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Motivagtio

Inferéncia estatistica (modelos de regressao multipla) - tem uso na
avaliacao de bens desde em 1989 (incorporada na ABNT. NBR- 5676/89 e
distinguida com “nivel rigoroso’)

A partir de 2.001 (ABNT- NBR 14653) - reformulagdes com niveis de
fundamentacao e niveis de precisao.

Softwares aplicativos e direcionados, sem os quais a Engenharia de
Avaliacdes ndo estaria no estagio atual - interface amigavel e aplicacao
da inferéncia estatistica, sem se “entediar” as deducdes matematicas.
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Estamos condicionados a construir modelos construidos

visando interpretar os resultados perante o atendimento das

Normas da ABNT ?
As restrigdes/imposicdes contidas na ABNT NBR 1463-2

permitem extrair conclusdes mais favoréweis do que aque(as
que a Teoria Estatistica de fato permitiria? Ou vice versa:

Premissas impositivas demais perante a Estatistica?

Estamos usando corretamente as Recomendagc")es do Anexo A

quanto aos pressupostos bésicos quanto & sua especificacio,
normalidade, homocedasticidade, nao-multicolinearidade,

nexisténeia de pontos a‘cip LCOS....
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Principais pontos polémicos

* Montagem do modelo e definicdo das variaveis

* O que é um modelo significativo?

« Até que ponto os testes estatisticos sdo suficientes para
saber o real comprometimento do modelo?

* Colinearidade multicolinearidade

« Por qué é importante analisar os residuos no método dos
minimos quadrados?

 Distincao entre outliers e pontos influentes

* Os problemas de estimativas com amostras pequenas — a
questao da precisao dos resultados associados a Amplitude

do Intervalo de Confianca- bootstrap




Como quantificar a escala para varidvel qualitativa para categorias
moltiplas ?

.... ANorma indica a seguinte ordem de prioridade:

Estabelecida por um conjunto de varidveis ("dummies”) -

Dificuldade quantidade de dados para preservar os

Dicotomica? , Hed vel
graus de liberdade necessarios a modelagem estatistica.

Substitui outra de dificil mensuracao e que se presume guardar
Proxy? com ela relagdo de pertinéncia. Tem que ser obtida por meio de
indicadores publicados ou inferidos em outros estudos.

Escala extraida dos elementos amostrais originais por meio de
COdIQO A|US'|'CICIO? modelo de regressao, com a utilizagdao de variaveis

dicotOmicas....... Dificuldade — analisar SO as dicotomicas
ou com outras variaveis?

V & ° ? °
COdIQO AIOCﬂdO °  “escala légica ordenada” ... Dificuldade : @ amplitude
da escala pode interferir no resultado
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Variaveis dicotomicas

A categoria base é representada pelo intercepto, se ha n categorias, devem
haver n-1dumie
Exemplo: trés padrao construtivo: a base sera o medio

D, = 1 se padrdo Superior; 0 em caso contrario;

D, =1 se padrao Alto; 0 em caso contrasis
As medidas estabelecidas nos parametros

medem as diferengas proporcional ao padrao
NN o
Permite gerar os Codigos Ajustados

Codigos Ajustados (x1)
_ 0 1 b0+b2 (b0+b1)/b0

(b0+b2)/b0

Y =b0 + b1*x1 +b2*x2
Y = bO+b1*x1




Variaveis Proxy Padrao Construtivo

Custo unitario basico no Estado de Sao Paulo®, abril de 2015 em R$/m?

Padrio Baixo Padrao Normal Padrdo Alto
Custom? % més Custom? %més Custo m? % més
R-1 1.166,54 0,33 R 1.434,26 0,33 R-1 1.720,88 0.4
PP-4 1.074,25 0,37 PP-4 1.350,94 0,31 R-8 1.384,73 0,36
R38 1.022.91 0,35 R-& 1.179.19 0,34 R-16 148817 0,29
PIS 796,03 0,30 R-16 1.143,85 0,34

(*) Conforme Lei 4.591 de 16 de dezembro de 1964 e disposto na NBR 12.721 da ABNT. Na formacdo do Custo Unitario Basico ndo foram incluidos os itens descritos na
secdo 8.3.5da NBR 12.721/06

