2024/06/01 05:05 1/21 Modelos Lineares Mdltiplos |

Modelos Lineares Multiplos |

| .
I . i
has somathing to da with :
£
SIMCE THE
REGUIREMENTS ™
ARE A LITTLE BIT
UNELEAR WE TOOK &
MORE SGENERIC
APPROMCH i
T
r - //‘ |
|
d

HOW TO CREATE A STABLE DATA MODEL

Uma extensdo do modelo linear simples ” sdo os modelos lineares com mais de uma preditora, aqui
definido como modelos multiplos. Quando temos mais de uma preditora 0 modelo aumenta em
complexidade com mais parametros para estimar. Além disso, a estrutura mais complexa do modelo
gera desafios para a interpretacao e dificulta a avaliacao da adequacao do modelo aos dados. Uma
primeira complexidade esta relacionada a como simplificar a estrutura do modelo com a finalidade de
facilitar a interpretacao e melhorar a estimacao dos parametros. A tomada de decisao sobre quais
variaveis devemos reter em nosso modelo e quais podem ser retiradas, por nao terem efeito na
variavel resposta, pode ser feita utilizando diferentes critérios e técnicas. A seguir apresentamos uma
das técnicas utilizadas para essa tomada de decisao e que iremos utilizar ao longo desse curso.
Outros critérios ou técnicas podem ser utilizadas com vantagens ou desvantagens em relacao ao que
utilizaremos. Nao é objetivo desse curso se debrucar sobre essas diferentes técnicas.

Duas preditoras categdricas

O primeiro exemplo que iremos trabalhar é baseado nos dados utilizados para exemplificar o teste de
Anova. Vamos criar um experimento plausivel a partir dele.
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Simulando um experimento plausivel
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Vimos que existe um efeito do tipo de solo na producao de um cultivar. Uma expectativa plausivel é
que a adicdo de adubo também tenha efeito na produtividade. Ou seja, os tipos de solo tem
produtividade diferente, assim como o0 adubo aumenta a produtividade.

Nos dados originais do exercicio de ANOVA a produtividade média nos solos foi de:

e arenoso: 9.9
e argiloso: 11.5
e humico: 14.3

Vamos, a partir dessa informacao, criar um experimento onde, além da diferenca do solo, metade dos
cultivos foram tratados com adubo organico.

e 1. Abra o arquivo
cropMulti} }preservefilenames::cropMult.xlsx
em uma planilha eletronica:
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File Edit View Insert Format Styles Sheet Data 1
H-5-H- M@ « 2E- 4&% (
Arial v+ 10 *+ aaada ile?v
B v & % -= adubg
A C v E F
B o0 rodSelo efeitoAdubo  desyiosNomy prodCampe
_ 2 3rengso nae 9.9
_ 3 arengso nao 9.9
4 arengso nao 9.9
0 alengse nao 9.9
b arengso nao 9.9
' ‘arenosg sim 9.9
€ arenaso sim 9.9
1 arenoso sim 9.9
10 |arenosg sim 8.9
11 arepgso sim 9.9
12 argilose nao 119
13 argiloso nao 115
14 argilosg nap 115
15 argiloso nao 115
16 jargiloso nag 115
11 argilosg sim Al
18 argiloso sim 115
14 argi sim 115
210 argi sim 115
21 argilos sim 115
_272 humico nao 143
23 humico nao 143
_Z4 humico nao 14.3
25 humico nao 14.3
26 humico nao 14.3
_ 27 humico sim 143
1€ humico sim 143
29 humico sim 14.3
30 humico sim 143
31 humico sim 143

\__*? J

e 2. Preencha a coluna efeitoAdubo com o valor de 1.2 para todas as parcelas adubadas ' e 0
para aquelas que n&o foram ?.

e 3. Preencha a célula E2 da coluna desvios normal com a férmula =
INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0 ; 1.5)".

e 4. Some os valores em uma mesma linha

Ao final sua planilha deve estar preenchida como a que segue, apenas com os valores da coluna
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residuo diferentes:

