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Ementa

Conceitos basicos e notacdes.

Modelos lineares.

Método dos minimos quadrados.

Testes de hipéteses e intervalos de confianca.

Familia exponencial de distribui¢cées.

Componentes dos modelos lineares generalizados.

Método de maxima verossimilhanca.

Estimacdo e inferéncia em modelos lineares generalizados.
Verificacdo da adequacdo de modelos.

Modelos para respostas binarias.

Modelos para dados de contagens.
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Avaliacio

Sendo MF a média final, P; a nota da primeira prova e P, a nota da
segunda prova, tem-se

MF =0,5 x (Pl + P2).
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Sendo MF a média final, P; a nota da primeira prova e P, a nota da
segunda prova, tem-se
MF =0,5 x (Pl + P2).

O conceito na disciplina utilizara o seguinte critério:
e MF = 8,5: conceito A.
e 7,0 < MF < 8,5: conceito B.
e 50 MF <7,0: conceito C.
e MF < 5,0 : reprovagio.

Datas das provas: 27/5/2017 e 8/7/2017 (dois sabados).
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Analise de regressdo

Anélise de regressdo é um conjunto de técnicas estatisticas utilizadas para
estudar a relac3o entre alguma caracteristica de interesse de uma variavel e
uma ou mais outras variaveis.

5/13



Analise de regressdo

Anélise de regressdo é um conjunto de técnicas estatisticas utilizadas para
estudar a relac3o entre alguma caracteristica de interesse de uma variavel e
uma ou mais outras variaveis.

A variavel de interesse, aquela que queremos explicar em funcdo de outras
variaveis, & denominada variavel resposta (variavel dependente,
regressando, ... ).

5/13



Analise de regressdo

Analise de regressdo € um conjunto de técnicas estatisticas utilizadas para
estudar a relac3o entre alguma caracteristica de interesse de uma variavel e
uma ou mais outras variaveis.

A variavel de interesse, aquela que queremos explicar em funcdo de outras
variaveis, & denominada variavel resposta (variavel dependente,
regressando, ... ).

As variaveis que utilizamos para explicar a variavel resposta sdo

denominadas variaveis explicativas (variaveis independentes, regressores,
variaveis preditoras, preditores, variaveis explanatdrias, covariaveis, . ..).
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Exemplos

Assunto: renda presumida.

Variavel resposta: renda de um individuo.

Variaveis preditoras: profissdo, sexo, idade, volume médio de investimentos,
valor médio da fatura do cartdo de crédito, valor médio mensal dos
depésitos, etc.
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Exemplos

Assunto: renda presumida.

Variavel resposta: renda de um individuo.

Variaveis preditoras: profissdo, sexo, idade, volume médio de investimentos,
valor médio da fatura do cartdo de crédito, valor médio mensal dos
depésitos, etc.

Assunto: internacio de clientes de planos de saude.

Variavel resposta: dias de internac3o.

Variaveis preditoras: tipo de internagdo (eletiva, urgéncia ou obstétrica),
idade do paciente e UF da internacio.
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Exemplos

Assunto: risco de crédito.

Variavel resposta: indicador de ser bom ou mau cliente de cartdo de crédito.
Variaveis preditoras: namero maximo de dias de atraso no pagamentos das
faturas nos altimos seis meses, indicador de saque com o cartdo, percentual
da fatura pago no més anterior ao da coleta dos dados, tempo que o
cliente tem o carto, etc.
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Exemplos

Uma consultoria desenvolveu para uma indistria um teste de aptiddo para
funcionarios de um determinado setor. Para avaliar se o teste poderia ser
atil na selecdo de novos funcionarios, a indistria aplicou o teste a oito
novos funcionarios e trés meses depois observou um indice de produtividade
de cada um desses funcionarios. Os dados se encontram abaixo.

Aptiddo 22725 15 19 23 18 17 21
Produtividade 36 41 25 34 41 30 29 35
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Exemplos

Uma consultoria desenvolveu para uma indistria um teste de aptiddo para
funcionarios de um determinado setor. Para avaliar se o teste poderia ser
atil na selecdo de novos funcionarios, a indistria aplicou o teste a oito
novos funcionarios e trés meses depois observou um indice de produtividade
de cada um desses funcionarios. Os dados se encontram abaixo.

