciado pelo indice S)

Seja k o numero de preditores do submodelo (k+1 parametros). Tem-se,
sob Hy (,B:,—:D, para todas as variaveis x; que nao estao no submodelo):

SQREs - SQRE,
F = Pk

SGE*E:
n—(p+1)

Mota: Necessariamente SQRE: = SORE..

Fio—k.n-(p+1y) -

5ao0 os valores grandes da estatistica que levantam duvidas sobre Hj.
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O teste a um submodelo (teste F parcial)

Teste F de comparacao dum modelo com um seu submodelo
Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla,

Hipoteses:
Ho: Bj=0. Yjg.” wvs. Hy: djg.” talque f;+#0.

Estatistica do Teste:
SE.'EEE— SE.'EEI:

F = 5:5:;?;1:] o F[p k. n—{p+1)] sob Hyp.
n—[p+

Mivel de significancia do teste: «

Regido Critica (Regido de Rejeicao): Unilateral direita

Rejeitar Hy se Feaic = fajp-k n-ipi1)) i3]
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Expressao alternativa para a estatistica do teste

A estatistica do teste F parcial pode ser escrita na forma alternativa:

n—(p+1) RE-R:
p—k 1-R2

F =

NOTA: A Soma de Quadrados Total apenas depende dos valores observados
da variavel resposta Y e nao do modelo ajustado. Assim, SQT e igual no
modelo completo e no submodelo.

As hipdteses do teste também se podem escrever como
Ho: %% = %%  vs.  Hy:%%> 7%,

A hipotese Hj indica que o grau de relacionamento linear entre Y e o
conjunto dos preditores e idéntico no modelo e no submodelo.

Caso nao se rejeite Hp, opta-se pelo submodelo (mais parcimonioso).
Caso se rejeite Hy, opta-se pelo modelo completo (ajusta-se
significativamente melhor).
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Teste F parcial: formulacao alternativa

Teste F de comparacao dum modelo com um seu submodelo

Dado o Modelo de Regressao Linear Multipla,
Hipoteses:
Hy : %% = #% vs. Hy: %5 > %5 .
Estatistica do Teste:

_ R2—R2
s np[—p:”' -/ lp—k.n-(p+1)» SOD Fo.

Nivel de significancia do teste: «
Regiao Critica (Regidao de Rejeicao): Unilateral direita

Rejeitar Hy se Feaic > fapk.n-(pi1y)
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O teste a submodelos no @®

A informacao necessaria para um teste F parcial obtem-se atraves da funcao
anova, com dois argumentos: 0s objectos 1m resultantes de ajustar o modelo
completo e o submodelo sob comparacao.

Nos exemplos dos lirios, temos:

> anoval(iris.lm, iris2.1lm)

Analysis of Variance Table
Model 1: Petal.Width = Petal.Length
Model 2Z: Petal.Width = Petal.Length + Sepal.Length + Sepal.Width

Res.Df R55 Df Sum of 5q I Pr(>F)
1 148 6.3101
2 146 5.3803 2 0.9298 12.616 8.836e-06 **x*

Os valores A2 = 0.9271 e A2 = 0.9379 dos modelos iris.lme iris2.1m
sao significativamente diferentes.
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Relacoes dos testes F parcial

O teste de ajustamento global é equivalente a um teste F parcial
comparando um modelo linear e o submodelo nulo (sem preditores).

Caso o0 modelo e submodelo difiram num unico preditor, X;, o teste F parcial
e equivalente ao teste { com as hipoteses Hp : §; =0 vs. H; : §; # 0.

Nesse caso, nao apenas as hipoteses dos dois testes sao iguais, como a
estatistica do teste F parcial € o quadrado da estatistica do teste ¢ referido.

@ as hipoteses dos dois testes sao iguais (Hp: j = 0vs. Hy : f; # 0);

@ a eslatistica do teste F parcial € o quadrado da estatistica do teste t
referido:

Tem-se p— k =1, e como é sabido, se uma variavel aleatoria T tem
distribuicao t,, entao o seu quadrado, T2 tem distribuicdao F; ..

