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Resumo

No presente trabalho foi estudado a andlise de regressao linear multipla com varidavel
dummy, em que, sistematiza e analisa em detalhes duas situagoes tipicas do uso desta
técnica, de uma forma que pode-se generalizar a sua utilizagao a modelos mais complexos
que incluam um numero qualquer de variaveis regressoras. Para o estudo foram utilizados
dados oferecidos pela biblioteca do R Faraway (Diabetes survey on Pima Indians) diabetes
em 768 indias adulta Pimas que moram perto de Phoenix - Arizona, coletado segundo
critérios da Organizagao Mundial de Satde pelo Instituto Nacional de Diabetes e Doencas
Digestivas e Renais. Com o objetivo de ajustar um modelo de regressao linear multipla
que melhor se adequasse aos dados, foi realizado uma selecao de varidveis regressoras
segundo os critérios stepwise, AIC e BIC. Dai o modelo ajustado apds o critério BIC, s6
foram incluidas as varidveis insulina, teste (quando 0 nao diabética e 1 quando diabética),
insulina ao quadrado, e idade, de modo que, todas foram consideradas estatisticamente
significativas tanto pelo teste F' quanto pelo teste t. Os calculos foram realizados por meio
do software R 2.15 (R Development Core Team), com a fungao Im da biblioteca MASS.

Palavra-chave: Anélise de Regressao, Variavel Dummy, Diabetes.



Abstract

In this work, we studied multiple linear models with dummies variables. Such vari-
ables are artificial variables, constructed to include in the model a categorical variable.
These variables make it possible to observe whether there is, for example, intercepts dif-
ferent for different groups of observations. For the application, we used data Diabetes
survey on Pima Indians provided by the library Faraway of the R software. The data are
about 768 Pima Indians who live near Phoenix - Arizona, collected according to the cri-
terion of World Health Organization by the National Institute of Diabetes and Digestive
and Kidney Diseases. To find the best linear regression model adjusted to the data, we
proceeded a selection of regressive variables according to the stepwise criteria, AIC and
BIC. In the model chosen by the BIC criterion, only variables insulin test (dummy vari-
able), insulin squared and age were included. So that, all those variables were considered
statistically significant at both test F' as the test t. The calculations were performed using
the Software R 2.15 (R Development Core Team), with the function Im from the library
MASS.

Key-words: Regression Analysis, Dummies Variables , Diabetes.
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1 Introducao

A relagao entre variaveis mensuradas em estudos de determinados fenomenos é um
dos assuntos mais estudados e até mesmo investigados nas ciéncias. A ideia é estabelecer
uma relacao funcional entre variaveis, com o intuito de se predizer mudancas nos valores
das varidaveis que se estuda. A andlise de regressao é um método utilizado para conhecer
os efeitos que algumas variaveis exercem sobre outras. Até mesmo quando nao existe uma
relacao casual entre as variaveis, elas podem se relacionar por meio de algumas expressoes
matematicas, que sao uteis para a estimagao do valor de uma das varidveis, quando se

tem conhecimento dos valores das outras varidveis (HOFFMANN, 2006).

Algumas vezes ha interesse nao apenas em saber se existe associacao entre duas
variaveis quantitativas X e Y, mas também em conhecer uma provavel relagao de causa
e efeito entre varidveis. Deseja-se saber se Y depende de X. Neste caso, Y é chamado
de variavel dependente ou variavel resposta e X é chamado de variavel independente ou
explanatéria. A regressao é dita linear, quando considera-se que a relacao da resposta as
variaveis é uma funcao linear de alguns parametros. Os modelos de regressao que nao sao

uma funcao linear dos parametros se chamam modelos de regressao nao linear.

A andlise de regressao linear simples ¢é utilizada quando a predicao da variavel depen-
dente ¢é realizada em apenas uma variavel independente, enquanto a analise de regressao
linear multipla diz respeito a predicao da varidvel dependente com base em duas ou mais
variaveis independentes. Na regressao, as variaveis independentes sao influenciadas nao
apenas por variaveis quantitativas, mas também por varidveis qualitativas, em que, po-
dem ser chamadas de varidveis dummies. Ja quando a varidvel dummy é uma variavel

dependente toma o valor de 0 ou 1 para indicar a presenca ou auséncia de uma categoria.

O objetivo desse trabalho foi ajustar um modelo de regressao linear multipla com
variavel dummy, por meio de critérios de selecao de variaveis stepwise, AIC e BIC, aos

dados oferecidos pela biblioteca do R (Faraway) Diabetes survey on Pima Indians.
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2 Pundamentacao Tedrica

O contetdo desta secao relata os principais aspectos da utilizacao dos modelos de re-
gressao multipla com variavel dummy, por meio de artigos praticos e tedricos relacionados

ao objetivo da pesquisa.

2.1 Marco Histodrico

Sir Francis Galton (1822 - 1911) elaborou a sugestao de que a distribuigdo normal é
completamente determinada pela mediana e o desvio semiquartilico, tendo usado prefe-
rencialmente a distribuicao cumulativa de frequéncia. No entanto, a maior contribuicao
de Galton para a estatistica foi a enumeracao explicita e parcialmente quantitativa dos
conceitos de regressao e correlacao. Contudo, foi no estudo comparativo da estatura entre
pais e filhos, em 1885, que Galton, observou que a altura dos filhos de pais com alturas
extremas tendia a regredir na dire¢ao da altura média (da populacao de pais), ou seja,
filhos de pais muito altos tendiam a ser mais baixos que seu pais, filhos de pais muito
baixos tendiam a ser mais altos que seus pais. Na tabua de frequéncia bidimensional, re-
presentada pela altura dos filhos adultos e da média da altura (do pai com da mae), onde
a estrutura das mulheres foi multiplicada por 1,08; Galton observou que os contornos de
igual frequéncia eram constituidos por elipses concéntricas semelhantes dispostas e tragou
as linhas de regressao a mao, tendo achado que a declividade da linha de regressao dos
pais em relacao a dos filhos era metade da declividade da linha de regressao dos filhos em
relagao aos pais, uma vez que a média da altura do pai com a altura da mae nao eram

correlacionadas, cada uma com a mesma dispersao populacional.

A Figura 1, representa a relagao entre pais e filhos de uma varidavel métrica. A linha
azul representa o valor esperado se os filhos tivessem exatamente o valor da altura média
dos pais. Os pais que apresentam valores maiores da caracteristica tém descendéncia com
um valor médio da caracteristica menor que a média observada daquela medida entre os

pais. Por outro lado, os pais que tem o valor menor da caracteristica tém os filhos com
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Figura 1: Grafico de Dispersao da Lei de regressao para a mediocridade de Galton
Fonte: http://www.alea.pt/html/nomesEdatas/swf/biografias.asp?art="7

valores maiores que a média entre altura dos pais. Por isso a lei foi chamada de regressao

para a média.

Ainda nao havia ocorrido a Galton a expressao exata da correlagao, pois desconhecia
seu sinal, entao Galton pediu ajuda para seu amigo J. D. Hamilton Dickson, professor
de Matematica na Universidade de Cambridge, para achar a férmula da superficie encon-
trada, que hoje corresponde a da fungao normal bidimensional. Ele expressou-se sobre a
co-relagao (sé depois escrita correlagao), como consequéncia das variagoes devidas a cau-
sas comuns. A letra r foi inspirada na letra inicialmente usada para designar a reversao.
Os efeitos de posicao e de escala das observagoes das variaveis foram eliminados com a
padronizagao das variaveis por meio da centragem sobre a mediana e pela eliminacao do
efeito escala pela divisao pelo desvio semiquartilico. Contudo, essa padronizagao trazia
a inconveniéncia de produzir valores de r maiores que a unidade. A férmula por ele
proposta foi modificada por Walter Frank Raphael Weldon (1860 - 1906), professor de
Zoologia em Cambridge, muito ligado a Galton, que chegou a necessidade de se atribuir
um sinal positivo ou negativo. Entretanto, a férmula do coeficiente de correlagao, como é

hoje conhecida, s6 foi determinada em 1896, por Karl Pearson (1857 - 1936).

2.2 Analise de regressao linear

Na andlise de regressao, hé interesse de se avaliar o efeito que varidaveis X;, i =
1,2,--- ,k, chamadas de variaveis dependentes ou regressoras, tém sobre uma outra
varidvel de interesse (Y'), chamada de varidvel resposta, ou melhor, saber o quanto as

variaveis independentes explicam o comportamento de Y. Matematicamente falando,
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deseja-se encontrar uma funcao f de forma que
Y — f(XlaXQa”' 7Xk)

No entanto, relagoes entre varidveis quase nunca sao deterministicas, entao, em lugar
do modelo acima, costuma-se descrever a varidavel Y como a soma de uma quantidade
deterministica e uma quantidade aleatéria. A parte aleatoria é denominada erro e pode
representar inimeros fatores, que em conjunto, podem interferir na variavel resposta.

Logo a funcao pode ser reescrita dessa forma

Y:f(Xl,XQ,"' ,Xk)—l—g, (21)
em que, f (X1, Xs, -+, X)) é a parte sistemaética, e ¢ é a componente aleatéria do modelo.
Logo, pode-se dizer que o erro provoca uma distor¢ao sobre a parte deterministica.

Em geral, nao ha dados suficientes para estimar f diretamente e por isso, uma alter-
nativa, é assumir que f tem uma forma mais simples. Um caso especialmente importante
e bastante usado é o dos modelos lineares, em que considera-se f como sendo uma funcao

linear. Neste caso, tem-se um modelo de regressao linear, que é representado como
Y =0 +5X1+ -+ 6, Xy +¢,

sendo [y, b1, -+, Br sao parametros desconhecidos. Vale lembrar que o modelo é linear
nos parametros e nao necessariamente nas variaveis X;, ou seja, o modelo é linear quando
a derivada parcial do modelo em relagao aos parametros nao depende de nenhum dos

parametro, caso contrario, o modelo é considerado nao linear. Por exemplo os modelos:
Y=0+0ilnXi+e e Y =0+0XI+0Xs+e

sao lineares, enquanto que

_ B2 o X1
Y =01+ X5" + 53X +¢ e Y_—1+60X1&
sao nao lineares.
Na pratica, tem-se n observagoes sobre Y e X7, Xy, --- , X}, entao tem-se o modelo
Yi=0o+5/Xan+ -+ 0 Xip +e;, 1=1,2,--- ,n. (2.2)

E entao, para facilitar cdlculos e notacao, usa-se representacao matricial para o modelo
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2.2
Y = X3 + ¢,
sendo que
_50_
Yl 1 Xll Xlk 5 &1
Y=| : |, xX=|: : = |, Bg=|"] e=
Y, 1 Xp1 ... Xk ' En
| B

2.2.1 Modelos de regressao linear simples (MRLS)

Para saber que tipo de associacao existe entre as varidaveis X e Y, é necessario encon-
trar um modelo matematico que explique, se existe, a dependéncia da variavel resposta Y’
em relacao a uma variavel independente X. Para isto é necessdrio estimar os parametros
do modelo. O modelo estatistico da regressao linear simples é apresentado da seguinte
forma:

}/i:ﬁo+61'ri+€ia i:1727"'ana (23)

em que,

i) x; representa cada observagao da varidvel explicativa X;

ii) By é chamado de intercepto ou coeficiente linear representa o coeficiente linear

da reta, ou seja, o ponto onde a reta corta o eixo Y, quando x=0 ;

iii) 31 representa o coeficiente angular da reta, ou seja, o grau que a reta faz com o
eixo X, e define também o quanto aumenta, ou diminui, o valor de Y em relagao a

X.