Aptiddo 22725 15 19 23 18 17 21
Produtividade 36 41 25 34 41 30 29 35

Baseado nos resultados obtidos, esse teste de aptiddo deve ser usado na
selecdo de novos funcionarios?

O resultado do teste de aptiddo € um bom preditor do indice de
produtividade?
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Modelo de regressdo linear simples

Yi=PBo+ Bixi+e€i, i=1,...,n, (1)

em que
n & o nimero de observagdes (tamanho da amostra),

Y; é a variavel resposta para a unidade observacional i,

Bo e [B1 sdo parametros desconhecidos (coeficientes da regressio),
x;j € o valor da variavel preditora (n3o aleatéria) para a unidade
observacional i e

€; € o erro aleatério (inobservavel) para a unidade observacional i.
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Yi=PBo+ Bixi+e€i, i=1,...,n, (1)

em que

n & o nimero de observagdes (tamanho da amostra),

Y; é a variavel resposta para a unidade observacional i,

Bo e [B1 sdo parametros desconhecidos (coeficientes da regressio),
x;j € o valor da variavel preditora (n3o aleatéria) para a unidade
observacional i e

€; € o erro aleatério (inobservavel) para a unidade observacional i.
Suposicdes usuais:

E(e;) =0,

Var(e;) = 02, desconhecida, 0 <02 < oo e

Cov(ej,€j) =0, paratodo i # j, i,j=1,...,n.
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Modelo de regressdo linear simples

Na expressdo (1), E(Y) = fo + S1x é uma fung&o linear de [y e S1.
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Modelo de regressdo linear simples

Na expressdo (1), E(Y) = fo + S1x é uma fung&o linear de [y e S1.
O modelo em que

W:50+61|0g(xi+1)+6i7 Xigovi:]-v"'anv (2)

com as mesmas suposicdes usuais de antes, também é linear.
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Modelo de regressdo linear simples

Na expressdo (1), E(Y) = fo + S1x é uma fung&o linear de [y e S1.
O modelo em que

Yi=50+51|0g(xi+1)+€i7 Xigoai:]-v"'arh (2)

com as mesmas suposicdes usuais de antes, também é linear.
O modelo em que

Bo

Y, = te. i=1,....n 3
1+ exp(f1 — Baxi) 3

com as mesmas suposicdes usuais de antes, € n3o linear.
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O que é regressao?

Em muitas situacdes, a caracteristica de interesse da variavel resposta Y é
sua esperanca E(Y'), que é relacionada com variaveis explicativas

_ T
X = (Xl,...,Xk) .
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O que é regressao?

Em muitas situacdes, a caracteristica de interesse da variavel resposta Y é
sua esperanca E(Y'), que é relacionada com variaveis explicativas

X = (Xl, N ,Xk)T.

Este é possivelmente o significado mais usual do termo regress3o.

Pode haver interesse em outras caracteristicas da variavel resposta, como
sua variancia e alguns de seus quantis.

Se 6 é o vetor de parametros da distribuicio de Y, pode haver interesse
em relacionar elementos de @ com variaveis explicativas.

O modelo
Y,':I’(X,')—{—E,',I':].,...,n, (4)

com as mesmas suposi¢cdes usuais de antes, em que r(-) é um suavizador, é
um modelo ndo paramétrico.
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O que é regressao?
Se Y representa tempo de vida (Y = 0), o interesse pode ser a fungdo

risco de Y, dada por h(y) = f(y)/S(y), em que S(y) =1—F(y) éa
funcdo sobrevivéncia de Y.
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que ho(-) representa a fungdo risco basal. As covariaveis x modificam o
risco de base.

Modelos semiparamétricos.

Modelos aditivos generalizados (GAM).

Modelos aditivos generalizados para localizagdo, escala e forma (GAMLSS).
Modelos de regressido bayesianos.

E muito mais .. ..

Na area de Aprendizagem de Maquina (Machine Learning), analise de
regressdo € um método de aprendizado supervisionado (supervised
learning).
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