4 )
File Edit View Insert Formal Siyles Sheet Data Tools Wind:
E§-8-EF- 4590 KB A& 9 Q' =
Liberation Sans -~ || 10 -aaeag &a-BE-===
A ﬁﬂm& £ F
solo Selo  efeitoAdubo desviosNomy prodCampo
2 arengso nag 2.9 0 -1.91 7.99
3 arengso nao 9.9 0 2.40 12.30
4 arengso nao 0.9 0 -0.94 8.96
5 arenoso nao 9.9 0 0.22 10.12
b arenoso nao 9.9 0 0.95 10.85
1 arengso sim 9.9 1.2 0.08 11.18
¢ arenoso sim 9.9 1.2 0.58 11.68
i larengso sim 9.9 1.2 1.60 12.70
10 arengso sim 8.9 1.2 1.07 12.17
11 arenoso sim 9.9 1.2 1.30 12.40
12 argiloso nao 115 0 0.27 11.77
13 argiloso nao 11.5 0 1.02 1253
14 argiloso nag 115 0 2.25 13.75
15 argiloso nao 11.5 0 -1.12 10.38
16 argiloso nao 115 0 -1.00 10.50
11 argiloso sim 115 1.2 -0.37 12.33
12 argiloso sim 11.5 1.2 0.62 13.32
11 argiloso sim 11.5 12 1.66 14.36
20 argiloso sim 11.5 1.2 0.55 13.25
21 argilose sim 115 1.2 1.16 13.86
22 humico nao 14.3 0 0.19 14.49
23 humico nao 14.3 0 -1.21 13.09
24 humico nao 14.3 0 -1.40 12.90
25 humico nao 14.3 0 -0.42 13.88
26 humico nag 14.3 0 -0.50 13.80
27 humico sim 14.3 1.2 -0.35 15.15
2% humico sim 14.3 1.2 0.50 16.00
249 humico sim 14.3 1.2 -1.69 13.81
30 humigo sim 14.3 1.2 1.97 17.47
31 humico sim 14.3 1.2 2.98 18.48
N J

chedimentos

 Salve a planilha com o0 nome soloAduboAditivo.csv em formato texto
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com campos separados por virgula;
e Abra os dados no Rcmdr;
e Produza um modelo chamado mlSolo Adubo Aditivo da seguinte
forma:
4

Wampo ~ solo + adubo;

* Avalie 0 modelo pelo seu sumario e pela tabela de Anova;
e Faca uma interpretacao bioldgica do resultado do modelo.

Modelos Plausives

0O nosso modelo tem duas preditoras e pode ser simplificado. Nesse caso, como temos poucas
possibilidades de comparacao, podemos comparar os modelos plausiveis, desde que sejam
aninhados. O que produzimos acima tem o efeito de solo e de adubo, podemos pensar em mais
algumas possibilidades de modelo:

» mlSolo sé com o efeito do solo:
prodCampo ~ solo

» mlAdubo sé com efeito do adubo:
prodCampo ~ adubo

e mINull sem efeito de solo ou adubo:
prodCampo ~ 1

O valor 1 na ultima formula indica que o modelo ndo tem nenhuma variavel preditora >

Interacao entre preditoras
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Nos modelos acima, desconsideramos um elemento importante que emerge quanto temos mais de
uma preditora, a possibilidade de uma variavel preditora interferir no efeito de outra, efeito esse
chamado de interacao. A interacdo € um elemento muito importante quando temos mais de uma
preditora, pois desconsidera-la pode limitar o entendimento dos processos envolvidos. Um exemplo
cotidiano da interacao é visto no uso de medicamentos e o alerta da bula sobre interacao
medicamentosa ou efeitos colaterais para pessoas portadoras de doencas cronicas. Dizemos que um
medicamento tem interacao com outra substancia quando o seu efeito é modificado pela presenca de
outra substancia, como por exemplo a ingestdo de alcool junto com muitos medicamentos. Nos
modelos a interacdo tem uma interpretacao similar, a resposta pelo efeito de uma variavel preditora
se altera com a presenca de outra preditora. Muitas vezes a interacao pode ser o efeito de interesse
do estudo, como na pergunta: O efeito de solo na produtividade agricola depende da quantidade de
adubo orgéanico adicionado? Ou em outras palavras: O efeito da adubacao organica depende do tipo
de solo? Note que nestas perguntas o foco ndo é se ha ou nao efeito do adubo ou solo, mas se a
presenca de uma variavel afeta o efeito de outra.

* No conjunto de modelos acima, nao incluimos o termo da interacao.
|/ Produza o modelo abaixo incluindo o termo da interacao e avalie esse
- modelo e seus coeficientes.

prodCampo ~ solo + adubo + solo:adubo

Nao é esperado encontrar interacao entre as preditoras nos dados simulados da maneira como
fizemos, ele pode emergir por acaso, apenas porque temos uma variavel aleatéria ®. Da maneira
como simulamos os dados temos duas preditoras que tem efeitos aditivos onde nao ha interacao.
Uma outra forma de dizer isso é que o efeito do adubo nao interfere no efeito do solo, ou que esses
efeitos sdo independentes. A interpretacao bioldgica nesse caso também pode ser feita
independentemente.

Simulando dados com interacao

Seguindo a mesma abordagem anterior, vamos produzir dados simulando a interacao entre as
variaveis solo e adubo. Para isso precisamos produzir dados em que o efeito do adubo depende do
tipo de solo.

