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Como construir
modelos
empiricos




» Nos modelos estudados, cada fator foi
fixado em dois niveis

» Por esta razao temos que nos contentar
com uma visao limitada da equacao que
descreve a influéncia dos fatores na
resposta

» No exemplo analisado foram considerados
rendimentos de 59% a 40°C e 90% a 60°C




Exemplo

» Se tivermos mais medidas para temperat
intermediarias podemos ter uma estimati
melhor do modelo ajustado.

» Assim com mais tres medidas:
>

Temp 40 45 50 55
Rend % 60 70 77 86




» Considerando um modelo linear:

» “Amelhor reta sera a que passar ‘mais
perto’ dos pontos experimentais”

» “ amaneira de conseguir esse resultado é
localizar a reta de tal maneira que a soma
dos quadrados dos residuos seja
minima...”




“no ajuste dos minimos quadrados os valores
ajustados de bo e b1 sao aqueles que

tornam o somatorio 9)
ei

O menor possivel “

j}i :bo +b1 |:)(1




Analise de variancia

» 0O metodo mais usado
para avaliar
numericamente a
qualidade de um ajuste
de um modelo.




Analise de variancia

» A qualidade de ajuste de um modelo
depende da analise dos residuos.

» Residuo: Variacao nao explicada pelo
modelo.

» O desvio de uma resposta individual em
relacao a media de todas respostas
observadas pode ser decomposto em duas
parcelas...




“Para fazer a ANOVA de um

ﬁj os com uma decomposicao algebrica ¢
esv1os as respostas observadas em relacao ar
média global”
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» Estas somas de quadrados de-desvios costumam
ser chamadas de Somas Quadraticas (5.Q.), assi
a equacao abaixo pode ser lida como:

Z ()’i—y)zzz (j\}i_y)2+z (yi_j}i)z

SQ em torno da média = SQ devido a regressao + SQ residua

SQ; SQp + SQ,




» Determina-se tambéem R2 que € o
coeficiente de determinacao
(correlacao) do modelo.

_ SQR _ Z(j}l _y)z

R’ =
SO, D (v, -y’

» Valor maximo = 1




Graus de liberdade

» O numero total de graus de liberdade da
soma quadratica (v7) € n-1

» n = numero de observacoes

» “num modelo com p parametros o

numero de graus de liberdade da soma
quadratica residual (v ,) € dado por n-p”

» SevT=vR+vr..

... 0 numero de graus de liberdade da soma
quadratica da Regressao (v ;) € p-1




» Os resultados das consideracoes sao reun
na tabela chamada Tabela de Analise de
variancia ou simplesmente (ANOVA).

Fonte de Soma Graus de Média quadrati
variagao quadratica  |llberdade

Regressdo | SQpg p-1 MQr=SQp/p-1
Residuos SQ, n-p $2=SQ,/n-p
Total SQT N-1

N = numero total de observacoes; p = numero de parametros do

% explicado pelo modelo = ( SQg / SQ;) *100




Exemplo

» Equacao a ser ajustada Red = b, + b, * T
» Possui dois termos a serem determinados:
b, e b,

Temp 40 45 50 55

Rend % 60 70 77 86




Graus de liberdade

» A cada SQ esta associado um numero de
graus de liberdade, que indica quantos
valores mdependentes envolvendo as n
observacoes (no caso 5) sao necessarios para
determina-la.

» Para a SQ; o numero de graus de liberdade €
(n-1).

» A SQ tem apenas um grau de liberdade, pois
o modelo ajustado tem dois termos.

» A SQr deve ter (n-2) graus de liberdade.

» Assim satisfazemos a equacao mostrada
anteriormente.

» (n-1)=1+ (n-2) vIi=vR+vr




Intervalos de confianca

> gt%jetiy,o “calculo do erro padrao para b,
1...

» Ao postular o modelo admitimos cme cada
observacao @/.), e constituida de uma, .
earrrtoe) sistematica e uma parte aleatoria

» Admijtimos tambem as seguintes
1poteses:

» A variancia dos erros e constante.

» Qs erros observados em valores diferentes
a variayel independente nao estao
correlacionados.

» Os erros seguem uma distribuicao norma



Significancia estatistica da
regressao

» Pode-se demonstrar que a razao entre as
medias quadraticas MQ; e MQ, segue uma
distribuicao F.

e MO _ 126, -9 1P
P MO [Z(yi =5 1/(n- p)

» Para o exemplo...

_MQ, 6084/1,0
MO 6,4/3

r

F




Scatterplot of Var2 against Var1
Spreadsheet1 10v*10c
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» Para o exemplo, no nivel de 95% de
confianca temos que F; ;= 10,13.

» Assim a regressao calculada e
estatisticamente significativa se

» MQr/MQ, > 10,13
» Como o valor calculado € 285,6

temos que a nossa equacao € altamente
significativa.




