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ESQUEMA DA AULA

— Correlacao.

— Regressao.

— Variacao e intervalos de previsao.

— Regressao multipla.

— Modelagem.



VISAO GERAL

— Vamos falar de métodos para:
— Fazer inferéncias sobre a relacao (correlacao) entre duas
variaveis.
— Elaborar uma equacao gue possa ser usada para prever
o valor de uma variavel dado o valor de outra (regressao).

— Seréo considerados dados amostrais que vém em pares.

— No capitulo anterior, as inferéncias se referiam a media
das diferencas entre pares de valores.

— Neste capitulo, as inferéncias tém objetivo de verificar
relacédo entre duas variaveis.



CORRELACAO



CONCEITOS BASICOS

— Existe uma correlacéo entre duas variaveis quando uma
delas esta relacionada com a outra de alguma maneira.

— Antes de tudo é importante explorar os dados:
— Diagrama de disperséo entre duas variaveis.
— Ha tendéncia?
— Crescente ou decrescente?
— Outliers?



DIAGRAMAS DE DISPERSAO
(correlacao linear)

(a) Correlagao positiva: (b) Correlagdo positiva: (c) Correlagado positiva perfeita:
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DIAGRAMAS DE DISPERSAO
(ndo ha correlacéao linear)
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CORRELACAO
— O coeficiente de correlacao linear (r):

— Medida numeérica da forca da relacao entre duas variaveis
gue representam dados guantitativos.

— Mede intensidade da relacao linear entre os valores
guantitativos emparelhados x e y em uma amostra.

— E chamado de coeficiente de correla¢do do produto de
momentos de Pearson.

_ n(Zay) = B
JnE D) - 02 nEy?) - @)

r




OBSERVACOES IMPORTANTES

— Usando dados amostrais emparelhados (dados bivariados),
estimamos valor de r para concluir se ha ou néo relacao
entre duas variaveis.

— Serdao tratadas relacdes lineares, em gue pontos no grafico
(X, y) se aproximam do padrao de uma reta.

— E importante entender os conceitos e ndo os calculos
aritméticos.

— r é calculado com dados amostrais. Se tivéssemos todos
pares de valores populacionais x e y, teriamos um parametro
populacional (p).
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REQUISITOS

— Os sequintes requisitos devem ser satisfeitos ao se testarem
hipoteses ou ao se fazerem outras inferéncias sobre r :

— Amostra de dados emparelhados (X, y) € uma amostra

aleatoria de dados guantitativos independentes.
— Nao pode ter sido utilizado, por exemplo, amostra de
resposta voluntaria.

— Exame visual do diagrama de dispersao deve confirmar
gue pontos se aproximam do padrao de uma reta.

— Valores extremos (outliers) devem ser removidos se
forem erros.

— Efeitos de outros outliers devem ser considerados com
estimacao de r com e sem estes outliers.



VALORES CRI'TICNOS =
DO COEFICIENTE DE CORRELACAO DE PEARSON (r)

n a = 0,05 a = 0,01
4 0,950 0,999
5 0,878 0,959
6 0,811 0,917
7 0,754 0,875
8 0,707 0,834
9 0,666 0,798
10 0,632 0,765
11 0,602 0,735
12 0,576 0,708
13 0,553 0,684
14 0,532 0,661
15 0,514 0,641
16 0,497 0,623
17 0,482 0,606
18 0,468 0,590
19 0,456 0,575
20 0,444 0,561
25 0,396 0,505
30 0,361 0,463
35 0,335 0,430
40 0,312 0,402
45 0,294 0,378
50 0,279 0,361
60 0,254 0,330
70 0,236 0,305
80 0,220 0,286
90 0,207 0,269
100 0,196 0,256

NOTA: Para testar Hy: p = 0 versus H:p #0,
rejeite H, se o valor absoluto de r for maior que o
valor critico na tabela.

— Arredonde o coeficiente
de correlacao linear r
para trés casas decimais,
permitindo comparacao
com esta tabela.