Custo da construgdo comercial, industrial e popular no Estado de Sdo Paulo, abril de 2015 em R$/m?
CAL (comercial andares livres) e CSL(comercial - salas e lojas), Gl (galpao industrial) e RP1Q (residéncia popular)

Padriao Normal Padrdo Alto
Custom? % més Custom? % més
CAL-3 1.358,24 0,32 CAL-8 144217 0,30
CSL-3 1.175,63 0,31 CSL3 1.271,48 0,30
CSL16 156579 0,31 CSL16 169124 030

Custom?® % més
RP1Q 1.277 45 0,38

Gl 664,52 0,35
(*) Conforme Lei 4.591 de 16 de dezembro de 1964 e disposto na NBR 12.721 da ABNT. Na formacio do Custo Unitario Basico nao foram incluidos os itens descritos na
‘1 secao 8.3.5 da NBR 12.721/06
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Varidveis qualitativas expressas por Cédigos

Alocados
Associar valores numeéricos as diferentes Y = b()+b]_*x1

categorias. o
© Cadigo U

Os cddigos numéricos sdo apenas uma maneira

abreviada de se referir as categorias e ndo tém  Laleiels
qualquer sentido considera-los como valores
em um estudo de correlagao.

Fundamental verificar se os codigos
correspondem as amplitudes
das relacoes.

Importante: estes valores numericos nao tem significado como tal. Ou seja, ao
assumir os valores 1, 2 e 3 para as categorias meédio, superior, alto, os numeros 1,2 e 3
sao simbdlicos para representar as categorias, 0 que nao significa padrao superior tenha o

dobro do valor do médio, ou o alto, o triplo, do médio.




Numero de vagas
1 2
2 2
3 2
4 2
5 2
6 2
7 1
8 1
9 1
10 1
" 1
12 1
13 1
14 1
15 1
16 3
17 3
18 3
19 3
20 3
21 3

VAR "N L
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X2
3vgs

0

0
0

Aluguel

1.020,00
1.190,00
950,00
1.000,00
1.050,00
900,00
800,00
850,00
600,00
620,00
700,00

800,00
880,00
720,00

760,00
2.900,00
3.300,00
3.100,00
3.050,00
3.300,00
3.010,00
3.000,00

R$ 1.018

RS 747

R$ 3.094




N Al = bO+b1* N. de Vagas

3|:||:||:|__: _____ | I [ — | [ | Lo |, Lemmodoooo o Lo-oodoooo o [

2500 4

Estimado
Pl
[
[
]
1

1 717
2 1.133
T I"':"'i"'i"'l"'I"'I"'I"'I"'I"'I"'I" :" 3 2.703
600 800 1.000 1.200 1.400 1.800 1.300 2000 2200 2.400 28500 22800 3.000 3.200
Observado
Residuos Regressdo
2|5‘ T T T T T : T T T T T
2 : [
1|5----:-------L------J-------L------+ _____ t-i--_----L------q:-------L------J ...... .'
1""| """" r==-=-=--=-- b D r===-==-" ':' """ ?': """" r-=-=-=- ': """" r===-==- B :"
'3 DR S N S N S A N A F—
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 '
I:I-E N ‘I 'I
08 P e} |RS 747,00 1,00
i SOREEEE FEEEEEE FEEEERE ERPETES e ROCEEEE EEEEET TEPEEEE SEPEEE '3
s ] |R$ 1.018,00 36% 1,34
-2 -
o 1|R$ 3.094,00 313% 4,13
0,000 0000 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 000

),
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= T
Dicotomicas be Residuos Regressio
x1  x2 T ]
2 Vagas 3 Vagas B N
DE | I _! ______ | I ., | [ | S — R | S — [ | S [
1 vaga 0 0 0 — , S . : . . . —e
2 Vagas 1 0 R 1 SN S OO S AU S N N S N I 3
3 Vagas 0 T T P, , r, , , , ,  , , i i trti
Al = b0+b1*2 V+ b2* 3V = 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3.000
Aluguel =
+747.77 mu_;
+270.55 * 2 Vagas 2500 |
+2346.508 * 3 Vagas % 2000
ki E
C Ajust B |
RS 747 1,00 1'””“#
RS 1018 36% 1;36 E»II;IIZII I E-IZIIIZI I1I.IZIIIZI;ZII1I..'?_’IIZI;III1I.5:IZI;ZII1I.EIIZI;ZII1I.BIIJ;JI2I.IZIIIZI;ZII2I.2IIZI;ZII2I.J:IJ;]I2I.EIIZI;ZIIE.E:D;JIEI.DII];JIBI.EID;]I
RS 3.094 313% 4,13 Ppeervede

— -l
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0 que € um modelo de regressao significativo?