Muma regressao linear simples, o teste [ ao declive da recta ser nulo e
equivalente ao teste F de ajustamento global. A segunda destas estatistica

de teste € o0 quadrado da primeira. 64



Como escolher um submodelo?

O teste F parcial (teste aos modelos encaixados) permite-nos optar
entre um modelo e um seu submodelo. Por vezes, um submodelo

pode ser sugerido por:

@ razoes de indole tedrica, sugerindo que determinadas variaveis
preditoras nao sejam, na realidade, importantes para influenciar

os valoresde Y.

@ razoes de indole pratica, como a dificuldade, custo ou volume de
trabalho associado a recolha de observacoes para determinadas
variaveis preditoras.

Nestes casos, pode ser claro que submodelo(s) se deseja testar.
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Como escolher um submodelo? (cont.)

Mas em muitas situagoes nao é evidente gqual o subconjunto de variaveis
preditoras que se deseja considerar no submodelo. Pretende-se apenas ver
se 0 modelo é simplificavel. Nestes casos, a opcao por um submodelo nao é
um problema facil.

Dadas p variaveis preditoras, o numero de subconjuntos, de qualquer
cardinalidade, excepto 0 (modelo nulo) e p (o modelo completo) que é
possivel escolher & dado por 2F — 2. A tabela seguinte indica o numero
desses subconjuntos para p= 5,10,15,20, 30.

p 2P — 2
5 30
10 1022
15 32 766
20 1048 574
30 | 1073741 822
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Para valores de p pequenos, € possivel analisar todos os possiveis
subconjuntos. Com algoritmos e rotinas informaticas adequadas, a
pesquisa completa de todos os possiveis subconjuntos ainda é

possivel para valores grandes de p (até p = 35). Mas para p muito

grande, uma pesquisa completa é computacionalmente inviavel.

Nao é legitimo optar pela exclusao de varias variaveis preditoras em
simultaneo, com base nos testes t a significdncia de cada coeficiente
p; no modelo completo.

De facto, os testes f aos coeficientes ; admitem que todas as restantes variaveis
pertencem ao modelo. A exclusao de um qualguer preditor altera o ajustamento:
altera os valores estimados b; e os respectivos erros padrao das variaveis que

permanecem no submodelo. Pode acontecer que um preditor seja dispensavel num
modelo completo, mas deixe de o ser num submodelo, ou viceversa.

166



Um exemplo:

Ha trés preditores cuja exclusao individual e admissivel (com o =0.05):

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|tl|)
EInterCEpt} 6.088BT7E 1.002582 6.073 0.000298 *=*xx*

Diametro 1.27093 0.51219 2.481 0.038B030 =*
Altura -0. 70967 0.41098 -1.727 0.122478
Peso -0.20453 0.14096 -1.451 0.184841
pH 0.b1557T 0.33733 1.528 0.164942
Acucar 0.08971 0.03611 2.484 0.037866 =

Mas nao e legitimo concluir que Alfura, Peso e pH sao dispensaveis em
conjunto.

> anova(brix2.lm,brix.1lm)
Analysis of Variance Table
Model 1: Brix = Diametro + Acucar
Model 2: Brix ~ Diametro + Altura + Peso + pH + Acucar
Res.Df R3S Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 11 0.42743
2 8 0.14925 3 0.27818 4.97 0.03104 =
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Algoritmos de pesquisa sequenciais

Caso nao esteja disponivel software apropriado, ou se o numero p de
preditores for demasiado grande, pode recorrer-se a algoritmos de pesquisa
que simplificam uma regressao linear multipla sem analisar todo os possiveis
submodelos e sem a garantia de obter os melhores subconjuntos.

Vamos considerar um algoritmo que, em cada passo, exclui uma variavel
preditora, até alcancar uma condicao de paragem considerada adequada, ou
seja, um algoritmo de exclusao sequencial (backward elimination).

Existem variantes deste algoritmo, nao estudadas aqui:

@ algoritmo de inclusao sequencial (forward selection).