?

iv) € é o erro associado a cada observagao em relacao a reta de regressao linear.

2.2.1.1 Estimagao dos parametros do modelo

Como o foco principal deste trabalho é o uso da regressao linear multipla com varidvel
dummy, nao serao realizadas demonstragoes para regressao linear simples. Porém, é muito
importante apresentar alguns resultados para melhor entendimento de anélises realizadas

pela regressao linear multipla.

Supondo-se que a relagao linear entre as variaveis Y e X é satisfatéria, pode-se estimar

a linha de regressao e resolver alguns problemas de inferéncia. Deseja-se, portanto, estimar
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Bo e [1, tais que, torna-se minima a soma das distancias entre a funcao linear e os pontos
observados na amostra, ou seja, segundo Holffman (2006) adota-se como estimativa dos
parametros os valores que minimizam a soma de quadrado dos desvios. Esse método é
chamado método dos minimos quadrados é uma eficiente estratégia de estimacao dos

parametros da regressao.

— Bo* By X

Figura 2: Reta de Regressao
Fonte: Portal Action

Aplicando-se 0 método de minimos quadrados obtem-se a os valores de 5y e 31 que
minimizam a soma dos quadrados dos erros, que sao 3; e Sy, os estimadores de minimos
quadrados de [ e [y respectivamente. Assim, obtem-se a reta que melhor explica a

relacao linear entre as variaveis, que é
Yi = Bo + P,

sendo
L - Sy
Bo=y—Pix e p1=—5—

com
n n

Sey=> (@i—Dyi—7) e Sw=Y (z;—2)"

i=1 =1

Além disso, por meio das suposicoes do modelo, pode-se mostrar que as seguintes relacoes

. 2 . =2
ﬁlNN</61ag_m) € BONN|:5070-2 (%+§_m):|a

ﬂNN{ﬁo-i-ﬁl,Uz (%+M)}

sao satisfeitas

e ainda

SICE
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Outro método para estimagao dos parametros é o de maxima verossimilhanca, em
que, determinam-se as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros 3y e 5, do
modelo de regressao dado pela Equagao (2.3). Levando-se em consideracao as suposigoes

consideradas para o modelo tem-se que:
e~ N (0,0%)

E consequentemente, para um certo valor y;, a fungao densidade de probabilidade sera:

1
vV 2mo?

Observando-se uma amostra de n pares de valores (x;,y;), sendo os valores de x; fixos e as

fyi) = exp {—% ly: — (Bo + lei)]z} .

observacgoes sao independentes, a fungao de verossimilhanca da amostra sera, neste caso,

definida por

n

L(zy,- - 203 Bo, B1,07) = (27T<72)_n/2 exp —% Z lvi — (Bo + 51%‘)]2 - (2.4)

=1

2 sao aqueles que maximizam a

Os estimadores de maxima verossimilhanca de Sy, 51 e o
funcao de verossimilhanca L(f, 81, 02|x1, -+ ,x,). Uma vez que By e By sé aparecem no
expoente negativo da Equagao (2.4), conclui-se que o maximo da fungao corresponde ao

minimo de:
n

Z [yi — (Bo + 1)) .

i=1
Desta forma, as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros 5y e 51 sao equi-
valentes as estimativas de minimos quadrados, levando em consideracao que a distribuigao
dos erros seja normal (HOFFMANN, 2006). Usando-se o método de méxima verossimi-

lhanca, obtem-se também um estimador para a variancia dos erros, o2, que é
n
1
Y]
n -
=1

Enfim, estima-se [y e #; por dois métodos diferentes (minimos quadrados e de méxima
verossimilhanga) e em ambos os casos encontra-se os mesmos estimadores para [, e para
B e ainda encontra-se um possivel estimador para % que é dado pela média dos qua-
drados dos residuos. Como os estimadores de maxima verossimilhanca de Sy e ; sao
os mesmos do método de minimos quadrados, eles tem as mesmas propriedades de to-
dos os estimadores de minimos quadrados. As demonstracoes dos estimadores podem ser

encontradas com detalhes em Charnet et al. (2008).
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Vale lembrar que esse trabalho serda desenvolvido com o uso de andlise de regressao
linear multipla com variavel dummy, por esse detalhe, algumas técnicas e suas respectivas

demonstracoes nao serao discutidas nessa secao sobre andlise de regressao linear simples.

2.2.2 Modelos de regressao linear miltipla (MRLM)

Na regressao linear miltipla admite-se que a variavel dependente Y é funcao de duas
ou mais variaveis regressoras, ou seja, descreve a variavel de interesse Y, com sendo uma
soma da parte deterministica mais geral e a parte aleatéria, em que, o seu valor esperado
pode ser expresso como funcao de vérias varidveis regressoras e como funcao de polinémio

de maior grau de uma tnica variavel regressora.

O modelo estatistico de uma regressao linear multipla com k variaveis regressoras

(X1, Xs,- -, X), é representada por
Ui = Bo + Bixi + Poxoi + -+ + Brxwi + €1, i=1,2,-- 1.

ou ainda
k
Yi = Po + Zﬁj%‘i + &,
j=1

em que, y; ¢ a variagao dos valores das variaveis regressoras xy, €; sao os erros associados
ao modelo, £ é o nimero de variaveis explicativas para o modelo e n é o tamanho da

amostra.

Segundo Charnet et al. (2008), o modelo estatistico polinomial com uma varidvel

regressora € definido por

yi = Po+ Brx+ -+ Bt + e,

em que, x é considerado o valor fixo para a variavel regressora X, os parametros

Bo + Brx + -+ 4+ B sao os coeficientes do polinomio de grau k, que define a esperanca de

Y.
O modelo hiperplano com trés variaveis regressoras é representado por
Yi = Bo + Bz + Paxa + Pas + &,

em que, x; é o valor fixo da variavel regressora X; com (j = 1, 2, 3); os parametros [3; com

(j =1, 2, 3) pode ser interpretado como a mudanga esperada em Y devido ao aumento
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de uma unidade de X; estando-se as outras varidveis X com k # j. A esperanca de Y ¢

definido por

Bo + Brx + Paa + B3,

se aumentar a variavel X; em uma unidade, e considerar fixa as outras variaveis regres-

soras, a esperanca de Y, sera:

Bo + Bi(w1 + 1) + Boxg + B33,

Assim, a diferenca entre as duas esperancas sera:

Bo + Brx + Powa + Bsxz — (Bo + Pr(wr + 1) + fowa + fax3) = 1.

Pode ser visto, desde que as regressoras sejam consideradas fixas as alteragoes ocorridas

na esperanga de Y é correspondente ao coeficiente ; (CHARNET et al. , 2008).

J& o0 modelo de duas variaveis regressoras e interacao ¢ definido por

Bo + Brxy + Baza + Bswi10 + €4,

em que, z; é o valor fixo da varidvel regressora X; com (i = 1, 2).

De acordo com Charnet et al. (2008), a expressao linear nos modelos descritos acima,
deve-se ao fato que a esperanca de Y, para valores fixos das varidveis regressoras sao

funcao linear dos parametros.

Em notagao matricial, o modelo de regressao linear multipla pode ser escrito na forma:

Y =X +e¢, (2.5)
sendo,
—yl_ —1 11 T2 vt xm— —ﬁo- _51_
v | ¥ CX= I xp @22 -+ Tpo - b1 . oo )
| Yn | _1 LTin Ton -+ Tkn | _514_ | En |

, em que, Y é um vetor, de dimensao n X 1, da variavel aleatéria Y, X é a matriz,
de dimensoes, n x p, denominada matriz do modelo, 3 é o vetor, de dimensao p x 1,
de parametros desconhecidos, € é o vetor, de dimensao n X 1 e de varidveis aleatdrias

nao observaveis. Tal representacao simplifica a notacao e os calculos a serem realizados
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futuramente. (HOFFMANN, 2006)

2.2.2.1 Presuposicoes para modelo

De forma semelhante ao que foi visto em regressao linear simples, tém-se as seguintes
suposigoes:
1. A varidvel Y ¢ fungao linear das variaveis explicativas X;, j=1,2,--- k;
2. Os valores das varidveis explicativas X; sao consideradas fixas;
3. E(g;) =0, ou seja, F(e) = 0, sendo 0 um vetor de zeros de dimensao n x 1;
4. Os erros sdo homocedasticos, isto é, Var(e;) = E(e;
5. Os erros sao independentes, isto ¢, Cov(e;, €;) = E(egie;) =0, @ # j;

6. Os erros tém distribuigao normal.

A suposicao de normalidade dos erros nao utiliza-se na estimacao, e sim na elaboracao

dos testes de hipdteses e na obtencao de intervalos de confianca.

2.2.2.2 Estimacao dos parametros do modelo

O numero de parametros a serem estimados é p = k + 1. Se existirem p observ¢oes,
a estimacao dos parametros reduz-se a um problema matematico de resolucao de um
sistema de p equagoes e p incdgnitas, nao sendo possivel fazer qualquer andlise estatistica.
Entao, deve-se ter n > p. (HOFFMANN, 2006)

Usando-se a notagdo matricial para a Equagao (2.5), o vetor dos erros, sera:
e=Y — Xg3. (2.6)

De uma forma geral, melhor sera o modelo quanto menor for o comprimento de €. Usando-
se a norma Euclidiana para o comprimento de €, tem-se que a soma dos minimos quadra-

dos é definida por

€1
n n
2 2 ©2 !
Z=|le|l" =) & =) eei=ciertescnt - Fentn= |1 € -+ & .| TEE
=1 =1 :
En
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Substituindo-se a Equagao (2.6) na Equagao acima e usando-se propriedades de matrizes,

obtem-se

Z=€ee=(Y-XB)(Y —-Xp3)
=Y'-/8X)(Y - Xp)
— Y'Y -Y'X3-8X'Y + 38X XS
em que, Y'XB3 = @ X'Y, pois uma matriz é transposta da outra, e possuem um tinico

elemento, logo

Z=Y'Y -28X'Y +BX'XJ (2.7)

O ponto de minimo da funcao Z para os valores de 3, é aquele que torna a equacao

diferencialvel de Z

aZ a !/ / / / /
%—%(YY—QBXY—FﬁXX,B)
identicamente nula, ou seja:
0Z 0 <, 0 s 0, s _
0z

35 = “9BIX'Y +(08)X'XB+ BX'X(98) =0
como, (03)X'XB e B'X'X(08) sao matrizes transposta uma da outra e ambas tém
apenas um elemento, (03)X'X B3 = ' X'X(03). Dai

oA

B=0 = 2(08)(-X'Y + X'X3) = 0.