Tabela 1- Graus de de Fundamentacao NBR 14.653-2

Descricao

Nivel de significancia (somatodrio do valor das duas
5 caudas) maximo para a rejeicao da hipdétese nulade [10% 20% 30%

cada regressor (teste bicaudal)
Nivel de significancia maximo admitido para a

6 rejeicao da hipodtese nula do modelo através do 1% 2% 5%

teste F de Snedecor

Grau
I I |

E suficiente apenas
“‘enquadrar” nos niveis
de significancia para
obter bons resultados?
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Regressto linear inferencial - Teste F

Testa a significancia do modelo de regressao, permite avaliar se as predicoes
feitas a partir do modelo de regressao sao significativamente mais acertadas o

uso da media da variavel dependente.

Este teste de significancia € uma Analise de Variancia - ANOVA e
equivale a um teste simultaneo da significancia de todos os parametros de
regressao.

O teste global do modelo de regressao nao nos informa se todos ou se apenas
alguns dos preditores contribuem significativamente. Para isso, € necessario
testar a significancia individual de cada preditor/regrssor (teste t).

O teste de significancia dos coeficientes da regressao permite identificar
aqueles cujo contributo para a explicagdo da variavel dependente ndo é

diferente de zero. Com base nesta informacao, exclui-se do modelo de
regressao preditores que ndo tenham contributo significativo. Garante-se
assim que o modelo seja mais eficaz.

- 2=, E
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Decomposi¢io da soma dos quadrados

Objetivo: estudar a
variacao da variavel
dependente Y.

* Que parcela da variacdo é
causada pela variagdo de X?

 Que parcela da variacio nao
é “explicada” pela variagao
de X?




Analise de varitincia (ANOVA)

—_—

A andlise de variancia (ANOVA) compara Se 0 modelo estimado e
melhor do gue o modelo nulo (sem nenhuma variavel independente) —

media da variavel dependente.

A estatistica F é calculada a partir da divisao da média dos quadrados atribuida
a regressao pela média dos quadrados dos residuos.

Fonte de Soma de Grausde Quadrado médio Razio F Valor -P
variacaode Y Quadrados Liberdade das variagoes
pela regressdo SQE K QME=SQE/k F=QME/QMR  (ptida da
X X,

Tabela F
R= Residual
nao explicada SQR=SQT-SQE n-k-1 QMR=SQR/(n-k-1)
pela regressao
T=Total SQT=(SQE+SQR) TOTAL TOTAL

-



Analise de varitincia (ANOVA)

Fonte de Soma de Graus de Quadrado médio Razio F Valor -p
variacaode Y Quadrados Liberdade das variagoes
E = Explicada Significancia
pela regressio |SQE K QME=SQE/k F=QME/QMR  optida da
X;... X,
Tabela F
R= Residual
nao explicada |SQR=SQT-SQE n-k-1 QMR=SQR/(n-k-1)
pela regressao
T=Total SQT=(SQE+SQR TOTAL TOTAL
v Teste de significancia
2 do Modelo
R HO : Bl = B2= ..... =Bk=o

H, : pelo menos um 3,0,

F

verificar se existem varidveis colineares
Importante para selecionar variaveis importantes

.l-’ ~.




