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de desfecho
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‘ Mede a forca ou o grau d
entre as variaveis

matematica que

‘ Da um numero N
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A partir dele podemos encontrar um
poder preditivo das variaveis
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"Da uma equacao matematica que
descreve essa relacao entre variaveis”
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Y= (bg + biXq) + &

Que equacao é essa?
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‘ Pode ser quantitativa
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@ Pode ser categérica
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Exemplo: niveis de atividade fisica Dummy

1- Intensa Referéncia!
2- Moderada X4
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4- Nenhuma X3

Yi=(by+ b X, + DX, + ... + b, X))
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Pode ser quantitativa

X Variavel preditora ou independente
n

Pode ser categorica
| Variavel
Dummy

) Sempre quantitativa

osfecho o a

, Mostra que o modelo
. Erros ou residuos @ . °""
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Demais coeficientes

= e Teste F
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Linear Regression
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O que sao
OSs residuos
e 0 método
dos minimos
quadrados?




Residuos

Sendo:
° Y1 = (bo + b1X1)
® Yz 7 (bo B b1X1)

oo Y2 - V4| = Residuo

oo Residuo é a diferenga entre o
Y previsto pelo modelo e o
Y encontrado na amostra



Metodo dos minimos quadrados

e Calculo dos quadrados dos residuos
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Metodo dos minimos quadrados

18 -
16 -
14 -

e Soma das distancias das
observacoes para encontrar a reta
gue melhor explica o0 modelo.

"Quanto maior a soma,
pior a representacgao!”

\—)O que ocorre na média



Método dos minimos quadrados
3 _ e Melhor modelo
. e Soma total dos Residuos (SSR)
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Linear Regression
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Linear Regression

R Demais coeficientes
.I | Q p- e [este F

e Modelo e significativo?
e p<0,05

e Coficiante de correlacao
R . e Andlise de correlacao de
Pearson

o Coeficiente de ajuste do modelo
e Quanto maior, melhor

R2 e Coeficiente de determinacgao
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gue determina uma

iltipla?

regressao mu

Guache



= (Modeloi) + Erro;




= (Modeloi) + Erro;

= (bg + b X7+ b>Xs+ ... + bpXp) + &



NAO ENTENDI NADA
SOCORRO!!!!
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Queremos predizer a quantidade de
vezes gue se fala sobre avioes na LAC
por ano...

O



Preditor 1

Quantidade de membros fas de aviao

“08




Preditor 2

Quantidade de voos pegos pelos membros

C/X
)



Modelo de previsao

- b() + b1X1 + bzXz + ... T ann



Modelo de previsao

Y = bo+ b1 X7+ bXy + ... + bnXn



Modelo de previsao

= bo+ b1 X7+ b>X5+ ... + b X,
= b



Modelo de previsao

= bo+ b1 X1+ boX5 + ... + b X,

= by + b1 X fas de aviao




Modelo de previsao

= bo+ b1 X1+ boX5 + ... + b X,

= bg + by X fas de aviao + b, x n° de voos



Modelo de previsao

Ano

2018 1 3 5

2019 2 / 13
2020 4 6 14
2021 / 10 20




Modelo de previsao




Modelo de previsao

s Observacdes

= 0,6 +0,7 x fas
de aviao + 1,5 x n° de voos







E agora? O

Quais as formas de fazer uma
regressao linear multipla?
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Hierarquico Entrada forcada Stepwise
(passo a passo)



Metodos de regressao

Hierarquico

Preditores adicionados por
ordem de importancia

O



Metodos de regressao

Hierarquico

Baseado em estudos

anteriores o




Metodos de regressao

Hierarquico

Ordem de insercao no modelo

1. Previsores conhecidos
2.Novos previsores

O



Novos previsores podem ser
adicionados por entrada forcada,
stepwise ou hierarquicamente.



Metodos de regressao

Entrada forcada
i \—/
V

Todos os previsores sao forcados

no modelo ao mesmo tempo o




Metodos de regressao

=Lk
X

A ordem de entrada dos previsores é
baseada em critérios matematicos




Stepwise
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Forward Backward
(para frente) (para tras)




Stepwise

Forward 20

1. Modelo inicial apenas |
com bg definido > 10




Stepwise

Forward

2. Previsor com maior
coeficiente de correlacao (R)
entra no modelo
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Digamos que o previsor 1
explicou 307% do modelo



Precisamos gue 0S outros

previsores expliguem os
/0% restantes



Stepwise

Forward

4. Previsor com maior Y = bO T b1X1 T bzxz

correlacao semiparcial entra
no modelo T T ann



Stepwise

Backward

1. Insere todas as variaveis no
modelo



Stepwise

Backward

1. Insere todas as variaveis no
modelo

2. Calcula a contribuicao de
cada previsor com um teste t



Stepwise

Backward

3. Se 0 previsor nao faz uma
contribuicao significante, ele é
removido




Stepwise

Backward

3. Se 0 previsor nao faz uma
contribuicao significante, ele é
removido

N

4. Modelo e reestimado com
0S previsores restantes
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Foward ou
backward?



O

O método backward é preferivel ao
método foward



O

O método foward aumenta a
probabilidade de erro tipo |l



O que é erro
tipo 117

Samira



Aceitar Hgp Rejeitar Hg

Ho falsa /

Ho verdadelra Erro tipo 1




Foward tende a excluir 9

previsores que teriam um efeito

significativo quando outra variavel
fosse constante



Qual método escolher?