Segue que o vetor B dos estimadores dos parametros deve ser solucao do sistema de
equacoes

X'XB-X'Y =0, (2.8)

que é chamado sistema de equagoes normais. Em outras palavras, a solucao do sistema
de equacoes normais, quando existir, nos fornecera os estimadores 8 dos parametros (3.
b1 ) Y

O sistema de equagoes normais definido em (2.8) pode ser ainda reescrito como

X'X3 = XY, (2.9)
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em que,
n > i Xa Yo Xio e Y X
S Xa o Y XA Y XaXe oo D XaX
X'X = Z?:l Xiz Z?:l Xi1Xio Z?:l Xi22 Z?:l Xio X |
i X D XX 2oL XeXa o 2L XG
P > i Vi
60 n
B Zz‘:l XaYi
B=|"1 e X'V =", XY
P YL XY

No caso em que a matriz X’'X for nao singular, e portanto invertivel, conclui-se que

o estimador para o vetor de parametros ﬁ ¢ definido por

B=(X'X)'X'Y.

De acordo com Hoffmann (2006), alguns resultados s@o extremamente importantes,

sobre sistema de equacoes normais:

XY -X'XB=0
X'(Y - XB3)=0
X'e=0.

Por essa relagao matricial significa dizer que:
n
E E; = 0.
i=1

Sendo nula a soma dos desvios, conclui-se que:

i=1 i=1

Ao invés de calcular esperancas e variancias separadamente para cada elemento de 3,
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usando notagao matricial obtém-se simultaneamente, entao :

E(B) = B(X'X)"'X'Y]
= EB(X'X)'X'(XB+e)
= B(X'X)'X'X B+ (X'X) "' X'e]
= B[P+ E[(X'X) ' X¢]
= B+ (X'X)'X'FE[e]
gl
E@B) = B

Var(B) = Var[(X'X)'X'Y]
= (X'X)'X'Var(Y)[(X'X)' X
N——

o2

— O.Q(X/X)—lxl[(X/X)—lX/]/
- AX'X)'X'X(X'X)!
1

Var(B) = o*(X'X)™"
Entao,
B~ N(B,o*(X'X)).
As estimativas das variancias destes coeficientes de regressao sao obtidas substituindo-

se 02 pelo seu estimador. O erro padrao estimado de 3; é encontrado e a raiz quadrada

da variancia estimada para o j-ésimo coeficiente de regressao, entao
S(B;) = /(X' X) .

Seja x} a #-ésima linha da matriz X, isto é, o vetor linha com valores das varidveis
explicativas, em que, o primeiro elemento ¢ igual a 1. O estimador de minimos quadrados

da esperanga de Y, correspondente aos valores de z}, é definido por
~ I
Ui = ;0.

Este estimador tem distribuicao Normal univariada, com esperanca e variancia respecti-



24

vamente iguais a

Logo,

Ji = 248 ~ N (28, 0”2 X' X) ;).
Os resultados descritos acima podem ser encontrados em Charnet et al. (2008).

2.2.2.3 Soma de quadrados

i) Soma de quadrados de residuos (SQres)

Para calcular soma de quadrados dos desvios, ou soma de quadrados residual, é

necessario relembrar a Equagao (2.7), em que

ge = Y'Y -28XY +8 X'Xp3
——
XY
= Y'Y -28X'Y +3X'Y

SQRes - Y/Y—ﬁ/X/Y.

ii) Soma de quadrados total (SQrotar)

A soma de quadrado total, mede a variacao total das observagoes em torno da média.
Tem-se a expressao

2

n n 2
e ) )
SQTotal :ZyEZZY;Q—% :}/v/}/v—L
=1 =1

iii) Soma de quadrados de regressao (SQ gey)

A soma de quadrado de regressao, mede a quantidade de variacao da variavel de-

pendente explicada pela equacao de regressao linear multipla. Entao a expressao é
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definida por

noo, 2 n o 2
noo n no (Z z) . (Z z)
SQreg = Y (Vi-VP=3@=Y - =L /2 —yy =

=1 =1 =1 n n
n oo 2 n oo 2 n o 2
s B s B9 (B9)
— (X/B),X,B - ’Liln — /BIX/X/B - liln — ,6 XIY ’LZln

De acordo com a Equacao (2.10), entdo:

n 2
(57)
SQpeg =BXY — =L L

n

2.2.2.4 Testes de hipdtese e intervalo de confianca

Segundo Queiroz (2011), apés a estimacdo dos parametros, em geral, realizam-se
testes a fim de determinar se hipdteses realizada sobre tais parametros sao suportadas
por evidéncias obtidas por meio de dados amostrais. Ou melhor, é importante avaliar se
existe uma boa correlacao entre a variavel resposta e a variavel explicativa. Por exemplo,
se o aumento da variavel explicativa acarretard em uma mudanga significativa ou nao no
valor esperado da variavel resposta. Ha dois testes que podem ser aplicados para verificar

a tal mudanga significativa, o teste ¢ de Student e o F' de Snedecor.

i) Teste de significancia para o modelo de regressao (Teste F)

O teste F ¢ utilizado para verificar se as varidveis independentes conjuntamente, con-
tribuem significativamente para explicar a variagao da varidvel resposta. Definindo-

se as hipdteses

H()I ﬁlzﬁQ::BkZO
Hy: pB; #0 parapelo menos um, j=1,2,--- k
A estatistica teste sera
QMRe
= O, ~ Tl

em que, k é o numero de variaveis independentes e p = k+ 1. Entao, apds encontrar
o valor F' calculado, o F' tabelado, e atribuir o nivel o de siginificancia, pode-se

decidir que:

— Se Frucuado > Frabelado, Tejeita-se a hipotese Hy e conclui-se ao nivel o de

significancia que ha regressao;



26

— Se Fiucuado < Fiapelado, aceita-se a hipotese Hy ao nivel de significancia e

conclui-se ao nivel « de significancia que nao héa indicios de regressao.

Pode-se resumir o procedimento descrito em uma Tabela da Anélise de Variancia

(ANOVA), conforme representado na Tabela 1.

Tabela 1: Analise de variancia para o modelo de regressao linear multipla

Fonte de Variacao  GL SQ QM F

Regressao k SQ peg Srieg gl\]éﬁg
Residuo n—p SQres Sf_v-;g )
Total n—1 SQro i :

ii) Teste de significancia para os coeficientes de regressao (Teste t-student)

Muitas vezes é de interesse do pesquisador testar hipoteses acerca dos coeficientes
de regressao, para determinar o potencial de cada regressor no modelo. Segundo
Charnet et al. (2008), para medir a significancia das variaveis do modelo individu-

almente, para cada j =1,2,--- , k, testa-se

{HO: B; =0
Hy 53‘7&0

Neste caso, a estatistica do teste é

T:u’\“tn_p j:1727"'7k; (211)
S(55)

e a regra de decisao é

— Se teq > tiap, rejeita~se a hipdtese Hy, e conclui-se ao nivel « de significancia,
que a variavel nao pode ser eliminada do modelo, pois explica bem a regressao

linear;

— Se teu < tiw, aceita-se a hipotese Hy, e ao nivel a de significancia, conclui-se
que a variavel pode ser eliminada do modelo sem tanto dano para a explicacao

da regresssao linear.

Intervalo de confianga para os coeficientes de regressao

Outra forma de se avaliar a significancia dos parametros do modelo é por meio da

construcao de intervalos de confianca. Podendo-se encontrar um intervalo de confianca
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que contenha o verdadeiro valor do parametro 3; com j = 1,2,---  k, a um certo nivel de
significancia «, que se queira.

Considerando-se a estatistica teste dada em (2.11), um intervalo com 100(1 — )% de

confianca para o coeficiente da regressao 3;, j = 1,2,--- ,k, é definido por

I1C(B;) = {ﬁg — t(amp-1\/ S(B)): B + t(zmp-1) 5(5})}

2.2.2.5 Analise de residuos no MRLM

Para que os resultados de uma anélise de regressao sejam confiaveis, tanto no MRLS
quanto MRLM, é fundamental que as suposi¢oes do modelo ajustado sejam vélidas. Se as
suposicoes sao violadas, tém-se falhas sistemadticas, ou seja, nao linearidade, nao norma-
lidade, heterocedasticidade, nao independéncia dos erros, e presenca de pontos atipicos,

e entao, levando-se a analises com conclusoes duvidosas.

Desta forma a andlise de residuos desempenha um papel fundamental, pois, oferece
técnicas que nos ajudam a verificar a presenca de indicios da adequabilidade do modelo

por meio dos residuos.

Como visto anteriormente, o vetor de residuos é definido por
e=Y — Xp3.
e lembrando alguns resultados importantes:
y ~ N(XB,0%I),

B~ N(B, 0 (X'X)),
i = 0B ~ N(@B, 02X X) 1)

entao, a esperanca e a variancia dos residuos sao definidas respectivamente por

Ele] = E[Y — X] = 0.

Varle] = VarlY — Xg]
— I - X(X'X)'X).
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o que pode ser reescrito da seguinte forma:

e~ N(0,0[I - X(X'X)'X']).

Segundo Hoffmann (2006), a matriz X (X'X)~' X’ é considerada matriz de projegao
H, em que, é simétrica e idempotente e os valores da diagonal principal da matriz H sao
hi,com0<h;; <let=1,2,---,n. Em que, h; é o valor observado da influéncia de x;

a .

Utiliza-se algumas técnicas para verificar as suposi¢oes do modelo, podem ser infor-
mais (como graficos) ou formais (como testes), em que, sdo mais indicadas para a tomada
de decisao. O ideal é combinar as técnicas disponiveis, para o diagnéstico de problemas
nas suposigoes do modelo. Para cada suposi¢ao do modelo, descreve-se com detalhes as

técnicas para diagndstico.

1. Diagnéstico de normalidade

A normalidade nos residuos é uma suposicao muito importante para que sejam
confidveis os resultados a respeito do ajuste do modelo de regressao linear. Essa

suposicao € verificada por

i) Grafico de probabilidade normal - Q-Q Plot - Quantil de probabilidade

esperado para a distribui¢cao normal, em funcao dos residuos.

ii) Teste Shapiro-Wilk - Segundo Ferreira (2009) o teste de Shapiro-Wilk é
baseado em estatisticas de ordem da distribui¢ao normal e de seus respectivos
valores esperados. Supondo-se que a partir de uma populagao normal sejam
retirada amostras aleatéria de tamanho n, com (X, X, ..., X},), em que, os

valores das amostras sdo ordenadas em forma crescente.