1. Abra o arquivo
cropMulti} }preservefilenames::cropMult.xlsx

em uma planilha eletronica:
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File Edit View Insert Format Styles Sheet Data 1
H-5-H- M@ « 2E- 4&% (
Arial v+ 10 *+ aaada ile?v
B v & % -= adubg
A C v E F
B o0 rodSelo efeitoAdubo  desyiosNomy prodCampe
_ 2 3rengso nae 9.9
_ 3 arengso nao 9.9
4 arengso nao 9.9
0 alengse nao 9.9
b arengso nao 9.9
' ‘arenosg sim 9.9
€ arenaso sim 9.9
1 arenoso sim 9.9
10 |arenosg sim 8.9
11 arepgso sim 9.9
12 argilose nao 119
13 argiloso nao 115
14 argilosg nap 115
15 argiloso nao 115
16 jargiloso nag 115
11 argilosg sim Al
18 argiloso sim 115
14 argi sim 115
210 argi sim 115
21 argilos sim 115
_272 humico nao 143
23 humico nao 143
_Z4 humico nao 14.3
25 humico nao 14.3
26 humico nao 14.3
_ 27 humico sim 143
1€ humico sim 143
29 humico sim 14.3
30 humico sim 143
31 humico sim 143

\__*? J

1. Preencha a coluna efeitoAdubo com os valores:
o 2.7 para arenoso com adubo igual a sim
o 0.7 para argiloso com adubo igual a sim
o 0.2 para humico com adubo igual a sim
2. O campos da coluna efeitoAdubo onde adubo é igual a nao devem ser preenchidos com 0
3. Preencha a célula E2 da coluna desvios normal com a férmula =
INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0 ; 1.5)", as atuais utilizam a mesma que o excel.
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4. Some na coluna prodCampo os valores prodSolo + efeitoAdubo + desviosNormal

Ao final sua planilha deve estar preenchida como a que segue, apenas com os valores da coluna
residuo diferentes:

(

\
File Edit View Insert Formal Styles Sheet Data T
H-B-EH- A8 xZTE- A& 9 ¢
Arial - || 10 ~-aaga a-=-
B ~ #& ¥ -= |adubo
A ¢c | © £ F
solo efeitoAdubo  desyiosNorm? prodCampo
2 |arengso nao 9.9 0 0.17 10.07
3 |arenoso nao 9.9 0 0.75 9.15
4 |arenoso nao 99 0 -1.35 8.55
5 |arenosg nag 9.9 0 0.30 9.60
b |arenoso naop 99 0 -3.49 6.41
7 |arengso sim 9.9 2.7 1.02 13.62
g |arenosg sim 9.9 2.7 1.89 14.49
4 |arengso sim 9.9 27 -1.28 11.32
10 |arenosg sim 9.9 2.7 0.24 12.36
11 |arengso sim 9.9 2.7 -1.46 11.14
12 largiloso nao 115 0 -1.63 9.87
13 |argiloso nao 115 0 0.40 11.90
14 |argiloso nao 115 0 0.53 10.97
15 |argilosg nao 115 0 -2.76 8.74
16 |argilose nao 115 0 -1.77 9.73
11 |argilosg sim 115 0.7 0.05 12.25
12 |argiloso sim 115 0.7 0.87 13.07
19 largiloso sim 115 0.7 -0.76 11.44
20 \argiloso sim 115 0.7 0.26 12.46
21 |argilosg sim 115 0.7 3.85 16.05
27 |humico nao 143 0 -0.20 14.10
23 |humico nao 14.3 0 121 15.51
24 |humico nao 14.3 0 -0.40 13.90
25 humico nao 143 0 -1.33 12.97
26 |humico nao 143 0 0.59 14.89
27 |humico sim 14.3 0.2 -0.63 13.87
28 |humico sim 143 0.2 0.06 14.56
29 |humico sim 14.3 0.2 -0.87 13.63
30 |humico sim 14.3 0.2 0.64 13.86
31 |humico sim 14.3 0.2 347 17.97
A | J
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Procedimentos

1. Salve a planilha com 0 nome soloAduboInteracao.csyv;

2. Importe os dados para o Rcmdr. Atencao nomeie os dados na aba de
importacao com o nome soloAduboInt, em alguns casos o Rcmdr
nao importa se a planilha e os dados importados tiverem o mesmo

& nome de uma importacao anterior
3. Confira se os dados foram lidos corretamente, inclusive se a decimal é .;
4. Produza o modelo cheio mlSolo AduboAll com a seguinte formula:
o prodCampo ~ solo + adubo + solo:adubo
o interprete o resumo, comparando com o resumo do modelo similar
proveniente da planilha de dados anterior

Simplificando Modelos

Durante o curso usaremos o procedimento de simplificar o modelo a partir do modelo cheio. O
procedimento consiste em comparar modelos aninhados”, dois a dois, retendo o que estd mais
acoplado aos dados. Para comparar os modelos utilizaremos o procedimento da particao da variancia
baseado na tabela de anova. Quando os modelo comparados sao diferentes retemos o mais
complexo, pois explica mais variacdo dos dados °. Por outro lado, quando os modelos ndo s&o
diferentes no seu poder explicativo, retemos o modelo mais simples, apoiados no principio da
parcimonia. Para tomar a decisdo se os modelos sao iguais ou diferentes utilizamos a estatistica F da
tabela de anova.