@ algoritmos de exclusao/inclusao alternada (stepwise selection).
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O algoritmo de exclusao sequencial com testes aos f;

@ ajustar o modelo completo, com os p preditores;

@ definir um nivel de significancia « para os testes de hipoteses a B;i=0;
@ para todas as variaveis rejeita-se Hy : f;=07

» Se sim: nao é possivel simplificar o modelo (passar ao ponto 4).
» Se nao: variaveis em que nao se rejeita Hy sao dispensaveis
(candidatas a exclusao).
* Sg apenas existe uma candidata a sair, excluir essa variavel,
* Se existir mais do que uma variavel candidata a sair, excluir a variavel

associada ao maior p-value (isto &, ao valor da estatistica t mais
préxima de zero)

Reajustar o modelo apos a exclusao da variavel e repetir este ponto 3

@ Quando néo existirem variaveis candidatas a sair, ou quando sobrar um
unico preditor, o algoritmo para. Tem-se entao o submodelo final.
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Um exemplo — Exercicio RLM 2
Dados brix: algoritmo de exclusao sequencial

Fixando o nivel de significancia « = 0.05:

* summary(le{Brix -~ Diametro + Altura +
Estimate Std. Error t value

[(Intercept) &.0887TE

Diametra 1.27093
Altura -0, TO9aT
Pasa =0, 20453
pH 0.5155T
Acucar 0.089T1

1.040252 &6.073
0.51218 2.481
0.41088 -1.72T
0.14086 -1.451
0.33733 1.528
0.03611 2484

> gummpary(Im{Brix -~ Diametro + Altura +
Estimate Std. Error €t value

[(Intercept) 6.25964

Diametra 1.405T3
Alturs -1.06413
pH 0. 33844
Acucar 0. 08481

1.056484
0.53373
0.35021
0.33322
0.03E10

5.934
2.634
=3.039
1.016
2.2

» gummary(lm{Brix ~ Diametra + Altura +

Ezstimate Std. Error £t valus
0.78541
0. 50642
0.347T02
0.03TTE

[(Intercept) 6.97183

Diametra 1.57932
Alturs =1.11585
Acucar 0. 09030

E.332
3.119
=3.216
2,334

Peza + pH + Ahcucar, data=berix))
Pri>|e|)

LOODZEDE see

LOJEQE0 =

LA234TE

184841

LAGg5 2

LO3TERE =

== = = = =]

pH + Acucar, data=hbriz))

Pri>|e|)

O, O0EZ20 sew

D.0271EQ =

0.014050 = € Passou & ser significative (0.058)
0. 338316

0.053031 . [ Deigou de ser sigaificative {0.06)

feucar, data=brix))
Pri>|t|)

4. 9e-05 *s«

0.01080 =

O.00024 =»

0.037TT1 = <-  Woltou a ser significative (0.05)

aves duim leste F oarcil.
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Critério de Informacao de Akaike

O® disponibiliza funcoes para automatizar pesquisas seguenciais de

submodelos, semelhantes a que aqui foi enunciada, mas em que o critério de
exclusao duma variavel em cada passo se baseia no Critério de Informacao

de Akaike (AIC).

Critério de Informacao de Akaike (AIC)

O AIC € uma medida geral da qualidade de ajustamento de modelos. No
contexto duma Regressao Linear Multipla com k variaveis preditoras,
define-se como

S5QRE

n

AH_’,‘=n-In( )—|—2[k+1}.

Mota: O AIC pode tomar valores negativos.
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Interpretando o AIC

SQRE
n

A:‘C:n-ln( )+2{k+1)

@ a primeira parcela é funcao crescente de SQRE, i.e., quanto
melhor o ajustamento, mais pequena a primeira parcela;

@ a segunda parcela mede a complexidade do modelo (k+1 €0
numero de parametros), pelo que quanto mais parcimonioso o
modelo, mais pequena a segunda parcela.

Assim, 0 AIC depende simultaneamente da qualidade do ajustamento
e da simplicidade do modelo.

Um modelo para a variavel resposta Y é considerado melhor que outro
se tiver um AIC menor (quando ajustados com 0s mesmos dados).
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Algoritmo de exclusao sequencial com base no AIC

Pode definir-se um algoritmo de exclusao sequencial, com base no
critério AlC:

@ ajustar o modelo completo e calcular o respectivo AlC.