Testando-se as hipdteses

{ Hy: A amostra provém de uma populacao Normal;

Hi: A amostra nao provém de uma populagao Normal

A estatistica do teste de Shapiro-Wilk (1965), é representado pela seguinte

expressao:
n 2
e
(n—1)82 "

em que, a; ¢ o melhor estimador linear nao-viesado normalizado do valor espe-

W:

rado das estatisticas de ordem da distribui¢ao normal padrao e X(;) os valores
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das amostras ordenadas de forma crescente (X(1y, X(2), ..., X(n)). Realiza-se o

teste escolhendo o nivel o de probabilidade.

2. Diagnostico de homoscedasticidade

A falta de homoscedasticidade é chamado de heteroscedasticidade, ou seja, quando

h& heteroscedasticidade as variancias nao sao constantes em diferentes observacoes,

dai o modelo sofre alguns efeitos no seu ajuste. A suposicao de homoscedasticidade

¢ testada pelas técnicas a seguir:

i)

ii)

Grafico dos residuos wersus valores ajustados - Por meio de alguma
tendéncia nos pontos pode-se identificar se ha deteccao de heteroscedasticidade
da variancia dos erros, se os pontos estao aleatoriamente distribuidos em torno
do 0, sem nenhum comportamento, ha indicios de que a variancia dos residuos

¢ homoscedéstica.
Teste de Goldfeld-Quandt - A exigéncia do teste de Goldfeld-Quandt é de
que a amostra seja relativamente grande.

Segundo Rodrigues e Diniz (2006) as n observagoes sao ordenadas de acordo
com os valores da varidvel regressora, divide-se a amostra ordenada em 3 partes,
em que, a parte do meio deve ter 25% dos dados, a 1° contendo os menores
valores da varidvel explicativa e a 3% contendo os maiores valores da varidvel
explicativa, em que deve-se apresentar praticamente a mesma quantidade de
dados. De posse dessas trés partes, ajusta-se dois modelos de regressao, um

com os dados da 1° parte e outro com os dados da 3° parte.
Por fim, utilizando-se o teste F, testando-se as seguintes hipoteses:

L2 2,
{ Hy: o7 = 03;
.2 2

em que, 02 com i = 1,2,3 é a variancia dos residuos dos trés modelos de

regressao.

A estatistica de teste é definido por

_ SQness/(ns — (p+ 1))
SQreat [(n1 = (p+ 1))’

em que, S 1eS 3, sa0 as somas de quadrados dos residuos dos modelos
que, Res Res3 q

FGQ

de 1° e 3° parte, n; e n3 é o ntimero de observacoes da 1° e 3° parte dos
valores da varidvel regressora e p o nimero de observacoes da 2° parte. O

Fiabetado = Flns(p+1),m—(p+1)), €ntao rejeita-se a hipétese nula se Fog > F(a).
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3. Diagnéstico de independéncia

Independéncia dos erros é um acontecimento aleatério que ocorre em um determi-

nado periodo de tempo, em que, um residuo nao afeta nos residuos seguintes. Esse

diagnéstico é verificado da seguinte forma:

i)

i)

Grafico dos residuos versus a ordem de coleta - Ao avaliar o grafico e
perceber alguma tendéncia nos pontos, ou seja, se os pontos repetem-se em um

determinado ambiente do gréafico ha indicios de dependéncia dos residuos.

Teste de Durbin-Watson - De acordo com Montgomery (2003) o teste de
Durbin-Watson ¢é utilizado para a detectar a presenca de autocorrelacao nos
residuos de um modelo de regressao. Testa-se a presenca de autocorrelagao por

meio da hipotese:
Hy:p=0;

lepyéO

A estatistica teste é representada por:

em que, e; = y; — y; ¢ o residuo associado a #-ésima observacao. O valor da
estatistica deve variar de 0 < DW < 4, para a tomada de decisao compara-se o
valor da estatistica DW com os valores criticos Dy, e Dy, dai toma-se a decisao
de acordo com:

— Se DW < Dy, rejeita-se a hipétese Hy : p = 0;

— Se DW > Dy, aceita-se a hipdtese Hy : p = 0;

— Se D; < DW < Dy o teste é inconclusivo.

4. Diagnéstico de outliers

QOutlier ¢ uma observacao com o comportamento diferente das demais. Desta forma,

pode ser um outlier em relacao a Y ou aos X, e pode ou nao ser um ponto influente.

i) Outliers com relacao a varidavel X

Para identificar um outliers em X, utilizam-se os valores h; da matriz de

projecao, observa se ha valor extremo do h; em um box-plot

ii) Outliers com relacao a varidavel Y

Os residuos sao definidos no modelo (2.6), para detectar melhor outliers na
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variavel Y, os residuos foram modificados por

— Residuos padronizados
O residuo padronizado nao tem boas propriedades, por nao ter variancia
constante, muda cada valor de X;. Se os erros seguem uma distribuigao
normal, 95% dos residuos padronizados devem estd no intervalo entre (-
3,3), se nao, podem indicar a presenca de outlier. O residuo padronizado

¢ definido por

— Residuos estudentizados
Os residuos estudentizados tem variancia constante e igual a 1, ajudando-
se a encontrar com maior facilidade outliers. Desta forma, os residuos
estudentizados sao definidos por:

€

N \/QMRes(l - hn)

T , 1=1,2--- n.

Se apds a realizacao da analise de residuo, constata-se que nao foi possivel satisfazer
presuposicao para o modelo linear cldssico, é possivel que uma transformacgao nao linear
dos dados possa produzir a homogeneidade da variancia e a distribuicao aproximadamente

normal dos residuos.

A transformagao Box-Cox identifica uma transformacao a partir de uma familia de
transformacao de poténcia de Y, a fim de encontrar a transformacao que estabilize ou

reduza a vareabilidade existente e normalidade dos residuos.

Box e Cox (1964) propuseram uma familia de transformagao definida por

YA—1 A # 0:
_ >\ ) )
Y(\) = { log(Y). A=0 (2.12)

em que, A é o parametro de transformacao e Y a variavel resposta. Quando A = 1 nao
é necessario a realizacao de transformagao e quando A = 0 utiliza-se a transformacao

logaritimica.

Nas observacoes (Y;,x}), i=1,2,...n e x = (X, Xs,..., Xpi), tem-se que

Y;(\) ~ N(xiB,0%), i=1,2,..n

Para escolha da melhor poténcia para A consideram-se valores no intervalo de [-2, 2],

conforme descrevem Draper e Smith (1998). Se no grafico da verossimilhanga perfilhada o
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valor 0 estiver contido no intervalo, é indicado a utilizacao da transformagao logaritimica
da variavel, pois os resultados serao bem proximos dos obtidos com a transformacao

préviamente adotada.

Ao realizar a transformacao na variavel Y, as estimacoes e predigoes sao expressas em
novas unidades, de acordo com cada transformacao admitida. Portanto é um problema

que nao pode ser esquecido, o retorno a escala normal.

Para facilitar esse retorno, Miller (1984) sugere o estimador E[Y |z], definido por

. R 52
ElY|x] = exp(Bo + frx1 + ... + Brxy)exp (7) ,

em que, By + fi71 + ... + Bear ¢ o ajuste do modelo na escala transformada e 62 é o

quadrado médio do residuo também na escala transformada.

Se o valor de 62 for pequeno, ha uma outra linha de desenvolvimento, em que, Taylor
(1986) propds

. . 1442
EY|z] = exp(By + frx1 + ... + Brxy)exp 5 ,

dado que o 6% ~ 0 os dois estimadores acima praticamente coincidirao.

Outras transformacgoes sao adotadas de acordo com a necessidade dos dados, algumas

delas sao destacadas a seguir:

e Raiz quadrada (Y = /Y) é utilizada para estabilizar a variancia quando é pro-
porcional & média dos Y's. O estimador para E[Y|x] proposto por Miller (1984),

sera

EY|2] = (Bo + Bra1 + .. + Brag)® + 62

e Transformacio reciproca (Y = Y1) ¢ utilizada para estabilizar a variancia, mini-
mizando possiveis alto valores da varidvel Y. O estimador para E[Y|z]| proposto
por Miller (1984), sera

5’2
(Bo + 511’1 4+ ...+ kak)Q

E[me] = (BO + lel + ...+ Bkwk)il +

2.2.3 Selegao de variaveis regressoras

Em modelos de regressao multipla é necesséario determinar um subconjunto de variaveis
independentes que melhor explique a variavel resposta, isto é, dentre todas as variaveis

regressoras disponiveis, deve-se encontrar um subconjunto de variaveis importantes para
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o modelo. Com o objetivo de diminuir a variancia da estimativa por meio de um mo-

delo com menor niimero possivel de varidveis. Para isto, utiliza-se a técnica, denominada

de selecao de variaveis. Existem varios critérios para a selecao de um subconjunto de

variaveis regressoras a serem encorporadas ao modelo.

2.2.3.1 Todas as regressoes possiveis

i)

ii)

Coeficiente de determinacao e coeficiente de determinagao ajustado

Segundo Hoffmann (2006), o coeficiente de determinagao do modelo de regressao

linear multipla é definido por

_ SQReg . SQRES
SQTot SQTot 7

Nem sempre um grande valor de R? implica necessariamente que o modelo de re-

R? =1 com 0<R*<I, (2.13)

gressao tenha um bom ajustamento, ou seja, a medida que adiciona-se uma variavel
ao modelo, tem-se o aumento na soma de quadrados de regressao, mesmo que a
varidvel seja ou nao estatisticamente significativa. Como o (R?) nao obtem um valor
esperado de Y confiavel, entao é preferivel que utilize o coeficiente de determinacao

ajustado (R?, ) para graus de liberdade, representado por

ajust
2 SnQ—f;S n—1 2
1_Rajust:]'_ % :n—p<1_R )a
ou melhor
R =R 2710 gy, (2.14)
n—p

em que, n é o tamanho da amostra e p é o nimero de parametros. O R?ljust da
uma ideia da proporcao da variacao de Y explicada pelo método de regressao uma
vez que leva em conta o nimero de regressores. Ao contrario do que acontecia no
coeficiente nao ajustado, o ajustado nem sempre aumenta a medida que é adicionada

uma nova variavel ao modelo.

Critério de informacao de Akaike (AIC)

O Critério de Informagao de Akaike é bastante utilizado para diferentes estruturas
de covariancias, relaciona-se a discrepancia que existe entre o modelo verdadeiro e
o aproximado, por meio da maxima verossimilhanca. Seleciona-se uma combinacao
de variaveis exploratérias a modelos para a funcao de correlagdo que minimize o

valor de AIC (Olinda, 2010). Sendo assim, o Critério de informagao de Akaike é
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definido por

AIC, = —2log(L,) +2[(p + 1) + 1], (2.15)

em que, L, ¢ a fungao de méxima verossimilhanca e p é o nimero de varidveis

regressoras utilizadas no modelo.

iii) Critério de informagao de Bayes BIC

O Critério de informacao de Bayes (BIC) penaliza mais fortemente modelos com
um maior nimero de parametros do que o AIC. Mas tanto o AIC quanto o BIC

aumentam conforme S g.s aumenta.