— Interpretacao: com 4
pares de dados e
nenhuma correlacao
linear entre x ey, ha
chance de 5% de que
valor absoluto de r
exceda 0,950.



INTERPRETANDO r

— O valor de r deve sempre estar entre -1 e +1.

— Se r estiver muito proximo de 0, concluimos que nao ha
correlacao linear significativa entre x e y.

— Se r estiver proximo de —1 ou +1, concluimos que ha uma
relacao linear significativa entre x e y.

— Mais objetivamente:

— Usando a tabela anterior, se valor absoluto de r excede o
valor da tabela, ha correlacao linear.

— Usando programa de computador, se valor P € menor do
gue nivel de significancia, ha correlacao linear.
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PROPRIEDADES DE r

— Valor der esta entre: =1 <r < +1

— Valor de r nao muda se todos valores de qualquer das
variaveis forem convertidos para uma escala diferente.

— Valor de r ndo é afetado pela inversao de x ou y. Ou seja,
mudar os valores de x pelos valores de y e vice-versa nao
modificarar.

— r mede Intensidade de relacao linear, nao sendo planejado
para medir intensidade de relacao que nao seja linear.

— O valor de r? é a proporcao da variacdo emy que é
explicada pela relacao linear entre x e y.
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ERROS DE INTERPRETACAO

— Erro comum é concluir que correlacado implica causalidade:
— A causa pode ser uma variavel oculta.

— Uma variavel oculta € uma variavel que afeta as variaveis
em estudo, mas que nao esta incluida no banco.

— Erro surge de dados que se baseiam em médias:

— Médias suprimem variacéo individual e podem aumentar
coeficiente de correlacao.

— Erro decorrente da propriedade de linearidade:

— Pode existir relacao entre X e y mesmo quando nao haja
correlacéao linear (relacéo quadratica, por exemplo).
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TESTE DE HIPOTESE FORMAL PARA CORRELACAO

— E possivel realizar um teste de hipotese formal para
determinar se ha ou nao relacao linear significativa entre
duas variaveis.

— Critério de deciséao é rejeitar a hipotese nula (p=0) se o valor
absoluto da estatistica de teste exceder os valores criticos.

— A rejeicao de (p=0) significa que ha evidéncia suficiente para
apoiar a afirmativa de uma correlacao linear entre as duas
variaveis.

— Se 0 valor absoluto da estatistica de teste nao exceder 0s
valores criticos (ou seja, o valor P for grande), deixamos de
rejeitar p=0.

H,: p=0 (nao ha correlagao linear)
H,: p#0 (ha correlagao linear)



METODO 1: ESTATISTICA DE TESTE E t

— Estatistica de teste representa o valor do desvio padrao

amostral dos valores de r:
r

\/1—?‘2
n—=2

— Valores criticos e valor P: use tabela A-3 com n-2 graus de
liberdade.

— Conclusao:

[ =

— Se |t| > valor critico da Tabela A-3, rejeite H, e conclua
qgue ha correlacéo linear.

— Se [t| = valor critico da Tabela A-3, deixe de rejeitar H, e
conclua que nao ha evidéncia suficiente para concluir que
haja correlacao linear.
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METODO 2: ESTATISTICA DE TESTE E r

— Estatistica de teste: r

— Valores criticos: consulte Tabela A-6.

— Conclusao:

— Se |r| > valor critico da Tabela A-6, rejeite H, e conclua
gue ha correlacao linear.

— Se |r| = valor critico da Tabela A-6, deixe de rejeitar H, e
conclua que nao ha evidéncia suficiente para concluir que
haja correlacao linear.
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TESTE DE HIPOTESE PARA CORRELACAO LINEAR

Sejam Ho:p = 0
H1:p =0

Selecione um
nivel de
significancia o

Caleule o
valor de r

Método 1
(Segue o formato de

Método 2
(Usa menos célculos)

capftulos anteriores) i

A estatistica de teste é
L
I
n—2
Valores criticos de t s3o da
Tabela A-3 com n - 2 graus

de liberdade.
| \

A estatistica de teste é r.

Valores criticos de rvém da
Tabela A-G.