Principio da parcimonia (Navalha de Occam)

e nUmero de parametros menor possivel
e linear é melhor que nao-linear
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e reter menos pressupostos
e simplificar ao minimo adequado
» explicacdes mais simples sdo preferiveis

/

Método do modelo cheio ao minimo adequado

/

1. ajuste o modelo maximo (cheio)
2. simplifique 0 modelo:
o inspecione os coeficientes (summary)
o remova termos nao significativos **
3. ordem de remocao de termos:
o interacdes nao significativas (primeiro as de maior ordem)
o termos quadraticos ou ndo lineares
o variaveis explicativas nao significativas
4. caso faca sentido, agrupe niveis de fatores sem diferenca
5. verifique se a ordem de remocao nao interfere na selecao do modelo
o retorne ao modelo cheio
o retire as variaveis que nao foram retidas no outro procedimento em
outra ordem
o confirme que 0 modelo minimo adequado é 0 mesmo
6. Faca o diagnéstico do modelo minimo adequado
7. Interprete o modelo selecionado

N J
4 )

Tomada de decisao

4 )

A diferenca nao é significativa:
-

e retenha o modelo mais simples
¢ continue simplificando

- J
4 )

A difereca é significativa:

'f,l d retenha o modelo complexo

@- verifique se existe termo que pode e ainda nao foi retirado

e caso nao haja nenhum termo que possa ser retirado, este
é 0 modelo MINIMO ADEQUADO

N\ J
N J
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Interpretando Variaveis Indicadoras (Dummy)

As variaveis indicadoras devem ser interpretadas com cuidado. No exemplo do
modelo cheio acima ', 0 modelo pode ser descrito da seguinte forma:

$$y {tr} =\alpha + \beta 1 * arg + \beta 2 * hum + \beta_3 * adubo + \beta 4
*arg * adubo + \beta 5 * hum * adubo $$

As variaveis arg, hum e adubo sdao dummy ou indicadoras, representadas por 1
quando presente e 0 quando ausentes. $\alpha, \beta_i$ representam as
estimativas do modelo e estao relacionados, nesse caso, ao efeito de cada
tratamento.

Para calcular o valor predito para o tratamento no solo arenoso com adubo,
temos:

$$ y {arenAdubo} =\alpha + \beta_3 * adubo $$

Isso em decorréncia do tratamento arenoso sem adubo estar representado
pelo intercepto ($\alpha$) do modelo.

Para o tratamento de solo argiloso com adubo o predito é:

$$ y _{argAdubo} =\alpha + \beta 1 * arg + \beta 3 * adubo + \beta 4 * arg *
adubo $$

E assim por diante, usando as variaveis indicadoras e os coeficientes estimados
para o calculo do predito pelo modelo.

Procedimento

1. Faca a selecdao do modelo minimo adequado para o conjunto de dados da
Gltima planilha, partindo do modelo com a interacao, simplificando até o
modelo minimo adequado. Utilize o procedimentos de comparacao de
modelo pela particao de variancia;

2. Avalie 0 modelo selecionado pelo sumario e pela tabela de Anova.

- Reconheca os valores utilizados para gerar os dados a partir das

s estimativas do modelo.
wPreencha a aba cropIntera da planilha ImCrop2pred com os resultados
do modelo selecionado

4. Na planilha onde os dados foram gerados, calcule, a partir dos coeficientes
estimados, os valores preditos pelo modelo para cada uma das
observacoes, coloque esses valores em uma coluna nomeada de predito.
Veja como calcular os valores preditos no quadro
interpretando_variaveis_indicadoras_(dummy)

5. Calcule os residuos do modelo ** em uma coluna denominada residuos

6. Eleve o valor dos residuos ao quadrado em uma coluna denominada
resQuad. A soma destes valores representa a variabilidade nao explicada
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pelo modelo
7. Calcule a média da variavel resposta e calcule a diferenca deste valor para
; todas as observacdes e eleve ao quadrado e armazene em uma coluna
desvQuadTotal, a soma destes valores representa a variabilidade total
dos dados
8. Calcule o Rz do modelo, baseado no resQuad e no desvQuadTotal

Modelos Lineares Multiplos: preditoras continuas e
categoricas

&

L

Nesse Ultimo tépico do bloco vamos resgatar os principais conceitos que emergiram com a
generalizacdo do modelo linear, agora com multiplas preditoras, a partir de um exemplo com mais
varidveis preditoras continuas e categdricas.