@ ajustar cada submodelo com menos uma variavel e calcular o
respectivo AlC.

@ 5Se nenhum dos AICs dos submodelos considerados for inferior ao
AlIC do modelo anterior, o algoritmo termina sendo o modelo
anterior o modelo final.

Caso alguma das exclusoes reduza o AIC, efectua-se a exclusao
que mais reduz o AIC e regressa-se ao ponto anterior.
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Algoritmos de exclusao sequencial no @®
A funcao step corre o algoritmo de exclusao sequencial, com base no AlC.

> brix.1lm <- 1lm(Brix = Diametro + Altura + Peso + pH + Acucar, data=brix)
> step(brix.lm, dir="backward")

Start: AIC=-b1.58 <-- AIC negativo
Brix - Diametro + Altura + Peso + pH + Acucar
Df Sum of 5q R35 AIC
<none> 0.14925 -51.576 <-- modelo original com AIC menof
- Peso 1 0.03927V9 0.18853 -50.306 <-- modelo sem Peso em 2o. lugar
- pH 1 0.043581 0.19284 -49.990
- Altura 1 0.065631 0.20489 -495.141
- Diametro 1 0.114874 0.26413 -45.585
- Acucar 1 0.115132 0.2643%9 -45.572

Os varios modelos ensaiados sao ordenados por ordem crescente de AIC. Neste
caso, nao se exclui qualguer variavel: o AIC do modelo inicial & inferior ao de qualquer
submodelo resultante de excluir uma variavel. O submodelo final & o modelo inicial.

J
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As duas variantes dos algoritmos

Os algoritmos de exclusao sequencial baseados nos testes f ou no AlC
coincidem nas variaveis a excluir, podendo diferir apenas no momento de
paragem.

Em geral, um algoritmo de exclusao sequencial baseado no AIC & mais
cauteloso na exclusao, sobretudo se o valor de « usado nos testes ¢ for
baixo. Nos algoritmos baseados nos testes t, & aconselhavel usar valores
mais elevados de o, como « = 0.10.

Um algoritmo de exclusao sequencial nao garante a identificacao do "melhor
submodelo” com um dado numero de preditores. Apenas identifica, de forma
computacionalmente ligeira, submodelos "bons”.

Deve ser usado com bom senso e 0 submodelo obtido cruzado com outras
consideracdes (e.g., o custo ou dificuldade de obtencéo de cada variavel, ou
0 papel que a teoria relativa ao problema em questao reserva a cada
preditor).
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A Validacao do Modelo (analise dos residuos)

TODA a inferéncia feita até aqui admitiu a validade do Modelo Linear,
e em particular, dos pressupostos relativos aos erros aleatorios:

Normais, de media zero, variancia homogenea e independentes.

Uma analise de regressao nao fica completa sem que haja uma
validacao dos pressupostos do modelo.

A validacao dos pressupostos relativos aos erros aleatorios (que sao
desconhecidos) faz-se através dos seus preditores, os residuos.
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A analise de Residuos e outros diagnosticos

Uma analise de regressao linear nao fica completa sem o estudo dos
residuos e de alguns outros diagnosticos.

O modelo linear admite que ¢ — .4(0.0%) Yi=1,...,n.
Sob o modelo linear, os residuos tém a seguinte distribuicéo:

E ~ .4*"([]_.5'2{1 _h,-,-}) Wi=1,..n.

sendo h;; 0 i-ésimo elemento diagonal da matriz H = X(X'X) X" de
projeccao ortogonal sobre o subespaco ¢’ (X).

Este resultado demonstra-se mais facilmente considerando o vector
dos residuos, E = Y—-Y = Y—HY = (I,—H)Y.
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Propriedades dos Residuos sob o modelo linear

Teorema (Distribuicao dos Residuos no Modelo Linear)
Dado o Modelo Linear, tem-se:

E ..si’,}(ﬁ._ﬂ'z(ln—H}) sendo E = (I,—H)Y.

Como no Modelo Linear ¥ — .4 (X8, ¢°l,), o vector dos residuos E = (I, — H)Y . tem
distribuicao Multinormal em sentido generalizado

® E[E] = E[(la—H)Y] = (In—H)E[Y] = (In- H)X = 0, o
pois Xf < ¥ (X), logo permanece invariante sob a projeccao: HXB = XJ.