Se o valor absoluto da estatistica de
teste exceder 0s valores criticos,
rejeite Hp: p = O.

Caso contrario, deixe de rejeitar Hp.

~ Se Hp for rejeitada, conclua que
uma correlagzo linear.

~ Se deixar de rejeitar Hy, entdio ndo ha
evidéncia suficiente para se concluir
que haja uma correlagdio linear.




TESTES UNILATERAIS

— Os testes unilaterais podem ocorrer com uma afirmativa de
uma correlacao linear positiva ou uma afirmativa de uma
correlacao linear negativa.

— Afirmativa de correlacao negativa (teste unilateral esquerdo):
Hy:p=0
H:p<O0

— Afirmativa de correlacao positiva (teste unilateral direito):
Hy:p=0
H:p>0

— Para isto, simplesmente utilize a=0,025 (ao invés de a=0,05)
e a=0,005 (ao inves de a=0,01).
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FUNDAMENTOS

— Essas formulas sao diferentes versoes da mesma
expressao:

n(2xy) — (Zx)RY)

TG - G ) - )
(x—=%)(y =)
IR
= n—1
=Z('X—E)(J"_J_") . ij,f

(.ﬂ, — 1)5:{75}; - \/Sxx\/'g}f}?

20



FUNDAMENTOS

— Dada uma colecao de dados em pares (X,y), 0 ponto (X-
barra, y-barra) € chamado de centrodide.

— A estatistica do produto dos momentos de Pearson (r) se
baseia na soma dos produtos dos momentos:

> (x= D =)
— Se pontos sao reta
ascendente, valores do

produto estarao nos 1° e 3°
guadrantes (soma positiva).

— Se é descendente, o0s
pontos estarao nos 2° e 4°
guadrantes (soma
negativa).

6T

Quadrante 2

x=3

(7. 28)

Quadrante 1
®

y=25-1=12

y—

Quadrante 3

%)

Quadrante 4

<}
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OU SEJA...

— Podemos usar esta expressao para medir como pontos
estao organizados:

> (=D -7

— Grande soma positiva sugere pontos predominantemente no
primeiro e terceiro quadrantes (correlacao linear positiva).

— Grande soma negativa sugere pontos predominantemente
no segundo e quarto quadrantes (correlacao linear negativa).

— Soma proxima de zero sugere pontos espalhados entre os
guatro quadrantes (nao ha correlacao linear).
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POREM...

— Esta soma depende da magnitude dos numeros usados:
D> (=D )
— Para tornar r independente da escala utilizada, usamos a
seqguinte padronizacao:
— Sendo s, 0 desvio padrao dos valores amostrais X...
— Sendo s, o desvio padrao dos valores amostrais y...
— Padronizamos cada desvio pela sua divisao por s,...

Z:&—fﬂy—@
) S

A V

— Usamos o divisor n — 1 para obter uma espécie de média:

Z[(x—f) (y—?)]

S, Sy

=
n—1
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COMANDOS NO STATA

— Podemos usar os comandos “correlate” ou “pwcorr”, em que
ambos mostram a matriz de correlacoes entre as variaveis.

— O comando “corr” usa “listwise deletion”, em que toda matriz
é calculada somente para casos que nao possuem nenhum
valor em branco (missing) em nenhuma variavel na lista:

COIT XY Z

— O comando “pwcorr”’ usa “pairwise deletion”, em que cada
correlacdo € computada para casos que nao possuem
nenhum valor em branco para cada par de variaveis:

pwcorr Xy z, sig
— Uso do “pwcorr” para obter o mesmo que “corr’:

pwcorr X y z if Imissing(x, vy, z), sig

24



REGRESSAO
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REGRESSAO

— ApOs determinar se ha ou néo correlacao linear entre duas
variaveis, é preciso descrever a relacao entre duas variaveis.

— Podemos usar graficos e a equacao da reta (equacao de
regressao) que melhor representa a relacao.

— Com base em valores amostrais emparelhados, estimamos
Intercepto (b,) e inclinacao (b,) e identificamos uma reta com
a equacao:

Y =by + byx
— A verdadeira equacao de regressao é:

Yy = po + p1x

— Essa € a mesma equacao tipica de umareta: y = mx + b.