Amostras Homogéneas

As Normas admitem uso do modelo de regressao nulo

9.2.1.6.1 No caso de amostras homogéneas’, sera adotada a Tabela 1, com as
sequintes particularidades:
a) serdo admitidos os itens 3 e 4 apenas no Grau lll, de forma a ficar caracterizada a

homogeneidade,
b) sera atribuido o Grau lll para os itens 5 e 6, por ser nulo 0 modelo de regresséo.




e —
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Teste de significtincia dos coeficientes de regressto

.. além da Nivel de signific@incia e dos Graus de Fundamentagio

"

A.1.4 Na modelagem devem ser expostas as hipoteses relativas aos
comportamentos das variaveis dependentes e independentes, com base
no conhecimento a respeito do mercado, quando seréo formuladas as
hipdteses nula e alternativa para cada pardmetro.

Interpretar resultados de regressao e observar:

*a correspondéncia entre o sinal dos coeficientes e a relacao
teoricamente esperada: se os resultados dao evidéncias em favor das
hipoteses.

*se resultados sugerem a rejeicao da hipotese quando o resultado
apontam na dire¢ao contraria. Nesse caso, revisar 0 que poderia estar
produzindo tal correlacao inesperada.

*0 peso explicativo dos coeficientes e interpretar se as estatisticas

| estimadas se relacionam com a sua hipotese de pesquisa.
fé@




Valor unitario = 7429.22
-10.67119 * Area (82a131) (3,67%)
+ 2.3113 * Padrao Cub (trés niveis) (1,65%)
+ 959.57 * Vagas (dicotdmica 0/1 -2 ou 3 vagas) (0,02%)
- 53.836 * Idade Estimativa (1a 15anos) (10,75%)
(51,37%)

Hipdtese incoerente (ou a hipotese esta errada,
neste caso modelo certo, ou Matriz de

Peso dos coeficientes: por correlagoes isoladas das variaveis

exemplo vagas (no valor
médio projetado para o
apartamento de $8.315
$959 representa 11,51%

independentes identifica

Suspeita de Colinearidade?




—_—

Multicolinearidade

O modelo de regressao de minimos quadrados ordinarios utiliza
apenas a variacao unica de cada variavel para estimar os coeficientes,
ignorando a variancia compartilhada. Eis a esséncia do problema:
quanto maior a correlagao entre as variaveis independentes, menos
informacéo estara disponivel para estimar os coeficientes associados
as variaveis explicativas.

)
v
gue;gu
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Colinearidade ou multicolinearidade (A.2.1.2 ABNT 14.653-2)

A.2.1.5.1 Uma forte dependéncia linear entre duas ou mais variaveis independentes provoca
degeneragdes no modelo e limita a sua utilizacdo. As varidncias das estimativas dos pardmetros
podem ser muito grandes e

A.2.1.5.2 Para verificacGo da multicolinearidade deve-se, em primeiro lugar, analisar a matriz
das correlagbes, que espelha as dependéncias lineares de primeira ordem entre as varidveis
independentes, . Como também é
possivel ocorrer multicolinearidade, mesmo quando a matriz de correlagéo apresenta
coeficientes de valor baixo, recomenda-se, também, verificar o correlacionamento de cada
varidvel com subconjuntos de outras variaveis independentes, por meio de regressoes
auxiliares, como pela

A.2.1.5.3 Para tratar dados na presenca de multicolinearidade, é recomendavel que sejam
tomadas medidas corretivas, como a ampliacdo da amostra ou ado¢do de técnicas estatisticas

mais avancadas, a exemplo do uso de regressdo de componentes principais.
A.2.1.5.4 Nos casos em que o imovel avaliando seque os padrées estruturais do modelo, a
existéncia de multicolinearidade pode ser negligenciada.

> &




O coeficiente de correlagao simples entre duas variaveis aleatorias
independentes acima de 0,8 — é uma referéncia de indicio de problema

de colineariedade

A retirada de variaveis explicativas do modelo, nao deve ser feita por
causa de seu baixo valor de t, sob risco de retirar-se importante
variavel

XIX COBREAP | Foz do Iguagu



... A varidvel Varanda apresenta relagédo teoricamente esperada de aumentar o
valor do apartamento, dando evidéncia & favor da hipatese.