Ao estimar os parametros do modelo usando estimativa de maxima verossimilhanca,
é possivel aumentar a probabilidade de adicionar parametros. Dai, menor valor do
BIC indica o melhor ajuste do modelo (Olinda, 2010). Desta forma o Critério de

informacao de Bayes é definido por
BIC, = —2log(Ly) + [(p + 1) + 1]log(n), (2.16)

em que, L, é a fungao de méxima verossimilhanca e p é o nimero de varidveis

regressoras utilizadas no modelo.

2.2.3.2 Selegcao automatica

i) Método do passo atrés (backward)

Segundo Charnet et al. (2008), o método é caracterizado por incorporar todas as
variaveis auxiliares em um MRLM e percorrer etapas, em que, uma ou mais variavel
pode ser eliminada, a que tenha a menor correlacao parcial com a resposta Y. Assim,

a estatistica do teste é definida por

E

parcial —

SQ%eg -

2

S T
QR@Q, (2.17)

g

em que, SQ%,, € 6% sao calculados pelo modelo completo, e SQ'Re, calculada pelo

modelo reduzido.
Desta forma, os passos a seguir sao baseados no teste F' parcial:

1° Passo: Ajustar o modelo completo de m varidveis e calcular SQ%,, e 6%

2° Passo: Para cada uma das m varidveis do modelo completo do 1° Passo, e com a

retirada de uma varidvel considera-se o modelo reduzido, e calcula-se SQ%.,,.



39 Passo:

4° Passo:
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para encontrar o valor de Fpqciai;
Encontra o menor valor de Fp,,ciqi dos m valores, onde, é denominado de Fjp;
Dado que F,; é o quantil especificado da distribuicao F', tem-se que;

x Se Fim > Fou: nao é eliminado nenhuma variavel e para o processo, op-
tando pelo modelo completo com m variaveis;
x Se Fin < F,: elimina a varidvel com F,,;, e volta ao 1° Passo com um

novo modelo completo com (m — 1) varidveis.

ii) Método do passo a frente (forward)

Inicialmente considera-se um MRLS, utilizando-se como variavel auxiliar a varidvel

com maior coeficiente de correlacdo para a variavel resposta Y. Como utiliza-se

um MRLS, entao denomina-se modelo reduzido da etapa, em que, compara-se com

os modelos que ja tenham novas varidveis acrecentadas. Entao, o procedimento é

constituido das seguintes etapas:

19 Passo:

29 Passo:

39 Passo:

49 Passo:

Ajustar o modelo reduzido de m varidveis e calcular SQFp,;

Para cada variavel que nao pertence ao modelo reduzido, entao, considera-se
como o modelo completo quando adiciona-se variaveis ao modelo reduzido, e

calcula-se SQ%,, € &2, para encontrar o valor de Foarcial;

Encontra o maior valor de Fj,,ciq dos m valores, em que, é denominado de

Fraas;
Dado que Fj, é o quantil especificado da distribuicao F', tem-se que;

x Se Fun > Fj, inclui-se a varidvel com o F,,,, € volta ao 12 Passo iniciando-

se uma nova etapa cujo modelo reduzido tem (m + 1) varidveis;

x Se Fae < Fj, nao inclui a variavel ao modelo interrompendo o processo.

iii) Método do passo a passo (stepwise)

O método passo a passo é uma generalizacao do método passo a frente, em que, cada

passo todas as varidveis do modelo sao previamente verificadas pelo valor de Fjy;ciqi-

Uma variavel adicionada no modelo no passo anterior pode ser redundante para o

modelo pelo seu relacionamento com as outras variaveis. As etapas de eliminagao

e a adicao das varidveis sao realizadas como nos métodos anteriores. O processo

é encerrado quando nenhuma variavel é descartada ou incluida no modelo. Entao,

este procedimento é realizado conforme os seguintes passos:

12 Passo:

Ajustar o modelo reduzido de m varidveis e calcular SQF,;
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39 Passo:

4° Passo:

59 Passo:

69 Passo:

792 Passo:

8¢ Passo:

36

Para cada varidavel que nao pertence ao modelo reduzido, entao, considera-se

como o modelo completo, calcula-se SQ%,, e %

Encontra-se o maior valor de Fjqciq dos m valores, onde, é denominado de

Finaz;
Comparar F,., com Fj,;
* Se Fae > Fy, inclui-se a varidvel com o F),., € passa-se ao 5% Passo com
o modelo completo de [ = m + 1 varidveis;
% Se Fue < Fi, nao inclui a varidvel com o F),q, € passa-se ao 5° Passo com

o modelo completo de [ = m variaveis.

Ajustar o modelo completo com [ varidveis, sendo [ = m oul = m+1 e calcular

SQCReg e 62

Para cada [ varidveis do modelo completo do 4° Passo, considerar o modelo

reduzido, com a retirada de uma variavel e entao calcular a SQ%,,

Encontra o minimo dos [ valores de Fpu.q encontrados no 6% Passo, que é

denominado de F,;y,
Comparar F,,; com Fj;,;

x Se Foin > F,: nao é eliminado nenhuma varidvel e passa para o 1° Passo
iniciando-se uma nova etapa com o novo modelo reduzido com [ = m

varidveis, e s para o processo no 42 Passo se nenhuma varidvel for incluida;

x Se F,.in < F.,,; elimina-se a varidvel com F,,;, e volta ao 12 Passo com um

novo modelo reduzido com (m =1 — 1) variaveis.

2.2.4 Variaveis dummies na regressao linear

Muitas vezes hé necessidade de incluir no modelo de regressao variaveis qualitativas

ou categdricas (dummies), inclusive em fendmenos economicos, regido, etc. As varidveis

quantitativas sao de facil utilizacao na andlise de regressao, o que nao acontece com as

variaveis qualitativas, uma vez que indicam auséncia ou presenca de uma qualidade ou

tributo. Deste modo, um método de quantificar esses atributos é a construcao de variaveis

artificias assumindo-se valores binarios, ou seja, 0 e 1, em que, serd indicada a auséncia

ou presenca do atributo.

De acordo com Missio e Jacobi, (2007) as varidveis dummies nao precisam ser neces-



37

sariamente os valores 0 e 1, o par (0, 1) pode ser transformado pela fungao linear
Z=a+bD, b+#0,

em que, a e b sao constantes e D pode ser atribuido os valores 0 ou 1, os valores quantifi-

cados da ausencia ou presenca do atributo.
Quando D=1, Z=a+0
Quando D =0, Z =a
Entao, o par ordenado se torna (a,a + b).

A aplicacao da variavel dummy, pode ser feita em um modelo simples, no qual a
variavel explicativa é a propria variavel dummy, como em modelos multiplos com apenas
variaveis dummies e modelos multiplos em que pode combinar variaveis dummies com
variaveis quantitativas, em que deve-se uma atencao redobrada pois, pode-se ter mudancas
no intercepto, na declividade da funcao, fazendo com que se tenha mudanca na estrutura

do modelo.

E nitidamente observado que, um simples calculo de média entre dois valores implica
a comparacao de dois intervalos, entao, exigem que a medida tenha escala intervalar ou
cardinal. Para a escala nominal pode-se determinar a moda (nao a mediana ou a média
da varidvel). Para uma escala ordinal pode-se determinar tanto a moda quanto a mediana
(nao a média da varidvel)(HOFFMANN, 2006).

2.2.4.1 Modelo de regressao com variavel dummy

Seja um modelo, que assuma uma relacao linear entre a variavel dependente, e uma ou
mais variaveis quantitativas seja estavel para todas as observacoes de uma dada amostra.

Tem-se a equacao correspondente
Yyi=bo+ X +e; i=12---,n (2.18)

em que, X; é a varidvel quantitativa e g; ~ N (0, 0?).

Segundo Valle e Rabelo (2002), para a formulagao de uma equacao de regressao com
parameétros que variam, precisa-se da tomada de posigao acerca da forma como se pro-
cessam as variagoes. Tem-se que levar em consideragao que, embora X constitua uma
variavel importante para determinar o comportamento da variavel dependente (Y), ainda

existe uma parte do comportamento desta variavel que nao é explicada pelo modelo. As-
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sim nos leva a concluir que o modelo descrito acima encontra-se mal especificado por

incorreta omissao de variaveis explicativas.

Para melhor entendimento da técnica, apresenta-se um exemplo com observagoes de
um estudo hipotético, em que, num primeiro momento, existem trés grupos, em que,
cada grupo tem uma “qualidade” com auséncia ou presenca do atributo. A relagao entre
a variavel dependente e a varidvel explicativa é estdvel para todas as observacgoes da
amostra. Assim a Figura abaixo expressa a relagdo entre a variavel regressora (X) e a

variavel dependente (Y'), entao

v A
| . _;&fo;;.:'.g -:-:l L ( Terceiro grupo)
s "’.". P X oot *
. [ 1] . . . .
™ .‘ .' '.'. L™ . Se U_ndD uno
':'-’ . “g.g.d?':‘.&.i‘..' * (Seg grup: )
b‘. I. " . 3
* -8 _* Primeiro grupo
| petnpatma g it o (PSR

» X

Figura 3: Grafico de dispersao com obeservagoes hipotéticas
Fonte: Valle e Rabelo (2002)

Pode-se obeservar na Figura (3), que existe uma relagdo linear positiva entre as
varidveis regressora (X) e dependente (Y'). Parece existir uma relagdo distinta entre
as duas variaveis para as observacoes que pertencem a cada um dos grupos. Entao,
uma forma de solucionar esse problema seria separar o modelo descrito anteriormente em
grupos de observagoes, onde, cada grupo tem seu modelo de regressao, tornando-se um

modelo de regressao em trés novos modelos distintos.

As retas de regressao podem ter inclinagoes semelhantes, no entanto, a Figura 3 mostra
que os interceptos fy’s diferem nos trés grupos, e a inclinagao (,’s das retas parece nao

diferir. Entao, os trés modelos podem ser descritos desta forma

i) yi = Boy + 51X + &5
i) y; = Bog + 51X + €i;

iii) y; = Bog + L1.Xi + €i;

primeiro grupo
segundo grupo

terceiro grupo
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Vale lembrar que é quase impossivel que os trés modelos tenham o mesmo valor para
a inclinagao (31). Mas se for razodvel assumir que os grupos tém uma certa similaridade
para a variacao em X, o melhor a se fazer sera, juntar os trés modelos em um modelo
de regressao, com uma unica estimativa para o coeficiente de inclinacao e trés termos

independentes diferentes.