26



CONCEITOS BASICOS DE REGRESSAO

— Ha variaveis que se relacionam de maneira deterministica,
em gque valor de uma variavel € automaticamente dado por
valor de outra variavel, sem erro (ex.: custo e dado pelo
preco).

— Poréem, estamos interessados em modelos probabilisticos,
em gue uma variavel nao é completamente determinada por
outra variavel.

— Equacéo de regressao expressa relacao entre x (variavel
explanatoria, variavel previsora, variavel independente) e y
(variavel resposta, variavel dependente).

— Usamos estatisticas amostrais (b, e b,) para estimar os
parametros populacionais (5, e ;).

27
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REQUISITOS SIMPLIFICADOS

— Amostra de dados emparelhados (X, y) € uma amostra
aleatoria de dados quantitativos.

— Exame do diagrama de dispersao mostra que pontos se
aproximam do padrao de uma reta.

— Valores extremos (outliers) devem ser removidos se forem
erros.



29

REQUISITOS FORMAIS

— Para cada valor fixo de X, os valores correspondentes de y
tém uma distribuicdo que tem forma de sino.

— Para os diferentes valores fixados de X, as distribuicoes dos
valores correspondentes de y tém todas a mesma variancia.
— Isso e violado se parte do diagrama de disperséo exibir
pontos muito proximos da reta de regressao, enquanto
outra parte exibir pontos muito afastados da reta.
— Para os diferentes valores fixados de X, as distribuicOoes dos
valores correspondentes de y tém medias proximas de uma
reta.

— Os valores de y sao independentes.

— Resultados nao sao seriamente afetados se afastamento
da normal nao for muito extremo.



DEFINICOES

— Utilizando dados amostrais emparelhados, a equacao de

regressao descreve a relacao algébrica entre duas variaveis:

Y =by + byx
— O grafico da equacao de regressao € a reta de regressao
(reta de melhor ajuste, reta de minimos quadrados).

Notacao Parametro populacional | Estatistica amostral
Intercepto Bo b,
Inclinacéo B b,
Equacéo da reta y =B + BX y=Dby+ byx

— Determinando inclinagao (b,) e intercepto (b,):

. _nExy) - EEY)
1T @) - @)
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OUTROS PONTOS IMPORTANTES

— A reta de regressao é a que melhor se ajusta aos dados
amostrais.

— Arredonde b, e b, para trés digitos significativos.
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EQUACAO DE REGRESSAO PARA PREVISOES

— Equacdes de regressao podem ser uteis para prever valor
de uma variavel, dado algum valor de outra variavel.

— Nao baseie previsdoes em valores muito distantes dos limites
dos dados amostrais.

— Se a reta de regressao se ajusta bem aos dados, faz sentido
usa-la para previsoes.

— Devemos usar equacao da reta de regressao apenas se
equacao de regressao for bom modelo para dados.

32



OBSERVANDO A CORRELACAO LINEAR

— Devemos usar a equacao de regressao para previsoes
apenas se houver correlacao linear.

— Ou seja, a adequacao de usar a regressao pode ser
avaliada pelo teste da significancia do coeficiente de
correlacao linear (r).

— Se nao ha correlacao linear, nao usamos a equacao de
regressao, mas simplesmente a média amostral da variavel
Como seu preditor.
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EM SUMA...

— Na previsao de um valor de y com base em algum valor
dado de x:

— Se nao ha correlacao linear, o melhor valor previsto de y

e y.
— Se ha correlacao linear, melhor valor previsto de y é
encontrado pela substituicao do valor de x na equacao de

regressao.

— O coeficiente de correlacao linear (r) € a medida de quéao
bem a reta de regressao se ajusta aos dados amostrais.

— Mesmo que r tenha um valor pequeno (0,2), a equacao de
regressao pode ser modelo aceitavel se r for significativo.