@ Pelas propriedades do acetato 126 e o facto de H ser simétrica (H'=H) e
idempotente (HH=H), tem-se: .
VIE] = V[(l,—H)Y] = (Il,—H)V[V](I,—H)' = &2-(1,—H).
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Propriedades dos Residuos no Modelo Linear (cont.)

Nota: Embora no modelo BL os erros aleatérios sejam independentes, 0s
residuos nao sao variaveis aleatorias independentes, pois as covariancias
entre residuos diferentes sao (em geral), nao nulas:

cov(Ei.E) = —c®-hy, sei#],

onde hy indica o elemento da linha / e coluna j da matriz H.
SeE —~ .1, (ﬁﬁ o2(l,— H}) , entdo cada residuo tem distribuicéo:

Ei—~ N (D L o5(1- h”'}) |

onde h;; e o i-esimo elemento diagonalde H e
E;
v 62(1— hy)

~ #(0,1).
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Dois tipos de residuos

E
Vo2 (1-hy)

Como ~.4(0, 1), definem-se residuos normalizados:

!

Residuos habituais : E; = Y, — ¥;;
E;
v/ OMRE-(1—h;)~

Residuos estandardizados : R; =

Para grandes amostras, 0s A; sdo aproximadamente .47(0,1).

A funcd@o rstandard calcula residuos standardizados (R;).

MNas regressdes lineares, avalia-se a validade dos pressupostos do modelo

atraves de graficos de residuos. Nao se efectuam testes de Normalidade, ja
que os residuos nao sao (em geral) independentes.
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Validagdo do modelo: (1) Gréaficos de residuos vs. Y;
Grafico indispensavel: Residuos (usuais) vs. Valores ajustados de Y.

Posicuals vs Fried

RAesidualks

1128

- -04 02 LD gz 0.4 s
¥

ad oS 1.0 1.5 2.0 2.5

Fitled valigs
Imi Petal . \Width - l:"r.'-I:I.I.LE-I'-;hl

@ Os residuos devem estar aproximadamente numa banda
horizontal em torno de zero.

@ N&o deve existir qualquer padréao aparente. Sendo valido o
Modelo RL, cor(E;, Y;) = 0.
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Possiveis padrdes indicativos de problemas

Num gréfico de E; vs. Y; podem surgir padrbes problematicos:

Curvatura na disposicéao dos residuos Indica violacdo da hipétese de
linearidade entre y e os preditores.

Grafico em forma de funil Indica violacao da hipotese de
homogeneidade de variancias.

lIUm ou mais residuos muito destacados Indica a existéncia de
observacoes atipicas.

Um exemplo de residuos em forma de
funil, e sugerindo alguma curvatura na
relagcao entre as duas variaveis (da-
dos das folhas de videira

Area vS. NF
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Padroes indicativos de problemas (cont.)

Um ou mais residuos muito destacados e/ou banda obliqua: Indica
possivels observacoes atipicas.

Fomwichushs: v [T o]

: - ' A presenca dos dinossaurios
Lt nos dados Animals

cria uma banda obliqua de
pontos no grafico E; vs. Y.

Fonichmdy

-1 -2 -1 1] 1
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Validacdo do modelo: (2) Graficos para avaliar a
Normalidade

para grandes amostras os residuos estandardizados R; = 3 , devem ser aproximadamente .47(0,1)

| \,fGMHEJ-(I—h,-,]
O pressuposto de erros aleatorios Normais pode ser validado com:

@ um qqg-plot que confronte os quantis empiricos dos n residuos
standardizados, com os quantis teéricos numa .47(0,1).
Um qqg-plot concordante com a hipotese de Normalidade dos erros
aleatdrios devera apresentar colinearidade aproximada. O exemplo
seguinte sugere algum desvio a Normalidade para os residuos mais

extremos.