Novo modelo

» Novo conjunto de dados com mais

quatro ensaios

Temp

30
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%

24

40
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77

86

91




Predicted vs. Observed Values
Dependent variable: Var2
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Residuals

Predicted vs. Residual Scores
Dependent variable: Var2
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» Para o modelo linear temos:

» MQr/MQ, =29,14

» Valor de F, ; =5,59 (nivel de 95%)

» Isso indicaria uma regressao significativa!

» A percentagem de variacao explicada pelo
modelo é de 80,63%.

» Entretanto so poderiamos usar F se nao
houvesse anormalidade na distribuicao de
residuos.




Um novo modelo para
Y=f(T)

» Como o modelo linear é
insatisfatorio € necessario
acrescentar mais um termo na
equacao.

y.=b, +b, 0X. +b, 00X’




Scatterplot of Var2 against Var1
AutoRecovery save of 000008DCSpreadsheeti.sta 10v*10c
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Anova e coeficientes

Analysis of Yanance, D%, Yard (Spreadsheet]
Sums of df | kean F p-level
Effect Squares Suares
Regress. 4EFDIBDB! A0 21350 404 471 1800 O 00000
Fesidual A7 192 B 4 532 |
Total 4298 000 [

Fegression Summary for Dependent Yarable: Vard (Spreadshe
F= 599603162 R*= 59357329 Adjusted R*= 5931564353
Fi2 B)=471 18 p=< 00000 Std.Error of estimate; 212689

Beta | =td.Ermr B =td. Err. t(b) p-level
[="H of Beta of B
Intercept 1 -158 242011 B7201 ) -13 5574 0,000010
Warl 4 715873 0,258473 7080 048532 16,3573 0000003
W -3,.84021 0285478  -006S 000455 -13,3293 0000011,




» A avaliacao foi feita na aparéncia
do grafico de residuos.

» O novo modelo reproduz 99,37% da
variacao total.

» A razao MQg/MQ, sobe para 471,4
(contra 29,14 do modelo linear)

valor que deve ser comparado com
F2,6 = 5,14




Novo experimento com
respostas em duplicata

» Dados experimentais com duplicata
Temp |30 35 40 45 50 55 60

Rend |24 40 60 70 77 86 91
Y%

20 43 57 72 80 89 88




Scatterplot of Var2 against Var1
Spreadsheet1 10v*20c
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ANOVA

Fonte de Soma Graus de
variagao quadratica liberdade
Regressdo  18.871,61 |2
Residuos 58,40 15

Total 8.930 17

Analysis of Vanance, D% Yard (Spreadsheet?.

Sums of df | hean F p-level
Effect Squares Sguares I
Regress. |55/ IEDE! 204435 B0 1139 426 0,000000
Fesidual a3 ,395 15 4,893
Total a0 000




» COEF. Regression Summary for Dependent Yarable: YarZ (opreadshe
F= 99B72503 R*= 99346078 Adjusted R*= S9255855
FIr215)=1139 4 p< 00000 Std. Error of estimate: 19731

Beta | Std.Err. B otd Err. t(15] p-level
M=18 of Beta of B
Intercept | i 172 4177 BASSSS ) <22 53598 0000000
War 4 98063 0,185485 8,593| 0320023 26,8515 0000000
W12 -4 12488 | 0185468 -0071| 0003180 -22 2379 0,000000

» Logo podemos escrever o modelo (+/-)
» Y=-172,42 + 8,59 * T + - 0,07 * T2




Falta de ajuste e erro puro

» O procedimento utilizado até agora esta
baseado na aparencia do grafico de
residuos.

» Se 0s experimentos apresentarem
duplicatas, podemos utiliza-las para obter
uma estimativa do erro aleatorio.

» Assim a soma quadratica dos residuos (5Q, )
pode ser decomposta em duas partes. (erro
puro e falta de ajuste)




» Um termo nos da a medida do erro
aleatério e chamado de soma
quadratica devida ao erro puro (5Q,,)

» O outro termo fornece a medida da
falta de ajuste do modelo as respostas
observadas, sendo chamado de soma
%uadratlca devida a falta de ajuste

Qfaj)
> 5Q, = 5Q, + SQ¢,;

» Assim a tabela de ANOVA ganha duas
novas linhas.




Versao completa da ANOVA

Fonte de Soma Graus de Média o
variacao quadratica liberdade

Regressao SQR p-1 MQg=SQ;

Residuos SQ, n-p MQr=SQ,/(

Falta de ajuste | SQy m-p MQy,=SQy,
Erro Puro SQg, n-m MQe,

Total SQy n-1

N = numero total de observacgoes; M = ndmero de niveis distintos da va

P = numero de pardmetros do modelo % explicado pelo modelo = SQg / SQ;




ANOVA

Fonte de Soma Graus de
variagao quadratica liberdade
Regressdo |8 871,61 |2
Residuos 58,40 15

Falta de ajuste | { 3,39 6

Erro Puro 45,00 9

Total 8.930 17