— Se r nao for significativo, equacao de regressao nao deve
ser usada para previsoes.
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PROCEDIMENTO PARA PREVISAO

o érejeitada N

o
o
o

Py (de m odo que h4

“uma correlagdo linear)y”

Sim

NZo

i\
\

Dado qualquer valor de uma
variavel, o melhor valor

N ol /
prevnsto da outra variavel é
sua média amostral,

.

Use a equagdio de
regressdo para fazer
previedes. Substitua o
valor dado na equagzo
de regresso.
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DIRETRIZES PARA USO DA EQUACAO DE REGRESSAQO

— Se nao ha qualquer correlacao linear, ndo use a equacao de
regressao para fazer previsoes.

— Quando usar equacao de regressao para previsoes,
permaneca dentro do alcance dos dados amostrais
disponiveis.

— Uma equacao de regressao com base em dados antigos,
nao € necessariamente valida no momento atual.

— Nao faca previsdes sobre uma populacédo que ¢ diferente da
populacéo da qual se extrairam os dados amostrais.



MUDANCA MARGINAL

— Ao trabalhar com duas variaveis relacionadas por uma
equacao de regressao, a mudanca marginal em uma
variavel (y) € a quantidade que ela varia (b,) quando outra
variavel (x) varia em exatamente uma unidade.

— Ainclinagao b, representa a mudanca marginal emy
guando X varia em uma unidade.
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OUTLIERS E PONTOS INFLUENTES

— Uma analise de correlacao e regressao de dados bivariados
(pares) deve incluir pesquisa de valores extremos (outliers) e
pontos influentes.

— Em um diagrama de dispersao, um outlier € um ponto que
se situa muito afastado dos demais pontos amostrais.

— Dados amostrais emparelhados podem incluir um ou mais
pontos influentes, que sao pontos que afetam fortemente o
grafico da reta de regressao.

100 4 .

80 4

60 4

404

Intervalo apds

100 150 200 250 300
Durag@o




RESIDUOS

— Ha critérios para dizer que a equacao de regressao
representa a reta que melhor se ajusta aos dados.

— Esse critério se baseia nas distancias verticais entre 0s
pontos de dados originais e a reta de regressao (residuos).

— Para uma amostra de dados emparelhados (X, y), um
residuo é a diferenca (y — y) entre um valor amostral y
observado e o valor de y, que € o valor de y predito pelo uso
da equacao de regressao.

residuo =y observado — y previsto=y —y
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PROPRIEDADE DOS MINIMOS QUADRADOS

— Uma reta satisfaz a propriedade dos minimos quadrados se
a soma dos quadrados dos residuos é a menor possivel.

— A soma das areas dos quadrados na proxima figura é a
menor soma possivel.
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GRAFICOS DOS RESIDUOS

— Graficos de residuos podem ser instrumento util para:
— Analise dos resultados da correlacao e regresséao.

— Verificacao dos requisitos necessarios para fazer
Inferéncias sobre correlacéo e regressao.

— Para construir grafico de residuos, use 0 mesmo eixo x do
diagrama de dispersao, mas use um eixo vertical para os
valores dos residuos.

— Trace uma reta horizontal passando pelo residuo de valor O.

— Um grafico de residuos € um diagrama de dispersao dos
valores de (X, y) depois que cada um dos valores da
coordenada vy tiver sido substituido pelo valor do residuo (y—
y).

— Ou seja, & um grafico dos pontos (X, y—y).
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ANALISE DOS GRAFICOS DOS RESIDUOS

— Se 0 grafico de residuos nao revela qualquer padréo, a
equacao de regressao € uma boa representacao da
associacao entre as duas variaveis.

— Se o grafico de residuos revela algum padrao sistematico, a
equacao de regressao nao € uma boa representacao da
associacao entre as duas variaveis.
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EXEMPLOS
— Reta de regresséao se — Grafico dos residuos nao
ajusta bem aos dados. revela qualquer padrao.
Fitted Line Plot Residuals Versus x
y = 0.433 + 4.850 x {response s y)

Residual
™




EXEMPLOS

— Diagrama de dispersao
mostra que associacao
nao e linear.