> plot(iris.1lm, which=2)

Sand e H.
-1 A B 1 ]
i i
]

Este gg-plot sugere algum desvio para os residuos mais extremos, mas nao
em quantidade ou de forma suficientemente severa para por em duvida o

pressuposto da Normalidade dos erros aleatorios.
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Validacao do modelo: (3) Graficos para avaliar
independéncia
Dependéncia entre erros aleatdrios pode surgir como resultado de:
@ correlacao cronologica;
@ correlacao espacial.

Nesse caso, pode ser util inspeccionar graficos de residuos vs. ordem
de observacao ou distribuicao espacial dos residuos, para verificar se
existem padrdes que sugiram falta de independéncia. Nesse caso,
modelos alternativos para series temporais ou dados espaciais podem
ser necessarios.

Validacao do modelo: (4) Graficos de residuos vs.
preditores

A presenca de nao-linearidade em gréaficos de residuos vs. preditores
individuais pode sugerir a necessidade de transformacoes desses
preditores.
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Estudo de residuos no R

O comando plot, aplicado a um objecto 1m produz até seis graficos de
residuos e diagndsticos. Os trés primeiros correspondem a graficos
de residuos. Para o exemplo dos lirios:

> plot(iris.1lm, which=1:3, pch=16)

Residuak va Fitked Homeal 3-0 Sralo-Lozalion
#ik
# (L] +..,'_
L] iikm * .
.. - l'.l’. +I
* J J L ] Y
. -2 : : - l."‘:-
5 3 3 . L] [ ]
_.r . - . ! 4 . -'t"'i‘ .
:"‘. o E ] 'h-ﬂ' i :
g n ". I-,".. _____ ; =] O : : '.: -
" .".,_:J. - -l § 3 . v
- L '. - 1Y k] L - F oay
a® ..J-,p-'..'.- # A ¥ %
1 * .p". " - b .
L] * :I' ‘f =
* . # %"
o . ol
T
:::::
il i il oot bl - sl F 3l e i

O terceiro grafico (argumento which=3) & de +/|R;| vs. ‘F’,
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Observacoes atipicas

Qutras ferramentas de diagnostico visam identificar observacoes
individuais que merecem ulterior analise.

Observacoes atipicas (outliers in English). Conceito sem definicao
rigorosa, procura designar observacoes que se distanciam da relagao
linear de fundo entre Y e as variaveis preditoras.

Muitas vezes surgem associadas a residuos grandes (em modulo).
Em particular, e como os residuos Studentizados tém distribuicao
aproximadamente .4°(0,1) para n grande, observacgdes para as quais
'R;| =3 (ou |T,| = 3) podem ser classificadas como atipicas.

Mas por vezes, observacoes distantes da tendéncia geral podem
afectar o proprio ajustamento do modelo, e nao serem facilmente

identificaveis a partir dos seus residuos.
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As chamadas “observacgoes alavanca”

Define-se o valor do efeito alavanca (leverage) da i-ésima observacao como
sendo o i-ésimo valor diagonal da matriz H: h; = H; ).

_.I'—
dos valores observados). O efeito alavanca h; e a ponderacgao associada a
¥; na definicao do valor ajustado correspondente, ;. Nao deveria ser

excessivo.

= - i
Como Y=HY, tem-se j;= } h;y; (cada valor ajustado & combinacéo linear
1

Observacoes alavanca (leverage points) sao observacdes com hy; elevado,
que tendem a "atrair” a hipersuperficie ajustada numa regressao.

Como V|E;| = o2 (1—h;), se h; e elevado, a variancia do residuo E; € baixa e
o residuo tende a estar perto da sua media (zero). Ou seja, a superficie
ajustada tende a passar proximo desse ponto.
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Observacdes alavanca (cont.)

Verifica-se, para qualguer observacao:

1
Fl < h =1,

O valor medio das observagoes alavanca numa regressao linear € a razao
entre o no. de parametros e o no. de observacoes:

[
n

Logo, quanto mais observacoes, menor o efeito alavanca medio.
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Observacoes alavanca (cont.)

Observactes com um efeito alavanca elevado podem, ou nao, estar
dispostas com a mesma tendéncia de fundo que as restantes observacoes,
l.e., podem, ou nao, ser atipicas (outliers).

