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‘ Regressao linear multipla

= Intuitivamente, pode-se melhorar modelo (predicdo) se
incluirmos novas variaveis independentes no modelo de
regressao (embora “parcimoniosamente”).

= Os conceitos e técnicas adoptados sdo uma extensao
natural do que foi apresentado no capitulo anterior.

= Na RLM assume-se que existe uma relagado linear entre uma
variavel Y (var. dependente) e k variaveis independentes,
X; (j=1,2,...K), ou variaveis explicativas ou regressores.

= As condicdes subjacentes sao analogas as da RLS.
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Modelo de regressao linear

Y=0,+Bx+0,x,+...+ Bx +&

Os p=(k+1) parametros, S, sao os coeficientes (parciais)
de regressao e €€ o erro aleatério.

Este modelo descreve um hiperplano no espago k-
dimensional dos regressores {xj}...

“Matricialmente™ Y = Xf + ¢
~

~.
Vector Vector Vector
coluna Matriz coluna coluna
(nx1)  (nxp) (px1) (nx1)
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...hiperplano no espago £-dimensional dos
regressores {xf...
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 Outras regressoes multiplas...

Regressao quadratica/polinomial

y=p,+Bx + B,x,emquex, = xlz

Utilizacao de variaveis mudas (dummy)
y =By + Bx, + B,x, + Bix, emque x, = (0,1), x, = (0,1)

Regressao com interaccoes (produtos cruzados)

V= Py + Bx + Box, + Bix; em que x; = x,x,
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MMO. ..

= Dados amostrais...

n

= Minimizando Zé}z ZZ()’,'_)A’,-)Z

i=1 i=1

- Estmar B=B=(X"X)" XY

= Donde se obtém: ¥ :X/} (em queezY—f')
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Significancia do modelo de regressao

(ANOVA)
Hy:p,=8,=...=8,=0 vrss H, :ﬁj 20 j=1..,k
SOr=50r 50k e.t.
Fonte de Graus de | Soma de
variaciio liberdade' | Quadrados

Regressdo ou do

k- b

modelo O

Erro ou residual n-p 50
Total n-1 S0

NOVA para g resressio limear moiltip

ou se valor-p<o. => Rej. H,
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‘ O R%?e 0 R? ajustado

o =50 _ | SO,
SO, SO,
SO,
- -1
R2 =1-""P [T |1-R?
ajust. SQT (n_p ( )
n—1

Este coeficiente d4 uma melhor ideia da proporcdo de variagédo de Y
explicada pelo modelo de regressdo uma vez que tem em conta o n° de
regressores (i.e. varidveis independentes).
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| Regressao estandardizada

= Para ter uma ideia da contribuigéo relativa dos regressores
para a explicacdo da variagcao de Y usar a equagéao de
regresséo estandardizada, e.g.

/’ 7 7/ Y4
=Yy = ,B1x1 T PrX,
= Os coeficientes obtém-se a partir de

- IB;:IBJ

A)

Xj
Sy

(c) Eduardo Esteves, 2009

(c) E. Esteves, Outubro de 2009



Estatistica Aplic., Mestr. Tecnol. Alimentos

| Teste(s) de significancia de J,
Hipoteses: H:f,=0 vs. H: 3, #0

(e.t.) T, =

,B» C_(XTX)I_{Cm o
j

Se(,Bj) se(ﬁj)z é°C;

Regizo de rejeicéo: |1,|>1, =1,,[n—p] ou valor-p<o.

Se H, nao for rejeitada, isto indica que o regressor x:.
0 Vi
pode ser “eliminado” do modelo...
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‘ Seleccao de variaveis/modelos

Para além da inclusdo simultanea todos os regressores:

Método exaustivo (all possible regressions)...

Método progressivo (forward selection)...

Método regressivo (backward selection)...

Método passo-a-passo (stepwise)
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IC e IP

= IC para os coeficientes de regresséo:
,Bj T t[l—a/Z;n—Z] ' Se(/Bj)

= |C para Y” para um dado x;:

A A2 T
lquxo * t[l—a/Z;n—p] V o x0 C x0

= |P para Y” para um dado x,:

5ot oS+ 21 (X7 X ) x|

A _ T P _a T _ [ ]
ILlle” - xo ﬂ - yo (c) Eduardo Esteves, 20'5{;0 1 xOl xOZ s 'ka

‘ Extrapolacao: Afencao!
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‘ Colinearidade: Afengao!

Cuidado comalores |R|>0,75.

a. Listwise N=180

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Y Correlations®
CHOL WEIGHT
CHOLESTE [MGE AGE ACID URIC WEIGHT IN
ROL LEVEL BN YEARS | CALCIUM ACID ALB POUNDS | WTALB
CHOL Pearson Correlation 1 365" 255+ 2744 057 146 148
CHOLESTEROL _, )
LEVEL Sig. (2-tailed) .000 001 .000 443 050 048
AGE AGEIN  Pearson Correlation 3651 \ -.009 2097 -079 255 255"
VEARS Sig. (2-tailed) 1000 V)s 005 292 001 001
CALCIUM Pearson Correlation 25571 -.009 BN 166" 453" 065 073
Sig. (2-tailed) .001 .908 \.026 .000 .388 331
ACID URIC Pearson Correlation 274" .209*1 .166* \ .030 .3041 .305"]
ACID Sig. (2-tailed) .000 .005 .026 Ny, 690 .000 .000
ALB Pearson Correlation .057 -.079 453" .030 -.235"1 -.218"1
Sig. (2-tailed) 443 .292 .000 .690 Mgy, 002 .003
WEIGHT Pearson Correlation 146 255" .065 1304+ -.235"] 1 1.000*
WEIGHT IN Sig. (2-tailed) .050 .001 .388 .000 .002 .000
WTALB Pearson Correlation .148* 255" .073 305" -.218* 1.000"] 1
Sig. (2-tailed) .048 .001 331 .000 .003 .000
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http://www-personal.umich.edu/~kwelch/510/2008/handouts/spss_multiple_regression_lecture_2008.doc

« VIF =1/(1-R?)

= Medida para diagnostico da multicolinearidade

‘ Colinearidade: VVariance Inflation Factor*

= Quanto maior for VIF, maior a correlagdo multipla
entre variaveis independentes (i.e. mais grave a
multicolinearidade).

= VIF >5o0u VIF> 10 (depende dos autores) indicam
problemas com estimagéo de £ devido a
multicolinearidade.

* Maroco (2003) pp. 415-418.
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| Andlise (grafica) de residuos

= Residuos de um modelo adequado. = Residuos de um modelo com variai 0-homogénea.
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= Residuos resultantes dum erro de analise (e.g. faltab,). =  Residuos de um modelo (linear) nao-adequado.

| Exemplo

1 6 10,1 64
2 10 13,0 73
3 5 10,5 61
4 8 11,4 70
5 4 14,3 75
6 6 13,5 81
7 9 16,2 88
8 7 18,7 95
9 4 19,2 94
10 5 18,1 99
11 10 17,5 97
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