Valor unitario =
+6835,668718
-11,95707915 * Area privativa
+2,368808338 * Padrao construtivo - CUB
+1002,512992 * Vagas garagem
+201,8970559 * Varanda gourmet

Portanto qualquer uma das duas varidveis poderd permanecer ou
ser retirada no modelo




Passos para avaliar a multicolineariedade:

1) Testar a amostra

Ha indicacao de multicolineariedade, por exemplo, quando o
teste t indica insignificancia estatistica dos estimadores e R2 ou
estatistica F sao altos.

2) Nessa situacao, a matriz de correlacao deve ser investigada.
Retirar as variaveis independentes altamente correlacionadas
exceto uma.

E importante ressaltar que:

1. E possivel haver variaveis independentes altamente
correlacionadas (altos coeficientes de correlacao) e a
regressao nao ter problemas de multicolinearidade.

2. Se o teste t indicar significancia do estimador, é sinal que a
multicolinearidade nao é séria para fins de previsao.

4



Verificar ocorréncia de multicolinearidade, pela andlise de variGncia por partes

Fonte de
Variacao
Explicada
Nao
explicada
Total

Fonte de
Variagao
Explicada
Nao

explicada

Total

Analise da Variancia
Soma dos Graus de Quadrado

2
Quadrados  Liberdade Médio F calculado R

11.400.541 5 2280108 1943 85,11%
1.994.581 17 117.328 Ajustado  80,73%
13.395.123 22
Analise da Variancia ,
Soma dos Graus de Quadrado F calculado R 84,72%
Quadrados Liberdade Médio R2
11.348.347 4 2.837.086 24,95 Ajustado 81,32%
2.046.776 18 113.709
13.395.123 22

4



Coeficiente de determinacdo 0 <R?<1 *
Nada nas hipoteses do modelo linear classico exige que o R2

esteja acima de qualquer valor em particular.

O R2 é simplesmente uma estimativa do quanto da variacao em y

é explicado pela varaicao de x1, x2, ..., xk.

1) R2? sempre aumentard se adicionar mais varidveis ao modelo, porém ndo
significa necessariamente que o modelo ficard melhor.

2)  Analisar R2 pode identificar o ponto em que a adicao de um novo parametro
nao aumente sensivelmente o valor de R2.

O R2ajustado auxilia na escolha de modelo sem variaveis
independentes redundantes r leva em conta a chance de
contribuicao de cada variavel incluida, subtraindo-se o valor
gue seria esperado se nenhuma variavel independente fosse

associada a variavel dependente.




Detectando a Colinearidade
FIV - Fator Inflacionario da Variancia

FIV, € usado para medir a colinearidade:

FilF, = : =
~ 1 —ide,

onde R? ¢€ o coeficiente de determunagiao de um modelo de
regressao que usa X, como varnavel dependente e todas as demais
variaveis X como variaveis imdependentes

Regra para o VIF

até 1 - sem multicolinearidade

de 1 até 10 - multicolinearidade aceitavel
acima de 10 - multicolinearidade problematica

Independente dos testes - Necessario analisar os problemas no modelo

£
i‘% 2
:
/]
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Para que servem os testes estatisticos?

Os testes estatisticos nunca geram evidéncias de normalidade dos
residuos, homocedasticidade, etc.

Podem gerar alertas de nao-normalidade, heterocedasticidade, etc,
conforme 0 caso.

Tais alertas podem nao ser suficientes para o avaliador saber se
houve real comprometimento das inferéncias e estimativas
obtidas pelo modelo de Regressao Linear Multipla.

Se os testes ndo gerarem fais alertas, ainda assim ndo se pode
garantir a normalidade, a homocedasticidade, etc., principalmente no
caso de amostras pequenas.
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Fundamental - Andlise de Residuos

We n
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.
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Residuos Padronizados

Residuos Padronizados

o hdo constante

Residuos Padronizados

ndo linearidade

» A linearidade é facilmente
examinada utilizando:

o Graficos de Dispersao
o Grafico de residuos

OBS: O que justifica a
transformacdo da variavel ndao
€ a maior aderéncia e sim a
analise dos residuos.

—



Porque € tao importante as premissas basicas modelo e o
diagnostico dos residuos?

O modelo ajustado utilizando a forma funcional de minimos quadrados ordinarios é
assim denominada porque minimiza os erros de estimagao entre os valores observados
e os valores preditos, ou seja, minimiza os residuos.