Efeito alavanca numa regressao linear Simples
Numa regressao linear simples, tem-se

Assim, numa RLS, o efeito alavanca da observacao / depende do valor x; em
relacdo & média x: quanto maior (x; — x)°, maior h;. O maior efeito alavanca
tem de pertencer a uma das duas observacdes mais extrema em x.

Numa regressao linear multipla, os maiores efeitos alavanca correspondem
as observacoes em gque os valores dos preditores estao mais afastados do

vector das medias dos preditores.
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Observacoes influentes

Observacoes influentes sao observacoes que, se retiradas da analise,
gerariam variacoes assinalaveis no conjunto dos valores ajustados de Y e
nos parametros ajustados, by.

Medida de influéncia frequente e a distancia de Cook, definida como:

0o )2
.r'gm._y: *'fj
" (p+1)-QMRE’

sendo PI 7. O valor ajustado da observacao /, obtido estimando os fi;s sem a
]
observacao i. Expressao equivalente é:

h; i
DI_H’E'(1—hI-)'ﬂ+‘I

Quanto maior D;, maior é a influéncia da i-esima observacao.
E frequente considerar D; = 0.5 como limiar de observacao influente.
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Uma prevencao

Observacoes atipicas, influentes ou alavanca nao sao o mesmo conceito,
embora possam estar relacionados.

hi 1
- U o
Di=Hh (1 hﬁ) p+1

R,-z grande e h;jgrande = D; grande (observacao influente)

Ef pequeno e h; pequeno = D; pequeno (observacao nao influente)
Ef grande e h; pequeno (ou viceversa) - D, pode, ou néo, ser grande

(Se obs. i &, ou nao, influente depende da grandeza relativa de E‘f e hy)

Estes diagnoésticos servem sobretudo para identificar observacoes gue
merecem maior atencao e consideracao.
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Diagnésticos no @®

hatvalues calcula efeitos alavanca (h;) @ cooks.distance as D;.

> brix.diagn <- cbind(hatvalues(brix.lm), cooks.distance(brix.lm))
> colnames(brix.diagn) <- c("h_ii", "Di")
> brix.diagn

h_ii i
1 0.6231274 0.6309T07I60
2 0.3576171 O.09630064086
3 0.4750339 O.03302T795900
4 0.2881782 O.0186723340
& ©0.3751686 0.03513593851
6 O.2985676 O.03543628T1
T D.5260693 O.0793008032
B ©0.4855231 ©O.0304136300
8 0.280E93 O.2009083314
10 D.226ET7TI 0. 0002254622
11 0. 2757540 O.010814365T
12 D.4F71373 O.0092558438
13 D.660837T 1.5ZF2084306
14 D.632D174 1.0788004325

Alguns valores muito elevados reflectem um conjunto de dados pequeno (n=14) com
um modelo pesado (p=>5). O efeito alavanca médio é h=2t1 —0.4286.
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Um exemplo na RLS

Considerando apenas um subconjunto das espécies, obtém-se o0 seguinte

grafico de log-peso do cérebro vs. log-peso do corpo:

> library(MASS)

> animaissub <- Animals|[-¢(6,19,25,26,27),]
> plot(log(brain) ~ log(body) , data=animaissub, pch=16)

I -bran

L]
& -
& - g ®
L]
-
= Troswes
® b
T
—4 = | 2 4 E a
log-bady

Eis os correspondentes residuos (internamente) estandardizados,
distancias de Cook e valores do efeito alavanca:

Hountain beaver
Cou

Grey wolf

Goat

Guinea pig
Azian elephant
Dankey

Horse

Fotar monkey
Cat

Giraffe
Gorilla

Human

African elephant
Triceratops
Ehesus mankey
Kangaraa

House

REabbit

Sheep

Jaguar
Chimpanzes

Pig

R_i
=0.547
=0.201

0.0567
. 168
=0. 7T
D6
J2ETE
121
.T11
006
145
185
.850
. 6BB
610
.06
.BTH
=1.172
.518
163
=0.243

0.992
=0.4T1

i i i i
O QO O =LMoo o0 00000

D_i h_ii
0.018 O.109
0.001 ©.068
0.000 D.044
0.001 0.045
0.039 0.119
0.068 O.120
0.002 0.052
0.001 D.071
0.015 0.057
0.000 0.0381
0.001 0.071
0.001 D.053
0.07E O.044
0.046 O.163
1.431 0.180
0.058 0.084
0.008 D.044
0.356 0.341
0.013 D.039
0.001 D.044
0.001 O.046
0.022 D0.043
0.00& D.052 194