Desafios dos modelos com multiplas preditoras

Além da interacao entre as preditoras, tratada no exemplo anterior, a inclusdo de multiplas preditoras
eleva a complexidade do modelo e dificulta sua interpretacao. Por exemplo, um modelo com trés
variaveis preditoras pode potencialmente ter quatro termos de interacdo'”, além dos termos dos
efeitos isolados. Com quatro preditoras ja sdo 11 potenciais termos de interacdes possiveis. Além do
nimero elevado de termos possiveis, as interagdes de niveis mais elevados sao dificeis de
interpretar. Essa é uma das raz0es para buscarmos a simplificacao dos modelos antes de interpreta-
los. Um outro ponto importante é nunca incluir termos no modelo que nao temos capacidade para
interpretar, a menos que seu modelo seja apenas preditivo. Para modelos que se propdem apenas a
fazer predicdes, um termo complexo nao impede sua aplicacao. Entretanto, se a proposta do modelo
€ entender os efeitos causais e 0s processos subjacentes, um termo complexo, que ndo pode ser
interpretado, inviabiliza 0 modelo. Nesses casos, é importante apenas incluir termos no modelo que
sao passiveis de serem interpretados.

Uma outra questao que emerge dos modelos com multiplas preditoras continuas é a
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multicolinearidade. Quando duas variavel preditoras apresentam muita sobreposicao de variagao
explicada, ou seja, ambas explicam a mesma porc¢do consideravel da variacao na resposta, 0 modelo
pode ter problemas na estimativa dos coeficientes. Além disso, modelos diferentes podem ser
selecionados na busca do minimo adequado, dependendo da ordem em que os termos sao retirados
ou incluidos. Variaveis com muito correlacao entre elas tem grande potencial de apresentar
multicolinearidade no modelo. Uma boa abordagem para quem esta iniciando na modelagem
estatistica é investigar a correlacdo entre as preditoras e, caso a correlacdo seja muito forte, ficar
atento com as estimativas do coeficientes e com a ordem de retirada dos termos do modelo ao
buscar o modelo minimo adequado. Se possivel, descartar uma das preditoras colineares é uma das
estratégias, ja que ambas estdao explicando a mesma porcao da variagao e sao em grande parte
redundantes.

Caso tenha interesse sobre outra técnica de diagndstico de colinearidade, consulte o roteiro Modelos
Lineares Multiplos Ill.

Ao final desta secao é desejavel que tenha compreendido
nos modelos lineares mdltiplos:

e a particao da variancia do modelo;

e interpretar a tabela de anova na comparacao de
dois modelos;

e entender o procedimento da anova para simplificacao
do modelo;

e interpretar os coeficientes estimados;

e entender quais niveis estdo representados no
intercepto do modelo;

e compreender os termos de interacao;

e compor o predito pelo modelo a partir dos coeficientes;

e interpretar biologicamente o resultado do modelo;

fazer o diagndstico do modelo;

Peso de bebés ao nascer

TN

R
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O objetivo dessa pesquisa foi saber quais fatores afetam o tamanho de bebés ao nascer, de modo que
fosse possivel orientar campanhas de conscientizacao para evitar o nascimento de bebés com baixo
peso, uma vez que isso pode implicar em muitos riscos ao bebé maiores custos devido a permanéncia
no hospital. As variaveis preditoras consideradas para essa pesquisa estao listadas abaixo, mas
também havia um interesse genuino em saber se o efeito de uma variavel poderia interferir no efeito
das outras.

A descricao destes dados pode ser consultada em
https://www.stat.berkeley.edu/users/statlabs/labs.html#babies.

Descricao dos dados

e variavel resposta

o bwt : peso do bebé ao nascer em oncgas(oz)
e preditoras:
gestation: tempo de gestacao (dias)
age: idade da mae (anos)
height: altura da mae (polegadas)
weight: peso da mae (libras)
smoke: 0 nao fumante; 1 fumante

[e]

[e]

[e]

O

[e]

Notem que as preditoras estao relacionadas a caracteristicas da mae: dias de gestacao, idade, peso,
altura e se ela é fumante ou ndo. Como a variavel resposta, peso do bebé ao nascer, foi medida em
ongas, vamos transformar em uma escala de medida que temos mais facilidade para interpretar,
multiplicando essa variavel por 0.02835 para transformar em kg. Vamos fazer o mesmo para o peso
da mae que foi medido em libras e deve ser multiplicada por 0.453592 para ser transformada em

kg.

e Abra o arquivo
babies.csv
no Remdr*;
e Garanta que os dados foram lidos corretamente;
 Abra a janela para criar uma nova variavel no menu Data > Manage
variables in active data set > Compute a new variable;
* Na caixa New variable name nomei a nova variavel como bebeKg;
e Na caixa Expression to compute coloque a expressao: bwt *
0.02835;
e Em sequida crie a variavel maeKg multiplicando weight por 0.453592.