N OY} y =E(Y) =By + B X

)i Coeficiente A
S 1 anqular Y=by+bX; Modelo estimado

Bo © &j :Yi'Yi Residuo

v

yx O objetivo € encontrar a equagdo tal que a
soma dos quadrados dos desvios seja minima

4
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Normalidade

Por que a premissa de normalidade?

Propriedade da distribuicdo Normal: qualquer fungao linear de variaveis
com distribuicdo normal também & normalmente distribuida.

Espera-se que ui seja resultado da influéncia de variaveis omitidas ou
negligenciadas e que esse efeito seja pequeno e aleatorio.

Pelo Teorema do Limite Central a soma de um grande numero de
variaveis aleatorias, independentes e com distribui¢ao idéntica, tende a
distribuicao normal.

N
do
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Normalidade

Outliers
Elementos
Discrepantes
além de -2
Desvios Padrao

i

Z— Normal
Padronizada

Outliers
Elementos
Discrepantes
alémde + 2
Desvios Padrao

-1,96 -1,64 -1,00

1,00 1,64 1,96
68%
89,90%
95%

Por este critério — 5% de Outliers
(- ou +) e mantém as caracteristicas

de Distribuicao Normal l



EE—

Serd que bhasta aceitar 5% de outliers para concluir pela Normalidade?

Residuos Regressdao

_________________________________________________________________________________

''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''

________________________________________________________________________________

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

____________________________________________________________________________________
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Nos dois graficos, existe
um outlier, representando
menos que 5% da
amostra (mais de 20
elementos).

Entretanto.... No graffito
1 a distribuicao é
aproximademente normal
(68%, 90% e 95% (se
retirado ndo havera
grandes alteragoes).

Ja no Grafico 2, a
distribuiicao é 78, 95 e
95%. (ndo é normal) se
retirado havera melhoria
no modelo)
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Pontos inflenciantes ou ouliers

A Norma cita sem distinguir
Pontos influenciantes ou “outliers”

A existéncia desses pontos atipicos pode ser verificada pelo grafico
dos residuos versus cada variavel independente, como também em
relagdo aos valores ajustados, ou usando técnicas estatisticas mais

avancgadas, como a estatistica de Cook ou a distancia de Mahalanobis
para detectar pontos influenciantes.
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Pontos inflenciantes ou ouliers

Existem varias raz0es para o aparecimento de pontos discrepantes e
geralmente podem ser consequéncia de:

erros de mensurarao decorrentes de registro incorreto
inadequacao do elemento amostral;

a observacao é legitima e esta dentro da especificacdo do modelo e
apesar de nada de improvavel estar ocorrendo, forma um ponto
discrepante em comparagao com os demais.

A identificacao de “outliers” e analise das causas que levaram ao seu
surgimento podem resultar em aperfeicoamento do modelo com
Incremento de novos conceitos

4
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Observacdes Atipicas: Outlier x Pontos Influenciante

Elementos discrepantes (Outliers) e pontos influentes,

embora podendo estar relacionados, ndo sdo 0 mesmo conceito: As
formas de deteccdo sdo distintas, bem como os efeitos sobre 0 modelo.

$ \ 4

Oullier: Ponto influenciante

Conceito sem defini¢do rigorosa, Um valor atipico € um caso que difere
procura designar observagoes que se substancialmente da maioria dos dados.
destacam da relacao linear observacdes distantes da tendéncia geral
identificados pelo numero de podem afetar o proprio ajustamento do
desvios padrdo de seus modelo, e ndo serem faciimente
afastamentos em relacdo a 0 (zero) identificaveis a partir dos seus residuos.
Detectado pela Diferencga entre valores Pode introduzir tendenciosidade no
previstos pelo modelo e os valores modelo, pois afeta os valores dos
observados na amostra. coeficientes de regressao estimados.
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Distancia de Cook (se D > 1, o ponto & influente na regressao — podera também
ser oultlier)

O elemento 24, que € um valor atipico muito influente (distancia 1,48). Ja o
elemento 23

D =0,8916, tem um valor de influéncia na regresséo, mas esta dentro da gama
de valores usuais
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Transformagoes (automaticas) das variaveis

Nos casos em que 0s residuos nao tem distribuicao aproximadamente
normal e/ou a variancia ndo € constante (€ usual que esses problemas
ocorram juntos), recomenda-se a transformacéo da variavel dependente.
Em algumas situacdes a transformacao simultanea da variavel
iIndependente, X, e da variavel dependente, Y, é necessaria.

