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Introducao

m Vamos admitir que as observagdes (os erros) da varidvel resposta

sejam nao correlacionadas.

m Quando as suposicdes de normalidade e homocedasticidade n3o sio
satisfeitas, pode-se aplicar alguma transformacdo (em geral na
varidvel resposta mas também pode ser feita na varidvel explicativa)
a fim de obter-se ambas as propriedades.

m Outras vezes a transformacio é aplicada para se “linearizar” um
modelo (multiplicativo/n&o-linear). Ou seja, um modelo n&o-linear é
mais apropriado mas, deseja-se utilizar a estrutura dos modelos

lineares.
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Introducao

m Uma outra forma de se tratar a heterocedasticidade, dentro da nossa
classe de modelos, é estimar os pardmetros através da metodologia

de minimos quadrados ponderados, como visto anteriormente.

m Pode-se utilizar outros modelos para incorporar a ndo normalidade e

a heterocedasticidade.
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Transformacoes

m TransformagBes mais comuns para obter-se normalidade dos dados:

m Dados positivos: logaritmo e raiz quadrada.
m Dados restritos ao intervalo (a,b): coloca-se-os no intervalo (0,1) e

usa-se o logito (In(Y /(1 —Y))).
m TransformagBes mais comuns para obter-se homocedasticidade:

m Dados positivos: as mesmas que no caso anterior, fun¢do inversa
(1/Y) e funcdes trigonométricas (arcsin(,/y)).
m Dados restritos ao intervalo (a,b): colocé-los no intervalo (0,1) e

usar o logito (In(Y /(1 — Y))).
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Transformacao de Box -Cox

m Uma familia de transformacdes geral (se y for positivo) é dada por

A
a0
Iny,A=0

YN =

m O pardmetro A pode ser estimado através dos dados utilizando
méxima verossimilhanca ou minimos quadrados, utilizando -se y(*)

com resposta.
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Problemas com as transformacoes

m Mudam a natureza/escala dos dados (a n3o ser que faga sentido em

termos do problema, isso é ruim).

m As interpretagdes dos pardmetros, na escala original dos dados, é

perdida.

m As estimativas, em geral e independentemente do método de
estimagdo adotado, tornam-se menos precisas (vicio, varidncia e erro

quadrético médio).

m Muitas vezes a transformagdo n3o é eficaz para se conseguir

normalidade/homocedasticidade.
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Problemas com as transformacoes

m Se aplicarmos transformagdes na varidvel resposta (e/ou explicativa),

e considerarmos o modelo de regressdo normal linear usual, teremos

E(g(Yi)) = Bo+ Zj;l Bih(x;)

em que g(.) e h(.) sdo as transforma¢des adotadas. Note que

£(g(Y1)) # g(€(Y9))-
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Exemplo 1: considerando as etiologias cardiacas

Yi = Boi + Brixg + & i =1, =1,..,n;

m Etiologias : CH (i=1),ID (i=2), 1S (i=3), C: (i =4).

m & N0, 02).

B Xjj: carga a que o paciente j que apresenta a etiologia cardiaca i foi
submetido (conhecido e n3o aleatério).

m [o; : consumo esperado para pacientes da i-ésima etiologia
submetidos a uma carga igual a 0.

m (1 : incremento (positivo ou negativo) no consumo esperado, de
pacientes da i-ésima etiologia, para o aumento em uma unidade da

carga.
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Graficos de residuos
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Exemplo 1: (transformagdo logaritmica)

m Etiologias : CH (i=1), ID (i =2), IS (i =3), C: (i = 4).

m & N0, 0?).

B Xj: carga a que o paciente j que apresenta a etiologia cardiaca i foi
submetido (conhecido e n3o aleatério).

m [o; : valor esperado do logaritmo natural do consumo para pacientes
da i-ésima etiologia submetidos a uma carga igual a 0.

m [y : incremento (positivo ou negativo) no valor esperado do

logaritmo natural do consumo, de pacientes da i-ésima etiologia,

para o aumento em uma unidade da carga.
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Exemplo 3, Modelo linear 1: reta

Y; = B0+ fixi+&,i=1,2,..,20

B X; : quantidade de fésforo ministrada a i-ésima parcela.

m [3p : valor esperado (média) da produgdo de milho quando a

quantidade de fésforo aplicada é igual a 0.

m 31 : incremento no valor esperado da producdo de milho quando a

quantidade de fésforo aplicada aumenta em uma unidade.

iid

m &~ N(0,02).
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Exemplo 3: (transformagdo logaritmica)

InY; =po+ Bixi +&,i=1,2,...,20

B X; : quantidade de fésforo ministrada a i-ésima parcela.

m [ : valor esperado (média) do logaritmo natural da produgio de

milho quando a quantidade de fésforo aplicada é igual a 0.

m 31 : incremento no valor esperado do logaritmo natural da produgdo
de milho quando a quantidade de fésforo aplicada aumenta em uma
unidade.

jid
m &~ N(0,0?).
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Exemplo 3, Modelo linear 2: parabola

Y: = Bo + Bixi + Box? + &, i = 1,2,...,20

B X; : quantidade de fésforo ministrada a i-ésima parcela.

m [3p : valor esperado (média) da produgdo de milho quando a

quantidade de fésforo aplicada é igual a 0.

m A interpretacdo isolada dos pardmetros (31 e 3, é complicada mas,

podemos dizer que 57'621 é 0 maximo (ou minimo) do valor esperado

da producdo de milho.