Agora que temos uma variavel que caracteriza o tamanho do bebé ao nascer em uma escala que faz
mais sentido (kg), vamos comecar a nossa avaliacdo de quais caracteristicas da mae tornam os bebés
mais susceptiveis a nascerem com pesos baixo.

Fa
LAY

F
P

Palfa simplificar nosso exemplo, vamos deixar de lado duas variaveis preditoras que foram
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coletadas nesse estudo: parity e height. Ao final ficamos com quatro variaveis
_p'n!d-i.toras: gestation, age, maeKg e smoke

| S —

Um mal comeco

Um procedimento de modelagem ineficiente é colocar todas as varidveis preditoras e suas interagdes
e torcer para ter alguma resultado interessante. No caso do peso dos bebés, que é razoavelmente
simples com quatro variaveis preditoras sendo uma delas categdrica, o modelo resultante é bastantes
complexo. Vamos construir esse modelo e verificar o resultado:

No menu Estatisticas > Ajustes de modelos > Modelo linear..,
construa 0 modelo ImFull com todas as quatro preditoras '® e suas interacdes.
O modelo resultante tem a seguinte expressao:

bebeKg ~ age * gestation * maeKg * smoke

Na linguagem R os simbolos de * em expressdes de notacao de modelos
representa tanto a variavel isoladamente quanto as interacoes possiveis.
Verifique o resumo do modelo gerado.

Um modelo como o construido acima tem muitos problemas. Nesse caso, foram estimados 16
coeficientes um para cada termo do modelo. Note também que nenhum dos coeficientes estimados é
significativo nos testes marginais, ou seja, as incertezas nas estimativas dos coeficientes nao nos
permite afirmar que nenhum deles seja diferente de zero. Portanto, temos um modelo estatistico
complexo, com 16 termos, sendo que todos os termos sao multiplicados por coeficientes nao distintos
de zero!

Complexidade das interacoes

Vamos calcular o nUmero de interagdes possiveis em modelo com 4 preditoras:

Combinatoria

Combinatdria é a operacdo matematica para calcular de quantas
maneiras conseguimos organizar ou combinar um conjuntos de
elementos. No nosso caso, temos 5 variaveis e podemos nos
pérguntar de quantas formas podemos combinar esses
elementos em diferentes conjuntos de dois a dois (interacao
dupla) ou trés (interac&o tripla) e quatro (interacdo quadrupla)’.
A expressao matematica para essa operagao é:

$$C~{r}_{n} =\frac{n!}{r! (n-n!'} $$
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onde: n: numero total de elementos r: nimero de elementos
combinados

A expressao ! é a operacao fatorial na matematica.

Para calcular o nimero de combinagdes possiveis de grupos de 2
e %Qelementos para um total de 4, temos:

$$C7{2}_{4} = \frac{4!}{2! (4-2)!} = 6$$ $$C~{3}_{4} =

\frac{4!}{3! (4-3)!} = 4$$ $$C"~ {4} _{4} = \frac{4!}{4! (4-4)'}
=1$$

A lista de interacoes triplas e quadruplas tem essas expressoes:

gestation:age:maeKg: smokeTRUE
age:gestation:maeKg
age:gestation:smoke
age:maeKg:smoke
gestation:maeKg: smoke

As interacoes duplas:

e age:gestation

e age:maekKg

e age:smoke

e gestation:maeKg
e gestation:smoke
e maeKg:smoke

Além dessas, temos os termos isolados para cada variavel e o intercepto do
modelo, totalizando os 16 termos do modelo ImFull.

Se tivéssemos mais uma preditora continua em nosso modelo o nimero de
interacdes possiveis subiria para 26 e o total de termos do modelo para 31.

Note que mesmo com poucas variaveis as possibilidade de interacdes e grande
para decidirmos o que sera incluido no modelo. Esse processo nao é trivial e deve
estar embasado no conhecimento prévio do sistema e na teoria para definir
aquilo que faz sentido e pode ser interpretado, caso seja mantido no modelo.

Vamos agora comparar esse modelo cheio com 0 modelo sem nenhuma preditora.