Entao, assim define-se as varidveis dummies, para esse caso

D 1, se a observacao verifica a caracteristica que define o segundo grupo;
2% =
0, caso contrario
D 1, se a observacao verifica a caracteristica que define o terceiro grupo;
3i =

0, caso contrario

Dai, ajusta-se o novo modelo de regressao,

Yi = Bo, + (Bo, — Bo, ) Dai + (Bos — Bo, ) D3i + B1 X + & (2.19)

em que,i=1,2,---,n & ~ N(0,0?), a mesma estimativa para (3 e interceptos diferen-

tes.
Nota-se que, quando Dy; = D3; = 0, na Equagcado (2.19) tem-se
Yi = Bo, + P1X; + &5 primeiro grupo
quando Dy; =1 e D3; = 0, tem-se
y; = Bo, + 51X; + ;5 segundo grupo
quando Dy; = 0 e D3; = 1, tem-se
y; = o, + P1Xi +€i;  terceiro grupo

ou seja, a Equagao (2.19) é uma forma alternativa de representar os modelos dos trés
grupos. Ao agrupar os trés modelos num sé modelo (2.19) nao tem apenas o mesmo [y,
mas também o mesmo vetor de erros €;, ou seja, tem a mesma distribuicao para os trés

grupos.

Podendo-se reescrever o modelo de regressao (2.19), em que, o coeficiente da varidvel
dummy D representa a diferenca entre os interceptos do primeiro e segundo grupo, da

mesma forma o coeficiente da variavel dummy D3 que representa a diferenca dos inter-
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ceptos entre o primeiro e o terceiro grupo. O modelo descrito desta forma
Yi = Bo, +7v2eDai + 1303 + 51 Xi +e; 1=1,2,--- ,n. (2.20)

em que, g; ~ N(0,0%) e v = (B0, — Bo,) € 13 = (Bo; — Po,) sao as distancias entre as retas

no intercepto, assim para cada grupo tem-se

yi = Bo, + /1 X; + €5 quando Dy = Ds; =0

Yi = (Bo, +72) + 51X; +e; quando Doy =1e€ D3; =0

Yi = (Bo, +v3) + 51.Xi +e;; quando Dy; =0e Dy =1

De acordo com Valle e Rabelo (2002), as varidveis do intercepto devem ser aditivas,
ou seja, o intercepto é somado ao efeito de cada fator qualitativo e o efeito de qualquer
variaveil bindria é independente de outro valor qualitativo. A estimativa do modelo (2.20),

pode ser representado graficamente na forma

v A =B +7)+Ax,
o 5=(B )R,
(,+7) ’I ho | = =B A
o) L
B, T -
X

Figura 4: Grafico da estrutura estimada do modelo 2.20
Fonte: Valle e Rabelo (2002)

Agora sera realizado o estudo da regressao sobre a variavel quantitativa e as variaveis

qualitativas, utilizando-se o modelo (2.19) adimitindo-se que [E(g;) = 0], tem-se

e O valor esperado para o primeiro grupo

E(Y;| X, D1; = Doy = 0) = o, + 51 X,

e O valor esperado para o segundo grupo

E(Yi|X;, D1; = 1,Dy; = 0) = (Bog — Boy) + 51X,
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e O valor esperado para o terceiro grupo
E(Yi|Xi, D1; = 1, Da; = 0) = (Boz — fo1) + 51X,

De acordo com Valle e Rabelo (2002) as retas de regressao podem assumir um valor
igual no intercepto com o eixo Y, com coeficientes de inclinagoes diferentes. Dessa forma
os problemas que foram enunciados nos modelos com inclinagoes semelhantes se aplica
também nesse modelo. Assim os modelos de regressao para cada grupo que tenha as

especificagoes acima, serao
i) yi = Po+ 811 Xi +¢ei;  primeiro grupo

i) y; = Bo + P12 X; + €5 segundo grupo
i) y; = Bo + P12 Xi + €45 terceiro grupo
Mas uma vez o indicado é ajustar um unico modelo de regressao a partir dos mo-

delos dos trés grupos definidos anteriormente, onde havera uma estimativa para o termo

independente e trés coeficientes de inclinacao diferentes. O modelo sera

Yi = Bo + P11 Xi + (Bra — B11) (D2 Xs) + (Brz — B11) (D3 Xi) + &, (2.21)
em que, i = 1,2,---.n g ~ N(0,0%). De forma equivalente, obtem-se o modelo de
regressao

Yi = Bo + P11 Xi + 62(Doi X;) + 03(D3i X;) + 65 i =1,2,--- ,nm, (2.22)

em que, g; ~ N(0,0?) e 6o = (B15— B11) € 03 = (B13— B1,) sdo os coeficientes de inclinagao
dos dois ultimos grupos, tomado pela diferenca entre o segundo e terceiro grupo com o

primeiro.

Desta forma é permitido a determinacao dos modelos dos grupos separadamente, por
meio de valores adequados para as variaveis dummies. Entao os modelos de regressao

para cada grupo sera

Quando Dgi = Dgi = O,

Yi = Bo + 511X +¢ei;  primeiro grupo
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Quando Dy; =1 e D3; =0,

i = Bo+ B Xi+e
yi = Bo+ (511 + 52)X¢ +¢;;  segundo grupo
Quando Dgi =0e Dgi = 17

yi = Bo+ ﬁl?,Xi + &
yi = Po+ (P11 +03)X; +¢ei;  terceiro grupo

A estimativa do modelo (2.21), pode ser representado graficamente desta forma

n=A+(A +4)x,

¥ ="'E’?E +lﬁ ‘5: l‘!(;

) h=R+AX

=y

Figura 5: Gréfico da estrutura estimada do modelo (2.21)
Fonte: Valle e Rabelo (2002)
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3 Aplicacao

Encontra-se nesta se¢ao as principais técnicas que serviram de base para este trabalho,

tanto na parte da descricao dos modelos quanto nas inferéncias.

3.1 Um breve comentario sobre a diabetes

A diabetes é uma disfuncao do metabolismo, ou seja, o jeito com que o organismo
faz a digestao dos alimentos para a producgao de energia. A maioria dos alimentos que se
ingerem sao quebradas em pequenas particulas de glicose, um tipo de agicar encontado
no sangue. Que apés a digestao passa para a corrente sanguinea. No entanto, para que
a glicose possa adentrar nas células, ela precisa da ajuda da insulina. A insulina é um
hormonio produzido no pancreas, uma glandula localizada por tras do estomago. Quando
nos alimentamos, o pancreas produz automaticamente a quantidade certa de insulina
necessaria para mover a glicose do sangue para as células do corpo. Em pessoas com
diabetes, o pancreas produz pouca insulina, entao as células nao respondem da forma
esperada a insulina produzida. Dai, a glicose fica no sangue aumentando o que se chama
de glicemia (concentragao de glicose), ou vai direto para a urina (nao sendo aproveitada

pelas células).

3.2 Dados utilizados

Para o desenvolvimento das técnicas expostas no capitulo anterior foi utilizado o
banco de dados da biblioteca do R Faraway (Diabetes survey on Pima Indians), em que, o
Instituto Nacional de Diabetes e Doencas Digestivas e Renais realizou um estudo em 768
indias Pimas adultas que vivem perto de Phoenix - Arizona. Os dados foram coletados
segundo critérios da Organizagao Mundial de Satide, em que, as variaveis utilizadas foram

as seguintes:
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i) Partos: Numero de vezes que as indias ficaram gravidas

ii) Glicose: A concentragao plasmatica de glicose a 2 horas em um teste oral de

tolerancia a glicose
iii) Diastdlica: A pressao arterial diastélica (mm Hg)
iv) Triceps: Espessura cutanea triciptal (mm)
v) Insulina: 2 Horas de insulina no soro (mu U / ml)
vi) IMC: Indice de massa corporal (peso em kg / (altura em metros ao quadrado))
vii) Diabetes: Diabetes fungao da genealogia
viii) Idade: Idade em anos
ix) Teste: Teste de sinais de diabetes nos pacientes (categorizada 0 se negativo, 1 se
positivo)

Os dados sao descritos na Tabela 2,

Tabela 2: Dados da biblioteca do R (Diabetes survey on Pima Indians)

Obs. Partos Glicose Diastolica Triceps Insulina IMC Diabetes Idade Teste

1 6 148 72 35 0 33,60 0,63 20 1
2 1 85 66 29 0 26,60 0,35 31 0
3 8 183 64 0 0 23,30 0,67 32 1
4 1 89 66 23 94 28,10 0,17 21 0
) 0 137 40 35 168 43,10 2,29 33 1
768 1 93 70 31 0 30,40 0,32 23 0

3.2.1 Analise descritiva das variaveis

De inicio optou-se por fazer uma anélise descritiva dos dados, na Figura 6 tém-se os
histogramas para quem teve a varidvel teste assumindo-se ( 1 considerado com sinais de

diabétes e 0 para quem nao apresentava sinais de diabétes)

De forma que pela Figura (6a e 6b) as indias nao diabéticas tiveram indices de partos,
entre 1 e 5 partos. Em compensacao indias diabéticas foram as que tiveram uma maior

quantidade de partos, podendo ser uma grande influéncia na causa da diabetes entre elas.
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Figura 6: Analise descritiva das variaveis indice de massa corporal e nimero de partos

Em relagao a Figura (6¢ e 6d) as indias diebéticas tiveram uma maior concentracao em

indice de massa corpdrea entre 30 e 40 (kg), ja as ndo diabéticas apresentaram uma maior

dispersao em relacao ao indice de massa corporal.
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Figura 7: Anélise descritiva das variaveis idade, funcao da genealogia, pressao diastélica

e espessura da prega cutanea (triceps)
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De acordo com a Figura 7, tem-se que,

i) Idade: As indias diabéticas tém as idade variando-se de 21 a 60 anos, ja nas nao
diabéticas pode-se observar alguns pontos discrepantes e uma boa parte das indias
nao diabéticas tém idade de 20 a 45 anos, e algumas chegam a 81 anos podendo

considerar como sendo possiveis outliers.

ii) Fungao de genealogia: De forma geral, percebe-se que os tracos de diabétes se
manifestam a partir dos 20 anos com forte concentracao na idade fértil da indias.
Manifestacao de tracos de diabétes em funcao da genealogia nas indias nao é per-
ceptivel, pois no boxplot para as indias que nao apresentaram tracos de diabétes o

mesmo foi notado.

ii) Pressao diastélica: As indias diabéticas e nao diabéticas tém praticamente a

mesma variabilidade em relagao a pressao diastoélica

iv) Espessura da prega cutanea: Nota-se que indias diabéticas tém a espessura da
prega cutanea variando de 25 a 40 (mm), ja em relagao as nao diabéticas estao em

sua grande maioria variando de 18 a 30 (mm).
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Figura 8: Analise descritiva da variavel glicose

Por meio da Figura 8, nota-se que indias nao diabéticas tém uma maior concentracao
plasmaética de glicose que as indias diabéticas, tendo em vista que algumas (poucas) indias

diabéticas tém uma alta concentracao plasmatica de glicose.