As transformacdes de dados fornecem um meio para modificar as

variaveis devido:

 Para corrigir violagdes das suposicdes estatisticas inerentes ao
método do minimos quadrados

« Para melhorar a relacao correlagao entre as variaveis
Se num grafico de pontos dos residuos (erros) versus a resposta prevista, o
espalhamento ndao é homogéneo.

* Entdo os residuos sao ainda uma funcao das varidveis previsoras.
e A transformacao da resposta pode resolver o problema
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Transformagoes automdticas das varidveis

4 OBS: O que justifica a
transformacdo da variavel nao
o *°% %0 € a maior aderéncia e sim a
.. s [N B ] [} .. . .
o’ ®efe analise dos residuos.
g °® o o
o0 ._._'

20 a5 °3 . .

< oo e $ = Seuma relagdo nio-linear é encontrada, a abordagem mais direta é

o transformar uma ou as duas variaveis de modo a ter linearidade.

=« Varias transformagdes podem ser usadas:

TIPO EQUAGAO TRANSFORMAGAO  VARIAVEL X VARIAVEL Y
N&o Linearidade

Linear Y=a+hbx Y=a+bx X Yy

Exponencial Y =ae™ Iny=Ina+bx X InY

Logaritmica Y=a+blinx Y=a+blnx In x y

Poténcia Y=ax Iny=Ina+blnx In x Iny
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A transformacto logaritmica.
O uso de logaritmos das variaveis dependentes ou independentes € o
artificio mais comum para permitir relacdes ndo lineares entre a variavel
explicada e as variaveis explicativas.
Log estreita amplitude dos valores, tornando estimativas menos sensiveis a
observacdes extremas (outliers).
Interpretando modelos com log
e Seomodeloé In(y)=Db0+blin(x) + u:
bl é a elasticidade de em relacao a x.
Ou seja: escala das variaveis ndo importa, pois o que se mede sGo
variacoes percentuais. Ele da uma estimativa direta da elasticidade.
Se o modelo é y = b0 + blin(x) + u:
bl é aproximadamente a variacao em y de uma variacao de 100% em
X.

e Seomodeloé In(y)=b0+ blx+ u:
;‘_:,g:g_aﬁ.roximadamente a variacao percentual em y dada uma
/2 o de 1 unidade em x.
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Estimacao de Intervalos de Confianca via Reamostragem
Bootstrap

A ideia basica da técnica bootstrap é tratar a amostra original
como se fosse a populacao de interesse e, retirar varias
amostras com reposicao dela, ou seja, reamostrar a amostra
original com reposicao e, para cada reamostra, calcular a
estimativa de interesse.

Ao final da reamostragem tem-se varias estimativas distintas
para cada reamostra, porque se faz amostragem com
reposicao em cada caso, criando assim, uma aproximacao da
populacao original.
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Estimagdo de Intervalos de Confianga via feamostragem Bootstrap

Logo que eles estejam todos calculados, pode-se realizar o teste de
normalidade dos valores e até mesmo construir intervalos de confianca e

realizar testes de hipoteses.

. Bootstrap 1
Conjunto
original /
—_—
Bootstrap 2

Reamostragens
Bootstrap 3
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Principais Etapas

Coleta e preparagao

Validacéo do dos dados diagnostico
Modelo das relagoes das
B o variaveis independentes

Fundamentacéo e com a dependente

Precisgo do Laudo Avaliagao por

Modelo de Regressao

Multipla
Refinamento do Reduggo
Modelo da dimensionalidade
. dos dados e das
preSS-UPOS'tO:-; bads ICSOS variaveis (testes de
e Diagndstico do ninoteses

residuos



Obrigada

“ Uma resposta aproximada para o problema
certo vale muito mais do que uma resposta
exata para um problema aproximado. ”

(John Wilder Tukey)
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