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Historia

> Francis Galton (1822 — 1911) era primo ‘
de Charles Darwin e tinha
competéncias em medicina e
matematica.

> Galton era fascinado pela biometria
humana e herdabilidade.

> Inventou a indentificagdo pela
impressao digital.

> Estudou dados de altura dos pais e
filhos adultos (1886). i

> “Law of universal regression”.

» Altura do filhos regrediam para a
média.

» Com ajuda de Karl Pearson, ajustou a
reta.

> A técnica recebeu o nome regressao.
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Figura 1: A regressado para a média de Galton.



Motivacgao

> Estudar a associa¢do entre uma varidvel y e um conjunto de varidveis x;, 1 > 1.
» Fazer a previsdo de y.
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aragem, . 2
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Jardim

Figura 2: Representacao das varidveis relacionadas com o valor de venda de um imével



Horas de . Escolaridade,
estudo, Rendimento renda e

Esportes, escolar participagao
Musica dos pais

Figura 3: Representacao das varidveis relacionadas com o rendimento escolar de uma crianca.



Mais exemplos

» Tempo de uma substancia no sangue:

| 2
>

Concentracao aplicada;
Paciente (idade, sexo, pressdo, hébitos).

» Produtividade de um pomar:

>

vvyy

>

Fertilizante (dose, tipo, frequéncia);
Preparo do solo;

Manejo de pragas e doengas;

Poda e tratos culturais;

Irrigacao;

Clima.

» Desempenho de time de futebol:

v
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Quantidade, intensidade e qualidade de treino;
Nutrigao e preparo fisico dos jogadores;
Entrozamento entre jogadores;

Estratégia de jogo;

Experiéncia dos jogadores e equipe;

Condicdo do gramado;

Apoio da torcida.



Forma genérica

Figura 4: Representacdo esquematica genérica de um modelo de regressao.



Organizagdo do modelo de regressao

Distribuigado
Normal, Beta,

f@' Poisson,’ Binomial,
Tweedie, Simplex,

[Y|x]
@ @
] @ (Y=
Quantldade
Meédia, quantil, Parametros
variancia, paramet'ro, . 3 sl
Empmcos, interpretaveis.
Funcéo
Li Preditoras
inear, ndo linear,
polinémial, suavizadora, Qualitativas e quantitativas.

Figura 5: Representagdo esquematica da construgao de um modelo de regressao.



Regressdo Linear Simples
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Regressdao Nao Linear
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Regressao Binomial
E(Y|x)



Regressao Poisson
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Regressao Nao Linear com Variancia Nao Constante

f { Q(Ylx) =n(x,0)

E(Yh) [Y|x] ~ Normal(y, o)

V(Yx)




Regressao Linear com Efeito Aleatério

e T](X/ 9, ai)

Q(Ylx, ai)

Bo + B1x

(

Bo + ai) + Bix

[ai] ~ Normal(0,04)
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[Yx, ai] ~ Normal(y, o)

E(Ylx, ai)



Especificacao

> Regressao linear simples

Resposta ou variavel Preditora ou varidvel
dependente [y] independente [x]

Y=g+ Pix+¢€

Erro aleatério [y]
Intercepto [y] E(e) =0,
V(e) = o?

Taxa [yx—1]
> E(Y[x) = Bo + B1x.
> V(Y|x) = V(e) = o2



y: resposta
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Especificacao

> Regressdo linear multipla

Preditoras ou variaveis
independentes

Resposta ou variavel
dependente

Y =B+ B1x1 + Poxa + -+ PBrxx + € A
Erro aleatorio
Intercepto <—/ \> E(e) =0,
V(e) = o?

P EN Xt =1,. . 8) =Bo+ Biggart Poxol - - 1+ Bk,
> Y =1, k) =te) — -



Representacdo matricial

Y = Bo+ Bix1 + Baxo + - -+ Prxk + €

Y=XpB+e
Y1 15900 .. B Bo €1
Y2 1 XD . . . RO 61 €2
— i
Yn 1 Xn1t .-+ Xnk Bk €n
nx1 nxp px1 nxl1

(p=k+1)



Estimacao

» Critério de minimos quadrados
(ordinérios)
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» Estimador

p= arg min SSE(f)
peRrRP

4 (XTx)fley

y—XB) " (y —XB) = Iy — XBll

SSE(Bo, B1)

min SSE

Figura 6: A superficie e minimos quadrados.



Estimacao baseada na verossimilhanca

densidade




> Se Y ~ Normal(p = XB, 02 = 0?), entdo a log-verossimilhanga é

(y—XB) " (y—XB)
202 ’

(B, o) = —% log(2m) — glog(dz) — (@)

» Os estimadores correspondem ao méaximo da 11(8),0 = (B,0%) T,

d1L(0)
20T

=0, B =[XTX)XIy, 62 = SSTE 2)



Medidas de ajuste

> p2_1_ SSE(B) _, fES0)
SSE(Bo) lly — gl
> R2, =1- N L
n—p

n
» PRESS = Z(y —9i(_1))?, menor é melhor;
i—1
» Log-verossimilhanga (maior é melhor)

™ oo = X8l
E= 5 log(2m) > log(67) 752

= —% log(2m) — glog(SSE/n) 6> = SSE/n = |y — XBll/n.

i
2 7

> AIC =2(p + 1) — 211, menor é melhor;

» BIC =log(n)(p + 1) — 211, menor é melhor;



Medidas de diagndstico e influéncia
» Matriz de projecao
1 = Higer=XrX" X)X+,

H é simétrica e indepotente. O posto de H é tr(H) = p.

> Alavancagem (leverage)

hi = Hi;
h = diag(H).

» Residuos ordindrios, V(&) = o*(I — H),
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» Residuos padronizados (ou internamente studentizados),
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» Residuos studentizados (ou externamente studentizados),
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» Distancia de Cook
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IC(Y)

Figura 7: Bandas de confianga para (i e de predigdo para Y.
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Figura 8: Regido e intervalos de confianga para (3.



Modelos de regressdao nao lineares

Beneficios

> Baseados em teoria ou principios que ddo uma relagdo funcional mais especifica entre
yex;

» Parametros sdo interpretaveis;
» Sao parsimoniosos;

» Podem ser feitas predicdes fora do dominio observado de x;

Custos
» Requerem procedimentos iterativos de estimacao;
» Meétodos de inferéncia sdo aproximados;



Definicao

Linear nos parametros Nao linear nos pardmetros

n(x, 8) = B + 01x + 0,x>.
N(x,0) = 04(1 — exp{—0c(x — 0.)}).
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Pontos caracteristicos e formas

MND-CON

PON 1 POH-PZ-PD

PO --- 4§

CON

ASTO M= = MNC-CVX

Figura 9: FungGes ndo lineares com destaque para os pontos caracteristicos e formas.



Determinacao das unidades de medida (dimensionalidade)

» Modelo Michaelis-Menten

_ Bax
0, +x

Meia vida [x] <—J L—> Preditora [x]

PRlinrs S (x) = O
> n(x=6y) =04/2.

Assintota [y]
Resposta [y] ﬁ (—)
Y




Aplicagoes

» Detalhes do procedimento de estimagéo.
> Medidas de diagnéstico e qualidade de ajuste.
» Métodos de inferéncia.