Apés a descricao do banco de dados faz-se uma caracterizacao grafica por meio da
Figura 9, em que utilizou-se a variavel glicose como base e comparou-se a dispersao da

mesma com as demais. Esta andlise serviu de base para a sugestao das variaveis que
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pertenceriam ao modelo, por exemplo, a relacao entre glicose e insulina, sugeriu-se que a

relacao era de um polindmio de segundo grau.
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Figura 9: Scatter Plot para as variaveis glicose, partos, diastdlica, teste, triceps, bmi,
insulina, insulina?, idade, idade?, diabete e diabete?

Propoe-se um modelo de regressao linear multipla com onze variaveis regressoras
envolvidas:

y = Bo + Bra1 + B2D1 + Baxa + Baxs + Bsxa + Pexs + Brai + Bswe + Poxg + Broxr + frixs +e (3.1)

em que, foi considerado glicose como variavel resposta (Y') e partos, diastdlica, teste, tri-

ceps, bmi, insulina, insulina?, idade, idade?, diabete e diabete? como varidveis regressoras,
: d . D 2 2 2 :

respectivamente representados por: x1, D1, T, X3, L4, Ts, L5, Le, T, T7, L7 € S€US respectivos

coeficientes.

Utilizando-se a funcdo Im da biblioteca MASS do software R 2.15 (R DEVOLOP-
MENT CORE TEAM, 2012). Sejam as hipdteses:

Hy : 5j20
Hy: Bj#0 parapelomenos um, j=1,2,---,k

tem-se que a analise de variancia para a decomposicao das somas de quadrados é definido

60 120

oo

0.6

0.0
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Tabela 3: Anélise de variancia para o modelo ajustado em (3.2)

Causas de Variacao GL SQ QM  F., Pr(>F)
Partos 1 60.37 60,37 0,13 07221
Diastélica 1 1188,78  1188,78 2,49  0,1152
Teste 1 16931,20 16931,20 35,53  0,0000
Triceps 1 88,03 88,03 0,18 0,6676
IMC 1 974,06 974,06 2,04 0,1538
Insulina 1 30424,95 3042495 63,84 00,0000
Insulina? 1 8669,57  8669,57 18,19 00,0000
Idade 1 485,25 485,25 1,02 0,3137
Idade? 1 115,32 115,32 0,24 0,6231
Diabetes 1 781,16 781,16 1,64 0,2014
Diabetes? 1 602,14 602,14 1,26 02618
Residuos 324 154407,13 476,56 - -

Total 335 21472796 60797,39 - -
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Analisando-se as varidveis teste, insulina e insulina?, nota-se que o valor P = P[F) 304 >

Fy] < 0,001, sendo assim h4 fortes indicios para rejeitar a hipétese Hy ao nivel de 5%

de probabilidade para algumas variaveis, ou seja, ha evidéncia de que os coeficientes das

varidveis, teste, insulina e insulina? sao estatisticamente diferentes de zero.

Tabela 4: Estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica ¢ para as
varidveis partos, diastélica, teste, triceps, bmi, insulina, insulina?, idade, idade?, diabete

e diabete?

Efeitos Estimativas Erro Padrao Valor de ¢t Pr(>|t|)
Intercepto 71,5064 14,6452 4,88 0,0000
Partos -0,1903 0,5348 -0,36 0,7221
Diastdlica 0,1697 0,1074 1,58 0,1152
Teste 18,2249 3,0576 2,96 0,0000
Triceps 0,0666 0,1549 0,43  0,6676
IMC -0,3678 0,2573 -1,43 0,1538
Insulina 0,2362 0,0296 7,99 0,0000
Insulina? -0,0002 0,0000 -4,27 0,0000
Idade 0,7466 0,7398 1,01 0,3137
Idade? -0,0044 0,0090 -0,49  0,6231
Diabétes -13,0969 10,2296 128 0,2014
Diabétes? 6,9238 6,1597 1,12 0,2618

Os erros padrao em geral foram baixos, sendo altos apenas para as variaveis que nao

foram significativas. Devido ao fato do teste T de Hotelling ser aquivalente ao teste F,

as significancias da Tabela 3 e Tabela 4 foram iguais.
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Desta forma obtem-se o seguinte modelo ajustado:

g = 71,51 —0,1903z; + 0, 1697z, + 18,22D; + 0, 066525 — 0,367824 +  (3.2)
4+ 0,2362z5 — 0,000222 + 0, 746626 — 0, 004422 — 13, 1027 + 6, 92422

Pelo método de selecao de variavel regressora passo a passo (stepwise) sobre o critério
de informacao de Akaike (AIC) e o critério de informacao de Bayesiano (BIC), pode-se
selecionar quais variaveis realmente vao continuar no modelo. Para tanto, ajustou-se
inicialmente o modelo reduzido, aquele apenas com o intercepto e vao sendo incluidas as

variaveis regressoras, até que o menor valor de AIC fosse obtido, deste modo partiu-se de
um AIC = 2303,95 e obteve-se ao final um AIC = 2076, 1 com o modelo 3.3:

§ = 173,00 + 0,2309z1 + 18,03D; — 0,000122 + 0, 35833 + 0, 1853z4 — 0, 302825 (3.3)

A anadlise de variancia com o modelo 3.3, é definida na Tabela 5:

Tabela 5: Analise de Variancia apos a selecao de variaveis pelo critério AIC

Causas de Variacao GL SQ QM  F.u, Pr(>F)

Tnsulina 1 10952278 109522,78 231,74 0,0000
Teste 1 36574,40  36574,40 77,39  0,0000
Insulina? 1 8362,36  8362,36 17,69  0,0000
Idade 1 5470,08  5470,08 11,57  0,0008
Diastiélica 1 1022,08  1022,08 2,16  0,1424
IMC 1 103775  1037,75 220  0,1393
Resfduo 329  155488,26 472,61 - _

Total 335 317477,71 162462,06 - -

Como o valor P foi maior que o nivel de significancia nas variaveis insulina, teste,
insulina? e idade, entdo rejeita-se a hipétese Hy ao nivel de 5% de probabilidade, ou seja,

h& indicios de que os coeficientes das varidveis sao estatisticamente diferentes de zero.

Porém o método de selecao baseado no AIC, selecionou varidveis que individualmente
nao apresentavam significancia estatistica, em fungao disto, realizou-se o critério de BIC,
e por meio dele, também podemos selecionar quais variaveis regressora vao continuar no
modelo, e se vao ser as mesmas variaveis selecionadas pelo critério AIC, com o intuito de
comparar os critérios na busca de selecionar o modelo que melhor se ajusta aos dados.
No BIC, ajustou-se o modelo reduzido como no AIC, em que, encontrou-se um BIC =

2307,77 e chegou ao BIC = 2095,61. Tendo em vista que a tabela de anélise de variancia
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¢ dado por:

Tabela 6: Analise de variancia apds a selecao de variaveis pelo critério BIC, em que as
varidveis selecionadas foram insulina, teste, insulina? e idade

Causas de Variacao GL SQ QM  F., Pr(>F)
Insulina 1 109522,78 109522,78 230,10 0,0000
Teste 1 36574,40 36574,40 76,84  0,0000
Insulina? 1 8362,36 8362,36 17,57 00,0000
Idade 1 5470,08 5470,08 11,49  0,0008
Residuo 331 157548,08 475,98 - -

Total 335 317477, 70  160405,6 - -

em que, todas as variaveis que foram selecionadas pelo critério BIC foram significativas, ou
seja, ao nivel de 5% de probabilidade os coeficientes das varidveis, insulina, teste, insulina?
e idade sao estatisticamente diferentes de zero. Percebe-se que apesar da perda de graus
de liberdade nos residuos do modelo selecionado pelo AIC, nao houve significativa redugao
na soma de quadrados de residuos, se comparada a soma de quadrados do modelo 3.4, em

que, utilizou-se o BIC.

Tabela 7: Estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica t para
as insulina, teste, insulina? e idade

Efeitos Estimativas Erro Padrao Valor de t Pr(>|t|)

Intercepto 74,9843 4,5134 16,61 0,0000
Insulina 0,2260 0,0285 7,94 0,0000
Teste 17,8012 2,9111 6,11 0,0000
Insulina? -0,0002 0,0000 -4,15 0,0000
Idade 0,4234 0,1249 3,39 0,0008

Na Tabela 7 encontram-se as estimativas dos parametros, a partir dai obteve-se o

modelo ajustado 3.4.

§ = 74,98 + 0, 225921 + 17,80D; — 0,000122 + 0, 42345 (3.4)

Nota-se que o modelo selecionado pelo critério BIC, foi aquele cujo as variaveis foram
as mesmas do critério AIC a menos das variaveis que nao foram significativas na selegao
do AIC, pois o critério BIC leva em consideracao o tamanho da amostra. De posse do
modelo ajustado em (3.4), verifica-se as suposigoes para validagao do modelo, por meio
de uma analise grafica dos residuos em que, podemos observar se os resultados acima sao

confidveis ou nao:
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Figura 10: Anélise grafica de residuos

Na Figura 10 observa-se que nao hé tendéncia nos residuos e os pontos estao aleato-
riamente distribuidos em torno do 0, levando-se a supor que a variancia dos residuos é

homoscedastica.

O teste de Goldfeld-Quandt foi utilizado a fim de constatar se realmente a variancia
dos residuos é homocedéstica, para o mesmo encontrou-se G} = 0,9027, o valor P =
0,743 > a = 0,05, entao ha indicios para aceitar a hipétese de que as variancias dos

residuos é homocedésticas ao nivel de 5% de probabilidade.

Utiliza-se o grafico de probabilidade normal envelopado para uma andlise visual da

normalidade dos residuos.
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Figura 11: Gréfico de probabilidade normal envelopado
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Como existem muitos dados fora do envelope, foi necessario realizar um teste que seja
preciso para identificagao da normalidade dos residuos. Para tanto, utilizou-se o teste
Shapiro-Wilk e obteve-se W = 0, 9881 com valor P = 00,0074 < a = 0,05, entao conclui-
se ao nivel de 5% de probabilidade que nao ha evidéncias para dizer que a distribuicao

dos residuos seja normal.