Comparacao com o modelo nulo

e Produza o modelo nulo chamado ImNull com a formula:
o bebeKg ~ 1
e compare com o0 modelo cheio produzido acima ImFull utilizando a funcao:
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o anova(lmNull, lmFull)

Nosso modelo LmFull, apesar de nao ter nenhum termo com coeficientes significativamente
diferentes de zero, explica uma porcao razoavel e “significativa” da variacdo dos dados. Por volta de
25% da variacao dos dados é explicada pelo modelo, por outro lado, ndo temos nenhum termo do
modelo que valha a pena interpretar. Um poder de predicao razoavel mas com nenhum poder de
interpretacao dos processos subjacentes.

Faca uma tentativa de interpretar o que o termo mais complexo deste modelo, a interacao que
aparece na Ultima linha dos coeficientes estimados, esta informando:

age:gestation:maeKg:smoke[T.TRUE]

0 que significa uma interacao entre as caracteristicas da mae: idade, dias de gestacao, altura e que é
fumante? Normalmente, conseguimos interpretar interacdes de segundo nivel (levando em conta
duas varidveis), algumas poucas vezes ha sentido em interpretar a interacao de trés preditoras. Entao
0 primeiro passo é retirar qualquer termo de interacdo de ordem mais alta.

Definindo as interacoes

Para modelos com varias variadveis preditoras é sempre complicado definir quais interacées devem
ser contempladas. E como vimos acima, a estimativa e a interpretacao dos coeficientes do modelo
ficam comprometidos. Se a intencao do modelo é entender os processos causais da variacao na
variavel resposta, € importante iniciarmos a selecao do modelo minimo adequado com um modelo
cheio que contemple apenas os termos que sao importantes para o processo em questao.

Modelo Cheio

Depois de definir quais sao os termos que queremos incluir no nosso modelo (varidveis simples e
interacdes), podemos iniciar o procedimento de modelagem seguindo algum protocolo para chegar ao
modelo minimo adequado. No nosso caso, iremos partir do modelo cheio, simplificar até o minimo
adequado. Como nao temos experiéncia prévia do sistema e nao temos “muita” experiéncia sobre
tamanhos de bebés ao nascer, “consultamos varios especialistas na area” e eles chegaram a
conclusao que os termos que deveriam ser contemplados sao:

pesoKg ~ gestation + age + weight + smoke + gestation:age + gestation:smoke +
age:weight + age:smoke + weight:smoke + gestation:age:smoke

Selecao do minimo adequado

e No menu Estatisticas > Ajustes de modelos > Modelo
linear.., construa o modelo com a seguinte expressao:

bwt ~ gestation + age + weight + smoke +
gestation:age + gestation:smoke +
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age:weight + age:smoke + weight:smoke +
gestation:age:smoke

 simplifique esse modelo até o minimo adequado;

Durante o processo de simplificacao, quando nos defrontamos
com varios termos de mesma ordem nao significativos, um bom
procedimento é retirar um deles de cada vez e, mesmo que 0
termo nao seja retido no modelo, retorna-lo ao modelo antes de
retirar o outro. Caso a ordem de retirada nao torne nenhum dos
termos significativos, ambos podem ser retirados. No caso de
serem mais do que dois termos de mesma ordem, € importante
também testar a retirada de dois a dois termos depois do
procedimento de retirada de um a um nao ter tornado nenhum
termo significativo. Isso garante que a ordem de retirada nao
define o termo que sera retido no modelo. Lembre-se que um
termo “nao significativo” em um modelo mais complexo pode se
tornar “significativo” em um modelo mais simples.

e interprete o resultado do modelo minimo adequado com relacao aos
termos selecionados;

e qual a predicao do modelo selecionado do peso do bebé de uma mae de 30
anos, que teve uma gestacao de 280 dias e peso de 125 pounds

e interprete o resultado biologicamente.

Tamanho e sobrepeso da mae

Um “outro especialista” ao analisar o modelo minimo adequado selecionado acima afirmou que
deveria incluir a varidvel height para controlar o peso do bebe ser maior apenas porque a mae era
grande. Além disso sugeriu incluir uma nova variavel que indicasse a quanto a gestante tem de
sobrepeso ou subpeso. Indicou ainda que uma forma de criar essa variavel seria utilizar os residuos
de uma regressao simples da variavel peso como respotas e a variavel altura como preditora. Todos
0s “outros especialistas” concordaram que essa era uma boa sugestao, ja que essa nova variavel
representa o quanto a gestante tem mais peso ou menos peso do que esperado para uma gestante
com a sua altura.

e inclua a variavel height no modelo minimo selecionado anteriormente e
verifique se deve se essa variavel deve ser retida no modelo, com a
comparacao dos modelos pela particao da variacao;

e Crie uma nova variavel resPeso com a expressao
residuals(lm(weight ~height));
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Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigdes Ferramentas Ajuda