A

L 1= /_\ L= .,.
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Hierarquico Entrada forcada Stepwise
(passo a passo)




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise

L S— T L S

o Entrada forcada pode ser utilizada
quando temos uma boa base tedrica

para todos 0s previsores




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise

L S— T L S

2 Geralmente nao temos
uma boa base tedrica para

todos os previsores




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise

—— 2.5 E— T

2 Geralmente nao temos
uma boa base tedrica para

todos os previsores




Qual método escolher?

Entrada forcada L= Stepwise

—— 2.5 E— T

Hierarquico L.

Stepwise tira do pesquisador
decisoes metodoldgicas importantes




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise
Y Pode incluir variaveis por pequenas

diferencas nas correlagcoes semiparciais




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise
L S— L A —

Pode ser util em

analises exploratorias




Qual método escolher?

Hierarquico L= Entrada forcada L= Stepwise

w—— 2.0 E— L —

Sempre que possivel, incluir os
previsores hierarquicamente por

boas razoes teodricas




Qual método escolher?
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; “Hierarquico Entrada forcada Stepwise
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Proximo passo

Generalizacao do modelo




O que seria
generalizar o
modelo?

Amanda






Generalizacao o

"Para tirar conclusoes sobre uma populacdo com

base em um modelo de regressdo realizado sobre
uma amostra, vdrias suposicoes (hipoteses)
devem ser verdadeiras”



Pressupostos para generalizacao

1. Tipos de variaveis

Previsoras

Quantitativa
Categorica dicotbmica



Pressupostos para generalizacao

1. Tipos de variaveis

Y

Previsoras Saida

Quantitativa
Continua
Nao limitada

Quantitativa
Categorica dicotbmica




Pressupostos para generalizacao

2. Variancia nao-nula

Os previsores devem ter
alguma variacao nos
valores observados



Pressupostos para generalizacao

X

2. Variancia nao-nula

Os previsores devem ter 2 1

alguma variacao nos 2 9
valores observados




Pressupostos para generalizacao

3. Nao existir relagao linear perfeita entre dois ou mais
previsores

..."'.8

Previsor 2

Previsor 1



Pressupostos para generalizacao

3. Nao existir relagao linear perfeita entre dois ou mais
previsores

Previsor 2

Previsor 1
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4. Previsores nao relacionados com variaveis externas

(¢

Tomar café Cancer de pulmao



Pressupostos para generalizacao

4. Previsores nao relacionados com variaveis externas

(¢
—>

Tomar café \/ Céancer de pulméo

Tabagismo



Pressupostos para generalizacao

5. Homocedasticidade: variancias homogéneas dos
residuos

Variancias homogeéneas Variancias heterogéneas

g , -
Pontos/Linhas mostram médias c Pontos/Linhas mostram médias




Pressupostos para generalizacao

6. Erros independentes

Para duas observacoes,
0S erros devem ser
Independentes
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6. Erros independentes

Teste de

Verifica a correlagao
entre os erros
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Pressupostos para generalizacao
6. Erros independentes
Teste de

Verifica a correlagao 1 < D < 3

entre 0s erros



Pressupostos para generalizacao
6. Erros independentes
Teste de

Verifica a correlagao 1 < D < 3

entre 0s erros

Z:sem correlacao



Pressupostos para generalizacao

/. Erros normalmente distribuidos

f(x)

w—30 u—-20 p-—-0 L w+o pu+20 pw+30 x



Pressupostos para generalizacao

8. Independéncia

Todos os valores da variavel de
saida devem ser independentes



Pressupostos para generalizacao

Q. Lineariedade

20
18 - 0
16 - i
14 -
12 -
> 10 -
8_
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Como avaliar meu modelo?
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Residuos .

18 - ’ o = (bo + bqX4)
Ly i o YV, # (bo + b1X1)

14 -

ee |Y2 - V4| = Residuo

oo Residuo é a diferenca entre o
Y previsto pelo modelo e o
0 2 4 6 8 10 Y encontrado na amostra




Valores atipicos (Outliers)

18,
16
14 -

Casos que diferem em grande
guantidade dos demais




Valores atipicos (Outliers)

18 - . .. Casos que diferem em grande

16 - guantidade dos demais
14 -

A inclinagao é reduzida




Valores atipicos (Outliers)

18>
16
14 -
125

Casos que diferem em grande
guantidade dos demais

A inclinagao é reduzida

O intercepto aumenta



Casos influentes

L) Se retirassemos determinados casos, teriamos coeficientes de
regressao muito diferentes?
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Casos influentes

L) Se retirassemos determinados casos, teriamos coeficientes de
regressao muito diferentes?

DFFIt: Diferenca entre o valor previsto ajustado e o valor previsto original

DFBeta: Diferenca entre um parametro estimado utilizando todos os casos
e estimado quando um caso € excluido

Nao sao uma forma de justificar a remoc¢ao de dados!



Generalizacao de resultados

Os diagndsticos sao recursos que permitem ver o quao bom ou
ruim é o seu modelo em termos da amostra

Nao garantem uma boa generalizagcao quando extrapolamos o
grupo amostral

Uma forma de ter um pouco mais de segurancga é atraves do:




Generalizacao de resultados

Os diagndsticos sao recursos que permitem ver o quao bom ou
ruim é o seu modelo em termos da amostra

Nao garantem uma boa generalizagcao quando extrapolamos o
grupo amostral

Uma forma de ter um pouco mais de segurancga é atraves do:

R‘ ajustado
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