m & XN, 0?).
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Exemplo 3: (transformagdo logaritmica)

InY; = 60 —+ ﬁlx,- —+ ﬂgX,-z —+ f,', i = 1,2,...,20

B X; : quantidade de fésforo ministrada a i-ésima parcela.

m [ : valor esperado (média) do logaritmo natural da produgio de

milho quando a quantidade de fésforo aplicada é igual a 0.

m A interpretacdo isolada dos pardmetros (31 e 3, é complicada mas,

podemos dizer que 57'621 é 0 maximo (ou minimo) do valor esperado

do logaritmo natural da produ¢ao de milho.

m & XN, 0?).
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Exemplo 5: Modelo (casela de referéncia)

Yi = ptaitdy

i=1,2,..,5(grupos); j = 1,...,5(unidades experimentais)

m g N(0,0?). Parte sistemdtica: u; = uu + o, é a média
populacional relacionada ao i-ésimo fator, ar; = 0 (restricdo de
identificabilidade) .

® £ : é a média populacional do grupo de referéncia, u; = p.

m oo =p;—p1,i =2,...,5, é o incremento (positivo ou negativo)
entre a média do grupo i e a média do grupo de referéncia.

m Grupos : grupo 1(E50), grupo 2(E70), grupo 3(EAW), grupo
4(M1M), grupo 5(MAW).
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Exemplo 5: (transformagio logito)

In(Y;/(1 - Yj))

i=1,2,..,5(grupos); j = 1,...,5(unidades experimentais)
ind.

| g,J ~
populacional relacionada ao i-ésimo fator, a; = 0 (restricdo de

identificabilidade) .

M+ai+£ija

N(0,0?). Parte sistemdtica: y; = p + o, é a média

m £ : é a média populacional do logito da absorbancia do grupo de
referéncia, 1 = p.

m o= — p1,i =2,...,5, é o incremento (positivo ou negativo)
entre a média do logito da absorbancia do grupo i e a média do

logito da absorbancia do grupo de referéncia.
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Exemplo 2: desconsiderando o sexo (modelo log-normal)

Yi= ﬁo,-xg”f,-j, i = 1(convencional), 2(hugger)(tipo de escova),
Jj=1,...,26(crianca).

m & NS LN(0,1), em que LN(u,0?) representa uma distribuicio
log-normal tal que £(In&;) = pe V(In&;) = o2

m x;;: IPB pré-escovagdo da crianga j utilizando a escova do tipo i.

m Yj: IPB pds-escovagdo da crianga j utilizando a escova do tipo /.

m So; : IPB pds-escovacdo esperado quando se utiliza a escova do tipo
i para um IPB pré-escovacido igual a 1.

m [31; : incremento (positivo ou negativo) no IPB pés-escovagdo

esperado quando se utiliza a escova do tipo /i, para o aumento em

uma unidade no IPB pré-escovacio.
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Exemplo 2: (transformado)

In Yij = In(Boi)+pB1i In(x;)+In &, i = 1(convencional), 2(hugger)(tipo de escova)
Jj=1,...,26(crianga).
m Ing; "= N(O0, 0?).
m x;;: IPB pré-escovagdo da crianga j utilizando a escova do tipo i.
m Yj: IPB pds-escovacdo da crianga j utilizando a escova do tipo /.
m In Bg; : valor esperado do logaritmo natural do IPB pds-escovagio
quando se utiliza a escova do tipo i para um IPB pré-escovacio
igual a 1. By : incremento (positivo ou negativo) no valor esperado
do logaritmo natural do IPB pds-escovacdo quando se utiliza a

escova do tipo /, para o aumento em uma unidade no logaritmo

Nd
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Estudo de simulacao

Yi = Box&;,i =1,...,100,&; "< LN(0, 1)

m 5y=0,5e 3 =1,05.

m Foram geradas 1000 réplicas de tamanho 100.

m Em cada réplica, os parametros §y e 31 foram estimados por
maxima verossimilhanca, através do modelo acima, e também por
minimos quadrados ordindrios a partir do modelo
INY;=InBo+ Bilnx +In&, In& "% N(O,1).

m Para cada método de estimacdo e pardmetros, obtivemos a média e
varidncia das estimativas das réplicas, bem como o vicio e a raiz
quadratica do erro quadratico médio (rqgeqm).
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Estimacao por MV

m Verossimilhanca

1 2
L(Bo, 1) ox exp {—2 2 (Iny,- — ﬂoX,-ﬁl) }
m Logverossimilhanca
I(Bo, 1) = 3 zn: (ln)/‘ - ﬁoxfgl>2 + constante (1)
) 2 par ! i
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Estimacao por MV

m Devemos derivar a fungdo (1) com relagdo a (8o, 81), iguald-la a
(0,0)" e resolver o sistema resultante. Nesse caso, a soluc3o passa

pela utilizacdo de métodos numéricos.

m Usou-se a funcdo optim e o algoritmo de otimizacdo de Nelder-Med.
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Mod/Mét. de est. Par. Valor verd. Média Vicio Var. RQEQM

Normal/MQ Bo 05 0,471 -0,029 0,018 0,139
51 1,05 2,442 1,392 0,030 1,403

Log-normal/MV Bo 05 0,503 0,002 0,010 0,100
B1 1,05 1,058 0,008 0,015 0,124

Percebe-se que estimar os parametros utilizando-se o modelo original via

MV fornece melhores resultados.
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Grafico de envelopes para os residuos (sem transformacg&o)
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