— Grafico dos residuos
exibe um padrao distinto
(nao linear).

45

Fitted Line Plot
y= 3.732+07282«

Residual

Residuals Versus x
fresporse i3 y)
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EXEMPLOS

— Diagrama de dispersao — No grafico dos residuos,
exibe variacao crescente pontos exibem maior
dos pontos em relacao a dispersao indo da
reta de regressao. esquerda para a direita.

Fitted Line Plot

ks o Residuals Versus x
y= 004+4581x

frespores By

¥
o B B 8 &
N
\
;. )
o
Residual
$
s
@
[ ]
®

— Isso viola requisito de que, para diferentes valores de X,
distribuicao dos valores de y tem mesma variancia.



VARIACAO E INTERVALOS DE PREVISAO
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VARIACAO E INTERVALOS DE PREVISAO

— Veremos a variacao que pode ser explicada e que nao pode
ser explicada pela correlacao linear entre x e y.

— Em seguida, construiremos um intervalo de previséo, que é
uma estimativa intervalar para o valor previsto de y:

— Estimativas de intervalos de parametros sao chamados
de intervalos de confianca.

— Estimativas de intervalos de variaveis sao chamados de
Intervalos de previsao.



DESVIOS TOTAL, EXPLICADO E NAO-EXPLICADO

— Suponha que tenhamos um conjunto de pares de dados
com o ponto amostral (X, y), que y seja o valor previsto de y
(obtido pelo uso da equacéao de regressao) e que a méedia
dos valores amostrais de y seja y .

— Desvio total de (x, y) € a distancia vertical y — y;, que € a
distancia entre o ponto (X, y) e a reta horizontal que passa
pela média amostral.

— Desvio explicado de (x, y) € a distancia vertical y — y, que
é a distancia entre o valor previsto de y e a reta horizontal
gue passa pela média amostral.

— Desvio nao-explicado (residuo) e a distancia vertical y — y,
gue € a distancia vertical entre o ponto (X, y) e a reta de
regressao.
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DESVIOS TOTAL, EXPLICADO E NAO-EXPLICADO
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VARIANCIAS TOTAL, EXPLICADA E NAO-EXPLICADA
(desvio total) = (desvio explicado) + (desvio nao-explicado)
Y-y)=-y)+y-y)

— Se somarmos os quadrados dos desvios usando todos 0s
pontos (X, y), obteremos guantidades de variacao.

— A variancia total se expressa como a soma dos quadrados
dos valores do desvio total.

— A variancia explicada € a soma dos quadrados dos valores
do desvio explicado.

— A variancia nao-explicada é a soma dos quadrados dos
valores do desvio nao explicado.



COEFICIENTE DE DETERMINACAOQO

— Lembremos que o valor de r2 é a propor¢cdo em y que pode
ser explicada pela relacao linear entre x e y.

— Este coeficiente de determinacao é entao a quantidade de
variacao em y que é explicada pela reta de regressao.

, variagdo explicada Y(9 —y)*
2 —

variacdo total Y (y — )2

52



INTERVALOS DE PREVISAO

— Sabemos que estimativas pontuais tém a seria desvantagem
de n&o fornecerem qualquer informacao sobre o nivel de
precisao.

— Usamos os intervalos de confianca para estimar intervalos
de parametros.

— Agora usaremos intervalos de previsao para estimar
Intervalos de uma variavel (valor previsto de vy).

— O desenvolvimento de um intervalo de previsao reguer uma
medida da dispersao dos pontos amostrais em torno da reta
de regressao.
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ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA

— Erro padréo da estimativa € uma medida da dispersao dos
pontos amostrais em torno da reta de regressao.

— E utilizado o desvio ndo-explicado (residuo).

— O erro padrao da estimativa (s,) € uma medida das
diferencas (distancias) entre os valores amostrais de y
observados e os valores previstos y gue sao obtidos com o
uso da reta de regressao.

_o-97 . [Zr-hZy—bZxy
Se = n—>2 € \ n—=2
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DESVIO PADRAO E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA

— O desvio padrao é uma medida de como os valores se
afastam de sua media.

