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Resumo:

A modelagem estatistica vem sendo desenvolvida cada vez mais e
empregada em andlises de observagfes resultantes de diversas pesquisas
cientificas. Neste trabalho, iniciou-se o estudo da analise de regressao linear
e de modelos mistos. A analise de regressao é uma metodologia estatistica
gue utiliza a relagcdo entre duas ou mais variaveis quantitativas (ou
qualitativas) de tal forma que uma possa ser predita a partir da outra(s). O
modelo misto € um modelo que incorpora parametros de efeitos fixos e
efeitos aleatdrios. A regressado linear simples foi empregada para ajustar
medicdes (contagens em minutos) de radiacdo de fundo, em 39 locais com
altitudes variando de 213,4 a 3237,7m. Utilizando o ambiente estatistico R
para o ajuste, obteve-se que a média da contagem de radiacdes por minuto
€ de 8,553 e a cada metro de acréscimo na altitude, a contagem aumenta a
uma taxa de 0,006. Observou-se que 76,46% das contagens estdo sendo
explicadas pela altitude.

Introducao

Francis Galton, no século 19, desenvolveu um estudo no qual foi analisado a
altura dos filhos como dependente da altura dos pais, ficando conhecido por
“regressdo”. Geralmente, define-se a relagéo entre duas variaveis da forma
Y=G(X), em que a variavel X é denominada variavel independente enquanto
gue Y é a variavel dependente. Uma vez conhecida a expressao analitica da
funcdo G, obtém-se um valor de Y dado um valor fixado de X. O objetivo da
regressao é resumir dados observados da maneira mais simples e util.
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Materiais e métodos

Regresséao Linear Simples

Andlise de regressdo é uma metodologia estatistica que utiliza a relacéo
entre duas ou mais varidveis quantitativas (ou qualitativas) de tal forma que
uma variavel pode ser predita a partir de outra(s).

Na andlise de regressao os dados sao representados através de um modelo
linear aditivo, onde o modelo inclui um componente sistematico e pelo
menos um aleatdério. O modelo de regressao linear consiste de uma funcao
linear Y =f(X)+¢&, em que a fungédo f([) descreve a relacdo entre X e Y; €
sdo os erros aleatérios; Y € variavel resposta ou dependente e X € a variavel
independente, covariavel ou variavel preditora.

A Regressdo Linear é uma equacdo para se estimar o valor esperado
condicional de uma variavel Y, dados os valores de algumas outras variaveis
e o modelo pode ser escrito do seguinte modo: E(Y | X =x;) =a+px;.

Com esse modelo proposto pode-se inferir & cerca da caracteristica em

estudo na populacdo com base na amostra observada. O modelo a ser
utilizado sera: Y, =E(Y|x)+¢g =a+Bx +¢ para i=1 .., n, sendo n o
namero de observacdes. Na equacdo acima, a e [ sdo denominados
parametros do modelo e devem ser estimados e 0s erros podem ser
calculados da seguinte forma: € =y, —a—Bx,. A soma dos quadrados dos
erros, para i=1 ..., n, € utilizada para a obtencdo dos estimadores de
minimos quadrados dos parametros. Mas é necessério introduzir algumas
suposi¢cdes para as variaveis envolvidas. A primeira delas é que X deve ser
uma variavel supostamente controlada e néo esteja sujeita a variagbes
aleatdrias. Segundo, para um dado valor de X, Xx., os erros &€ devem ser
distribuidos em torno da média a+Bx;, de modo que E(Y |x;) =0. Terceiro,
supde-se que 0s erros possuam a mesma variabilidade em todos os niveis
da variavel X e sejam ndo correlacionados, ou seja, os dados devem ser
homocedasticos, isto é, V(e|x)=0’ e Cov(e,g;) =0, para i # | Além disso,
os erros devem apresentar distribuicdo normal com média zero e variancia
o®. Dado uma amostra de n individuos, tém-se n pares de valores (x,, y,)

para a qual devera ser estimado um modelo, ou seja, y, =a+px +¢,
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I=1 ..., n. Assim, temos para cada i=1 .., n uma equagdo e duas
incognitas (o, B). As derivadas da soma de quadrados dos erros ao serem

igualadas a zero, fornecem os estimadores para as incégnitas ou
parametros. Os parametros envolvidos neste modelo devem ser
interpretados da seguinte maneira: a representa o ponto onde a reta corta o
eixo Y e 0 B o coeficiente angular; ou ainda, o quanto varia a média de Y

para o aumento de uma unidade da variavel X.
Modelos Mistos

O termo modelos mistos € usado para descrever modelos que tém efeitos
fixos e aleatérios. Estes modelos sdo empregados para modelar, por
exemplo, dados coletados ao longo do tempo. Neste caso, os dados
consistem, geralmente, de uma série relativamente curta, coletada ao fim de
um periodo de tempo (esses dados sdo comumente referidos como dados
longitudinais). Na notacdo matricial, os modelos lineares mistos podem ser
representados como Y = XB+Zy+¢, em que Y é um vetor de observacoes;

B € um vetor de efeitos fixos; y € um vetor de efeitos aleatorios; € € um vetor

de termos de erro aleatorio; X € a matriz de delineamento para os efeitos
fixos e Z é a matriz de delineamento para os efeitos aleatorios.

Resultados e Discussao

Uma aplicacdo de regresséo linear simples consistiu no ajuste da medicéo
de radiagdo de fundo, através de contagens Y num detector de Geiger por
minutos, em 39 locais com altitudes X (em metros) variando de 213,4 a
3237,7. A variavel resposta variou de 11 a 29 radia¢bes por minutos com
meédia de 17,48. Utilizando o ambiente estatistico R para o ajuste, obteve-se
0 seguinte modelo estimado: Yy, =8,553+0,006x,. Assim, a média da

contagem de radia¢gBes por minuto € de 8,553 e a cada metro de acréscimo
na altitude, a contagem aumenta a uma taxa de 0,006. A avaliacdo do ajuste
foi verificada pela estatistica R? que resultou igual a 0,7646, significando que
76,46% das contagens estdo sendo explicadas pela altitude. Como se pode
observar na Figura 1, os pontos tendem a uma reta, mas estdo muito
dispersos fazendo com que o modelo expligue somente 76,46% da
variabilidade dos dados.
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Figura 1 — Disperséo e ajuste das contagens de radiagdes segundo as
altitudes, em metros.

Conclusodes

A média da contagem de radia¢des por minuto foi de 8,553 e a cada metro
de acréscimo na altitude, a contagem aumenta a uma taxa de 0,006. A
avaliacao do ajuste, verificada pela estatistica R?, resultou igual a 0,7646,
significando que 76,46% das contagens de medi¢cdes de radiacdo estdo
sendo explicadas pela altitude. Pela andlise grafica, ficou visivel a
comparacao da reta de regressao com a dispersao dos dados observados.
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