€- [0_i muite grande; h_ii nem por i=sso

€- h_ii mais elevado; D_i nem por isso




Gréficos diagnosticos no @@

A funcéo plot, aplicada a um objecto 1m produz, alem dos graficos vistos no
acetato 209, graficos com alguns dos diagnosticos agora considerados.

A opcao which=4 produz um diagrama de barras das distancias de Cook
associadas a cada observacao.

A opcao which=5 produz um grafico de Residuos estandardizados (H;s) no
eixo vertical contra valores de h;; (leverages) no eixo horizontal, tragcando
linhas de igual distancia de Cook (para os niveis 0.5 e 1, por omissao), que
destacam eventuais observacoes influentes.

A opcao which=6 produz um grafico de distancias de Cook (eixo vertical)
..

contra valores de —-, com isolinhas de residuos estandardizados A;
T
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Um exemplo de graficos de diagnostico

Eis estes graficos de diagnéstico, para os dados Animals

> plot(Animals.lm, which=4:6)
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As distancias de Cook elevadas reflectem o distanciamento das espécies de
dinossaurios da tendéncia geral das outras espécies. O facto de serem frés
observacbes discordantes mitiga um pouco o valor destas distancias.
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Algumas transformacdes de variaveis

Por vezes, é possivel tornear violacdes as hipoteses de Normalidade
dos erros aleatérios ou homogeneidade de variancias através de
transformacoes de variaveis. Por exemplo,

Se var(g;) < E[Y)] entio Y — VY
Se var(g;) « (E[Y}])° entdo Y —InY
Se var(g;) =« (E[Y]])* entado Y —1/Y

sao propostas usuais para estabilizar as variancias.

Os exemplos acima sao casos particulares da familia Box-Cox de
transtormacoes:
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Prevencoes sobre transformacoes

Mas a utilizagao de transformacdes de variaveis, sobretudo quando
afecta a variavel resposta, deve ser feita com cautela.

@ Uma transformacao de variaveis muda também a relacéao de base
entre as variaveis originais;

@ Uma transformacao que “corrija” um problema (e.g., variancias
heterogéneas) pode gerar outro (e.g., ndo-normalidade);

@ Existe o perigo de usar transformacoes que resolvam o problema
duma amostra especifica, mas nao tenham qualquer
generalidade.
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Adverténcias finais

1. Podem surgir problemas associados a (quase) multicolinearidade
das variaveis preditoras, ou seja, ao facto das colunas da matriz X
serem (quase) linearmente dependentes:

@ podem existir problemas numéricos no calculo de (X'X)~', logo
no ajustamento do modelo e na estimacao dos parametros;

@ podem existir varidncias muito grandes de alguns f}f-s, 0 que
significa muita instabilidade na inferéncia.

Multicolinearidade reflecte redundancia de informacao nos preditores.
E possivel elimina-la excluindo da analise uma ou varias variaveis
preditoras que sejam responsaveis pela (quase) dependéncia linear

dos preditores.
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Adverténcias finais (cont.)

2. Nao se deve confundir a existencia de uma relacao linear entre
preditores Xy, Xz, ..., Xp € uma variavel resposta Y, com uma relacao
de causa e efeito.

Pode existir uma relacao de causa e efeito. Mas pode também
verificar-se:

@ Uma relacao de variacao conjunta, mas nao de tipo causal (como
por exemplo, em muitos conjuntos de dados morfométricos). Por
vezes, preditores e variavel resposta séao todos efeito de causas
comuns subjacentes.

@ Uma relagdo espuria, de coincidéncia numérica.

Uma relacao causal s6 pode ser afirmada com base em teoria propria
do fenédmeno sob estudo, e ndo com base na relacéo linear

estabelecida estatisticamente.
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