Como nao foi possivel satisfazer a uma das suposicoes do modelo ajustado, entao
¢é necessario buscar alternativas para que se possa modelar e tirar inferéncias de forma
confidvel, uma delas é a transformacao dos dados. Optou-se por transformar a variavel
resposta para que houvesse a possibilidade de encontrar homogeneidade nas variancias e
uma distribuicao normal dos residuos. Para tanto utilizou-se a transformagao Box-Cox

da biblioteca car do R. O grafico de perfil de verossimilhanga encontra-se na Figura 12:
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Figura 12: Grafico do perfil de verossimilhanca para o modelo de transformagao de Box-
Cox

Como pode ser visto na Figura 12, o valor que maximiza o logaritmo da funcao de
verossimilhanca foi aproximadamente A = 0,01 ~ 0, e no intervalo de confianca para A
o valor 0 esta contido, ou seja, pode-se utilizar a transformagao logaritimica na variavel

dependente, desta forma a transformacao realizada sera
y(A) = log(y)

Apos a variavel resposta ser transformada, devem-se realizar todas as técnicas ante-
riormente executadas. Tendo em vista que o modelo inicialmente ajustado foi o (3.2),
utilizou-se novamente o método de selecao de varidveis stepwise sobre o critério (AIC)
e o critério (BIC) apos a varidvel resposta ser transformada e encontrou-se um AIC =

—928, 85 quando o modelo era apenas com o intercepto. Quando realizado todo procedi-
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mento de sele¢cdo encontrou-se um AIC' = —1155,69 e o seguinte modelo:
J(\) = 4,3530 + 0, 0021z + 0, 1336D; — 0,00000122 + 0, 002825 + 0, 001624 — 0,002425 (3.5)

A Tabela de anédlise de variancia para o modelo 3.5:

Tabela 8: Analise de variancia para o modelo apods transformacao da variavel resposta e
selecao de variaveis, pelo critério de AIC

Causas de Variacao GL SQ QM F.. Pr(>F)

Tnsulina 1 705 7,05 22449 0,0000
Teste 1 224 224 71,31 0,0000
insulina? 1 090 090 2855  0,0000
Idade 1 037 037 11,62 0,0007
Diastolica 1 008 008 253  0,1130
IMC 1 007 007 225 0,1348
Residuo 329 10,34 0,03 : -

Total 335 21,06 10,74 - -

Pelo que pode ser observado na Tabela 8 o valor P das varidveis insulina, teste,
I(insulina?) e idade, foi menor que a = 0, 05, rejeita-se a hipétese Hy ao nivel de 5% de pro-
babilidade, ou seja, ha indicios de que os coeficientes dessas variaveis sao estatisticamente
diferentes de zero. O valor estimado de (0?) foi de 0,03 é bem préximo de zero o que

favorece o uso da transformacao conforme pode ser visto em (CHARNET et al. , 2008)

Da mesma forma que aconteceu anteriormente o critério de informacao Bayesiano
(BIC), selecionou apenas as varidveis que eram significativas no modelo selecionado pelo
critério AIC. Assim, ajustou-se o modelo reduzido, em que o BIC = —925,04, em que, a

Tabela 9 é obtida sobre as varidveis selecionadas pelo critério BIC:

Tabela 9: Anadlise de variancia para o modelo apds transformagao da variavel resposta e
selecao de variaveis, pelo critério BIC

Causas de Variacao GL SQ QM  F., Pr(>F)

Insulina 1 705 7,05 222,62 0,0000
Teste 1 224 224 70,71 0,0000
Insulina? 1090 090 28,32 0,0000
Idade 1 037 0,37 11,53 0,0008
Residuo 331 10,49 0,03 - -

Total 335 21,05 10,59 - -
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Tabela 10: Estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica ¢

Efeitos Estimativas Erro Padrao Valor de t Pr(>[t|)

Intercepto 4,3731 0,0368  118,7500 0,0000
Insulina 0,0021 0,0002 8,9400 0,0000
Teste 0,1320 0,0238 92,5600 0,0000
Insulina? -0,0000 0,0000 -5,2800 0,0000
Idade 0,0035 0,0010 3,4000 0,0008

Desta forma, o modelo ajustado segundo o critério BIC, é representado por

§(\) = 4,3730 + 0,0020z; + 0, 1320D; — 0,00000122 + 0, 00345 (3.6)

Todas as variaveis que foram selecionadas para o modelo pelo critério BIC sao signifi-
cativas, pois o valor P foi menor que o = 0, 05, rejeita-se a hipotese Hy ao nivel de 5% de
probabilidade, levando-se a concluir que os coeficientes das variaveis sao estatisticamente
diferentes de zero. Apds o ajuste do modelo (3.6), verificou-se as suposigoes para va-
lidacao do mesmo. Pode-se entao observar por meio da Figura 13 os efeitos de cada

variavel selecionada pelo critério BIC:

Efeito da variavel insulina Efeito da variavel teste
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Figura 13: Grafico de efeitos de cada variavel selecionada pelo critério BIC
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Figura 14: Grafico de Residuo vs Valores Ajustados

Na Figura 14 pode-se observar que os pontos estao aleatoriamente distribuidos em
torno do 0, levando-nos a supor que a variancia dos residuos é homoscedastica. Suspeita-
se novamente da presenca de dois valores discrepantes que estao fora do intervalo (—3, 3).
Entao, para que tenha-se a certeza de que os residuos sao homocedésticos, foi necessario
realizar o teste de Goldfeld-Quandt em que GQ = 1,001, o valor P = 0,4975 > o = 0, 05,
entao nao ha indicios contra a hipdtese de que as variancias dos residuos é homocedasticas

ao nivel de 5% de probabilidade.
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Figura 15: Gréfico de probabilidade normal envelopado

Apods os dados transformados, tem-se que os residuos sao normais. Pois usando-se
o grafico de quantil normal envelopado, nota-se maior acomodacao dos pontos entre as

bandas de confianca, leva-nos a supor que nao apresenta evidéncia contra a suposicao
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de normalidade nos residuos. Por meio do teste de Shapiro-Wilk, pode-se verificar a
existéncia de normalidade nos residuos. Pois o valor da estatitica foi W = 0.9965, com
valor P = 0,6638 > o = 0,05, entao concluiu-se ao nivel de 5% de probabilidade que nao

hé evidéncias para dizer que a distribuicao dos residuos nao seja normal.

Apébs a escolha e validacao do modelo, partiu-se para interpretacao dos dados e na
Figura 16 tem-se a dispersao dos dados apods transformacao, em que, tem-se as covariaveis
no eixo do x e a variavel glicose logaritmada no eixo do y, as cores indicam a diferenca

entre os niveis da varidavel teste.
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Figura 16: Grafico de dispersao do logaritmo da glicose e as covariaveis

Percebe-se pela Figura 13 que é possivel verificar dois comportamentos, uma para o
teste = 0 quando indias sao diagnésticadas como nao diabéticas e a outra reta para o
teste = 1 quando indias sao diagnodsticadas diabéticas. O que foi verificado no modelo

ajustado 3.6, em que, a variavel dummy foi significativa.
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Figura 17: Grafico de efeito da varidvel idade
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Na Figura (17 a e b), tém-se os efeitos da variavel idade no ajuste sem a varidvel
dummy Figura (17 a) e com a varidavel dummy Figura (17 b), em que, percebe-se que
nao houve efeito de interagao entre idade com o teste, ou seja, as retas de regressao
sao paralelas. Entao os dois modelos parciais sao descritos da seguinte forma na escala

logaritimada:

Quando D; = 0, ou seja, quando o teste é negativo (ndo diabética)
Q()\) =4,3730 + 0,0034x4,

Quando D; = 1, quando o teste é positivo (diabética)
Q()\) = 4,5050 + 0,0034x,.

ou seja, a medida que se passa um ano a concentracao plasmatica de glicose aumenta
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Jana Figura (18 aeb) e a Figura (19 a e b), percebe-se que insulina e teste apresentam
efeito interativo, porém nao se chegou a testar este efeito no modelo. Este resultado deve
ser visto com certo cuidado pois nao se verificou também a colinearidade entre as variaveis
do modelo, pois pode causar impactos na estimativa dos parametros utilizando-se o VIF

(Variance Inflation Factor).
Os dois modelos parciais para a variavel insulina com teste sao representados por:
Quando Dy = 0, o teste é negativo (ndo diabética)
GA) = 4,3730 4 0,002024,
Quando Dy = 1, o teste é positivo (diabética)
G(A) = 4,5050 4 0, 002024.

Em que, a cada duas horas de insulina no soro a concentragao plasmatica de glicose

aumenta.
J& para a varidvel insulina?, tem-se os dois modelos parciais da seguinte forma:

Quando D; = 0, o teste é negativo
G(A) = 4,3730 — 0,00000124,
Quando D; = 1, o teste é positivo

G(A) = 4,5050 — 0,0000014.

De modo que, a cada duas horas de insulina no soro a concentracao plasmaética de

glicose diminui.

Do modelo proposto ajustado na escala logaritmica, faz-se o uso do estimador proposto
por Miller (MILLER, 1984), e as estimativas dos valores esperados de glicose, na escala

original foram obtidas a partir da Equacao (3.7)
0,03
E[Y|z] = exp(4,3730 + 0,0020x;, + 0, 132025 — 0,00000123 4+ 0,0034x,4)exp (T>(37)

em que, os valores da variavel glicose e suas estimativas dos valores esperados de glicose

sao apresentadas na Tabela 11:
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Tabela 11: Valores das variaveis glicose e suas estimativas dos valores esperados de glicose

Glicose  E[Y[x]
89 103,3958
78 1187067
197 242.5847
189 297,9376
166 150,3213
103 105,5633

121 110,10737

A variavel dummy teste, utilizando-se o estimador de Miller propiciou 5’0 = 80,23 na
auséncia de diabétes e de 91,56 na presenca de diabétes, indicando-se que a propecstao
a diabetes implica em um acréscimo de 11,23 na concentracao plasmatica de glicose a 2

horas em um teste oral.
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4 Conclusao

Neste trabalho ajustou-se um modelo de regressao multipla com uma variavel dummy
ao conjunto de dados do Instituto Nacional de Diabetes e Doengas Digestivas e Renais
em 768 indias Pimas adultas que vivem perto de Phoeniz - Arizona. As variaveis regres-
soras consideradas neste estudo foram: partos diastélica, triceps, insulina, IMC, fungao
da genealogia, idade e teste que categorizada em 0 se negativo (nao diabético) e em 1
se positivo (diabético), ja a varidvel resposta foi concentragao plasmaética de glicose no

sangue.

Apos o ajuste com todas as varidveis utilizou-se o critério de selecao de varidvel re-
gressora stepwise sobre o critério de informagao Baysiano (BIC), em que, outro modelo
foi ajustado apods selecao. Em seguida verificou-se as suposigoes para a validagao do
modelo, observou-se a necessidade de transformacao da variavel glicose pela violacao da
suposicao de normalidade nos residuos. Utilizando-se o logaritmo para transformacao,
pelo fato de o 0 esta incluido no intervalo para o melhor A do gréfico do perfil de ve-
rossimilhanca para o modelo de transformagao de Box-Cox. Apds transformagao e rea-
lizacao de todos os passos anteriores ajustou-se o seguinte modelo na escala transformada,
9(A\) = 4,3730 + 0,0020z; + 0,1320D; — 0,00000123 + 0, 0034z3 em que, as varidveis re-
gressoras selecionadas foram insulina, teste, insulina? e idade respectivamente. De posse
do novo modelo ajustado verificou-se as suposigoes e constatou-se por meio dos testes que
o modelo era confidvel e entao partiu-se para interpretacao dos resultados, o modelo ajus-
tado utilizando-se o estimador de Miller foi E[Y|z] = exp(4, 373040, 0020z, +0, 132022 —
0,000001z3 + 0,0034xz4)exp (%). A propecstao a diabetes implica em um acréscimo de

11,23 na concentragao plasmatica de glicose a 2 horas em um teste oral.
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