— O erro padrao da estimativa (s,) € uma medida de como
0S pontos amostrais se afastam de sua reta de regressao.

— Valores de s, relativamente menores refletem pontos que
permanecem mais proximos da reta de regressao.

— Valores relativamente maiores ocorrem com pontos mais
afastados da reta de regressao.
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INTERVALO DE PREVISAO PARA y INDIVIDUAL

— Dado o valor fixo x,, o intervalo de previsao para umy
individual é:
y—E<y<y+E

— A margem de erro (E) é:

o . 1 n(x, — Xx)?
~ e TR T @) - @0

— Em que:
— X, representa o valor dado de x.
— 1y, tem n — 2 graus de liberdade.

— S, € encontrado pela formula apresentada anteriormente.
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REGRESSAO MULTIPLA
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REGRESSAO MULTIPLA

— Trataremos de um metodo para analise de uma relacao
linear que envolve mais de duas variaveis.

— Mais especificamente, serao abordados:
— Equacao de regressao multipla.
— Valor do R? ajustado.

— Valor P.
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EQUACAO DE REGRESSAO MULTIPLA

— Uma equacao de regressao multipla expressa uma relacao
linear entre uma variavel dependente (y) e duas ou mais
variaveis previsoras (Xq, Xy, ..., X)-

— Forma geral da equacéao de regressao multipla estimada:

j} — bﬂ + blxl + bz%z + o+ bkxk



NOTACAO
YV = by + byxy 4+ byxy 4+ o+ b Xy,
— n = tamanho amostral
— k = nimero de variaveis independentes
— y = valor previsto de y, calculado com equacao de regressao
— Xy, Xy, ..., X, = Variaveis independentes

— B, = parametro populacional que indica intercepto y (valor de
y quando todos X, Sao zero)

— b, = estimativa amostral de f3,
— B4, Bo,..., B, = sao coeficientes das variaveis X;, X,,..., X,

— by, b,,..., b, = sdo estimativas amostrais de B, Bs...., By
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ERRO ALEATORIO

— Para qualgquer conjunto especifico de valores de x, a
equacao de regressao esta associada a um erro aleatorio ().

— Admitimos que estes erros:
— Sao distribuidos normalmente.
— Possuem media zero.
— Possuem desvio padrao de o.

— Sao independentes das variaveis do modelo.
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COEFICIENTE DE DETERMINACAO MULTIPLA (R?)

— R? é o coeficiente de determinacao multipla:

— Mede o0 quao bem a equacao de regressao multipla se
ajusta aos dados amostrais.

— Indica a proporcao de variacao em y que pode ser
explicada pela variagao em Xy, X, ..., X,.

— R? = 1: significa ajuste perfeito.
— R? préximo de 1: ajuste muito bom.
— R? préximo de 0: ajuste muito ruim.
— Na medida em que mais variaveis sao incluidas, R? cresce.

— O maior R? é obtido pela inclusédo de todas variaveis

disponiveis, mas esta ndo é a melhor equacéo de regressao.
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COEFICIENTE DE DETERMINACAO AJUSTADO

— Como o R? sempre aumenta com a incluséo de variaveis, a
comparacao de diferentes equacoes de regressao multipla
realizada com o R? ajustado pelo niumero de variaveis e
tamanho amostral:

(n—1)

m—r )

R%ajustado = 1 —

— Em que:
— n = tamanho amostral.

— k = numero de variaveis independentes (x).
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OBSERVACOES IMPORTANTES

— O R? ajustado auxilia na escolha de modelo sem variaveis
Independentes redundantes (entre modelos nao-aninhados).

— Comparacao dos R? ajustados pode ser feita para optar
entre modelos com formas funcionais diferentes das
variaveis independentes:

y =By + B4log(x) +u
Y =B+ BX+Bx*+u

— Nao podemos usar nem o R? nem o R? ajustado para
escolher entre modelos nao-aninhados com diferentes
formas funcionais da variavel dependente.

— Os R? medem a proporcéao explicada do total da variacéao de
qgualquer variavel dependente.