‘R'\ Conjunto de Dados: babies /" Editar conjunto de dados [ ) Ver conjunio de dados ]

R Script R Markdown

R
Variaveis definidas (clique-duplo p/ expressio)

age [«

bwt

gestation

height

parity

pesokg -

Novo nome de variavel Expressao p/ computar

resPeso residuals(lm(weight ~ height))

[ @& Ajuda | @y Resetar H @ Aplicar || 3§ Cancelar |[

4 oK

> babies$resPeso <- with(babies, residuals{lm(weight - height)))

Modelo: 1 <sem modela

inearMultiplo/data/babies.c

_ ]
=g Subm

aLinearMultiplo/data/babies

J

e construa um modelo que inclua a variavel resPeso como o primeiro termo
no modelo minimo adequado selecionado no procedimento anterior;

e cronstrua um segundo modelo que inclua resPeso agora como o Ultimo
termo no modelo minimo adequado selecionado nos passos anteriores;

e compare 0s resumos de ambos 0s modelos e anote as diferencas

encontradas;

e no menu Estatisticas > Resumos > Teste de correlacao selecione
as variaveis resPeso e weight, anote o valor da correlacao entre essas

variaveis;

R

Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigbes Ferramentas Ajuda

R

Variaveis (selecione 2)
lgestation [=]
height

parity

pesokg

resPeso
weight =

Tipo de Correlacao Hipotese alternativa

@ Produto-momento de Pearson @ Bilateral
Spearman (rank-order) Correlacio < 0
tau de Kendall (Kendall's tau) Correlagéo = 0

| ajuda [ 4 Resetar || ¢ Aplicar |l 3¢ cancelar

> plot{weight-resPeso, data = babies)

o OK

Modelo: x <sem modelc

nearMultiplo/data/babies.c

BT

e a partir da avaliacao da correlacao acima tome a decisao de reter ambas,
uma ou nenhuma das duas variaveis do passo acima, justifique sua decisao

e construa o modelo resultante;

* simplifique 0 modelo do item anterior para o minimo adequado, caso

necessario;

» faca uma interpretacao bioldgica do modelo final.

Laboratério de Ecologia de Florestas Tropicais - http://labtrop.ib.usp.br/



Last update:

2024/03/23 15:24 cursos:planeco:roteiro:09-Im02 http://labtrop.ib.usp.br/doku.php?id=cursos:planeco:roteiro:09-Im02&rev=1711218265

Formulario de resposta

@nda o o formulario MLM llI incluindo arquivos de resultados e figuras quando
ado.

O que preciso entregar

olicitados ao longo do roteiro

051. As estimativas dos modelos devem ter sido incluidas nas planilhas quando foram
* 2. Preencha as perguntas do quadro abaixo ou pelo link do formulario

1)

modelo linear com apenas uma preditora
2)

coluna adubo igual a sim
3)

coluna adubo igual a nao
4)

Essa expressao retorna valores associados a uma distribuicao normal com média 0 e desvio padrao
1.5. Para libreoffice use = NORM.INV(RAND(), 0, 1.5)

5)

o valor 1 indica que a resposta é predita apenas pela sua prépria média
6)

se o termo da interacao foi significativo, confira os calculos e mantenha o resultado como estd, esse

resultado emerge com baixa frequéncia, simplesmente por acaso.
7)

Essa expressao retorna valores associados a uma distribuicao normal com média 0 e desvio padrao
1.5. Para versdes antigas do libreoffice a funcao pode ser = NORM.INV(RAND(), 0, 1.5)

8)

0 modelo mais simples esta contido no mais complexo
9)

Este é um atributo associado aos modelos aninhados: aquele que tem mais varidveis ou parametros
s pode explicar mais ou @ mesma quantidade de variacao do mais simples, ja que todos 0s

parametros do modelo mais simples estao contidos no mais complexo
10)

um de cada vez
11)

aquele que inclui a interacao entre solo e adubo
12)

diferenca entre observado e o predito pelo modelo
13)

O R? é arazao entre (desQuadTotal - resQuad) sobre a desvQuadTotal. Ou seja, quanto da

variacdo dos dados é explicada pelo modelo em relacdo ao total de variacao dos dados
14)

trés interacdes duplas e uma tripla
15)

http://labtrop.ib.usp.br/ Printed on 2024/06/01 05:05


https://forms.gle/qZg13LsMEG2xHRAe6
https://forms.gle/LvN2j8iE7JWpeEBr9

2024/06/01 05:05 21/21 Modelos Lineares Mdltiplos |

0S campos neste arquivo sao separados por tabulacao
16)

gestation, age, maeKg e smoke
17)

Essa operacdo é chamada de combinatdria simples, pois a ordem dos elementos nas combinacdes
nao importa
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