— Portanto, diferentes funcOes da variavel dependente teréo
diferentes montantes de variacao a serem explicados.
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VALOR P

— O valor P € uma medida da significancia global da equacéao
de regressao multipla.

— A hipotese nula testada e (Hy,: 8, =8, = ... = B, = 0).
— O valor P indica a probabilidade de H, ndo ser rejeitada:

— Se valor P for pequeno (<0,05), rejeitamos H,, o0 que
implica: (1) pelo menos um dos betas nao € zero; e (2) a
equacao de regressao é eficaz na determinacao de y.

— Se valor P for pequeno, dizemos que a equacao de
regressao multipla tem boa significancia geral e é
adequada para previsoes.

— Assim como 0 R? ajustado, o valor P é uma boa medida de
guao bem a equacéao se ajusta aos dados amostrais.

65



DIRETRIZES PARA DETERMINAR MELHOR EQUACAO

— Utilize teoria, hipoteses e estudos anteriores para incluir ou
excluir variaveis.

— Considere o valor P.

— Considere equacdes com altos valores de R? ajustado e
tente incluir poucas variaveis:

— Nao inclua variaveis que ndo aumentam R? ajustado
substancialmente.

— Para um dado numero de variaveis independentes,
escolha o modelo com maior R? ajustado.

— Se duas variaveis independentes possuem alta
correlacao linear entre si, ndo ha necessidade de incluir
ambas na regressao.
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REGRESSAO PASSO A PASSO (STEPWISE)

— Ha alguns problemas com a regressao passo a passo:

— Nao resultara necessariamente no melhor modelo, se
algumas variaveis independentes forem altamente
correlacionadas.

— Pode resultar em valores inflacionados de R-Z.

— Nao pensamos sobre o problema.

67



VARIAVEIS DUMMY E REGRESSAO LOGISTICA

— Muitas aplicacdes usam variavel dicotomica (dummy), que
assume apenas dois possiveis valores discretos.

— Geralmente representamos estes valores por O (fracasso) e
1 (sucesso).

— Se incluirmos uma variavel dummy como variavel
iIndependente, podemos usar os métodos anteriores:

— O coeficiente desta variavel indicara a diferenca no valor
de y, quando obtemos sucesso, em relacao ao fracasso.

— Se a variavel dummy for a variavel resposta (y), devemos
usar regressao logistica.
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REGRESSAO LOGISTICA

— Se a variavel dependente € binaria, temos esta expressao
na regressao logistica:

m(lﬁp) = by + byxqy + byxy + -+ + by X},

— Nesta expressao, p representa uma probabilidade.
— Um valor de p=0 indica que obtivemos fracasso.
— Um valor de p=1 indica que obtivemos sucesso.

— Um valor de p=0,2 indica que ha chance de 0,2 de obter
sucesso e chance de 0,8 de obter fracasso.
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MODELAGEM
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MODELAGEM

— E importante realizar ajustes no modelo de regressio para
gue ele se ajuste aos dados do mundo real.

— Nao devemos ficar restritos a modelos lineares:
— Linear: y = a + bx
— Quadrética: y =ax? + bx + ¢
— Logaritmica: y = a + b In(x)
— Exponencial: y = ab*
— Poténcia: y = axP

— Em vez de amostras aleatorias, podemos considerar dados
coletados ao longo do tempo (séries temporais).
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GRAFICOS DE MODELOS MATEMATICOS
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ESCOLHA DO MODELO
— O modelo selecionado depende da natureza dos dados:

— Procure um padrao no grafico: com um diagrama de
dispersao entre x e y, selecione um modelo que se ajuste
razoavelmente aos pontos observados.

— Ache e compare valores de R?: diminua nimero de
modelos possiveis e selecione funcdes com maiores R? (ja
gue indicam melhor ajuste aos pontos observados).

— Pense: use o modelo para calcular valores futuros,
passados e para datas omitidas, observando se resultados
sao realistas.

— “A melhor escolha de um modelo depende do conjunto de
dados que esta sendo analisado e requer um exercicio de
julgamento, nao apenas computacional.”



