Analise dos residuos e
Outlier, Alavancagem e
Influéncia
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‘Blagnol stico na analise de

regressao

ePresenca de observacdes mal ajustadas (pontos aberrantes).

ePresenca de pontos de alavanca

ePresenca de pontos influentes

e Adequacao das suposicdes iniciais para 0s erros
eNormalidade dos erros
eIndependéncia dos erros

eVariancia constante (homogeneidade) dos erros

eRelacdo linear entre as variaveis XeY
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Matriz de projecao H
H=X(X"X)*XT

m mede 0 quao distante a
observagao y, esta das demais
n-1 observagoes no espaco
definido pelas variaveis
explicativas.

m h; —so depende do valor das
variaveis explicativas.

m Esse elemento mede a
influéncia da i-ésima resposta
sobre seu valor ajustado.

m Representa uma medida de
alavancagem

m Se h; é grande (proximo de 1),
existem valores atipicos das
variaveis explicativas.
Alavancagem




Alavancagem
m O elemento h; representa uma medida de
alavancagem;

m  Heuristica: Se h; > 2p/n =>y; é pto de alavanca.

Pontos sem nenhuma pertubagéo Ponto 5 € um ponto de alavanca



Residuos

Diagndstico para a variavel resposta e realizado
atraves de uma analise de residuos. Os residuos sao

definidos como: r=Y _\fi

Os residuos podem ser considerados como erros
observados, para distingui-los do erro verdadeiro
desconhecido g no modelo de regresséao:

& =Y, —E(Y;)

Para o modelo de regressao, temos:
iid

& ~N(0,6°)

suposicao



Residuos: Deteccao de outliers

Violacbes de suposicdes é comum em situacdes em que existem
pontos aberrantes

Se 0 modelo é adequado para os dados, os residuos
observados devem refletir essas suposicoes.

1. Arelacao entrey e os regressores € aproximadamente linear
2. O errotem média zero e variancia constante

3. Os erros sao nao correlacionados
4

Os erros sao normalmente distribuidos

Violacéo das suposicdes acima podem produzir instabilidade no modelo.

Quando o tamanho da amostra € grande em comparacdo com o namero de
parametros no modelo de regressao, o efeito de dependéncia entre os residuos e,
é relativamente sem importancia e pode ser ignorado.
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Residuos

1. Residuos ordinarios
=Y — 4

Nao é muito informativo;

Nao permite detectar pontos remotos.

Variancia nao é constante (n&o propicia comparacéao). Necessita
ser padronizado.

.~ N (0, %(1-h;)).

Quanto maior for h; (alavancagem) menor sera a variabilidade do residuo.
O valor estimado de y é praticamente determinado pelo valor de .
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Residuos

2. Residuos padronizados usando MSg para estimar
a variancia. Os residuos usualmente sao menores.

r** LT I
| JMS MSg,
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Residuos

3. Residuos padronizados (semi-studentizados)

r_* — Yi Vi

! JIMSg (1-hy;)
= Variancia constante (propicia comparacao
« Usados na verificacao de normalidade dos erros e homogeneidade das variancias.
« Dependéncia entre r’, e 52
«Pode-e contornar a dependéncia obtendo uma estimativa para ¢2 removendo a

I-esima obervagao. Comisso Yy.e 9.550 independentes.

= Desvantgaem: r; ndo tem distribuicao t-student.
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Residuos

.

n—p—l\
4. Residuos Studentizado ti — ) f
N N=P=h

E baseada na estimativa de variancia para os erros removendo a i-ésima
observacao.

« t. tem distibuicéo t-student com n-p-1 graus de liberdade.

« E um teste de hipdtese para ponto aberrante. Compara-se o valor absoluto
de ti com t(a/2,n-p-1). Se o ti observado for maior, o ponto € um outilier.
*Uma abordagem usando um valor cutoff &€ mais usual do que comparar
cada valor de tt com t(a/2,n-p-1).

 Em muitas situacoes, residuos studentizados diferem dos

sresiduos semi-studentizados. Contudo, se uma observacao € um ponto
influencial a estatistica sera mais sensivel para esse ponto.

» Deteccéao de outilier necessita de investigacado simultdnea com deteccao de
ponto influente.




Influéncia

m  Conhecer o grau de dependéncia entre o modelo
ajustado e o vetor de observacoes (y);

m  Astécnicas sédo baseadas na exclusao de uma
unica observacao;

m  Procuram medir o impacto dessa perturbacao nas
estimativas dos parametros.

m  Se nao existem pontos influentes, pode-se confiar
mais no modelo proposto.



Influéncia

m Distancia de Cook (D) introduzida por Cook (1977)
h. R

Di: f
pd—h;)

[ Combina o residuo padronizado (ri*) com a medida de alavancagem (h,);
O Se Di > Fp, n-p (0.5) => yi sera influente.

0 Como na distribuicdo F o quantil 50 € aproximadamente 1,
recomenda-se na pratica que se a distancia de Cook for muito menor que 1,
entdo a eliminacao do ponto néo ira influenciar as estimativas dos parametros.
[ Para investigar melhor a influencia com maiores valores de D,, deve-se eliminar
essas observacoes e re-computar as estimativas dos parametros.

Nao é adequada quando h;, é proximo de zero e o residuo €
studentizado € grande.
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Influéncia

m  DFFITS introduzida por Belsley et al. (1980)

. 1/2
DFFITS, =ti[ I ]
pd-h;)

Nao é adequada quando h;; é proximo de zero e o residuo é
studentizado € grande.

Tratamento de observacgdes influenciais : Recomenda-se 0 uso de técnicas de
regressao robusta (minimos quadrados reponderados) ou regressao com
suposicao de distribuicdo de caudas pesadas para os erros.
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Diagnostico

1. Grafico dos residuos padronizados versus a ordem das observacoes
para observacoes aberrantes.

2. Gréfico dos residuos padronizados versus os valores ajustados para
verificar aleatoriedade dos residuos

3. Grafico de probabilidade dos residuos padronizados ordenados versus
0s gquantis da distribuicdo normal padréo para verificar suposicao de
normalidade.

4. Grafico dos residuos padronizados versus regressor para verificar
verificar heterocedasticidade e relacédo né&o linear

5. Grafico de h; versus ordem das observagdes para verificar pontos de
alavancagem.

6. Gréafico de D, ou DFITTS versus ordem das observagoes para verificar
pontos de influéncia.
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Nao linearidade da funcao de regressao
ou heterocedasticidade da variancia:

A verificacao de que a funcao de regressao € adequada
aos dados pode ser feita atraves do grafico dos residuos
versus valores ajustados ou dos residuos versus
variaveis preditoras.

Os residuos devem estar aleatoriamente distribuidos em
uma faixa de valores.

Caso verificar-se um comportamento
sistematico, termos adicionais ou alternativos
devem ser incluidos no modelo. Por exemplo,
termo quadratico no regressor ou uma

transformacéao deve ser considerada.
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Nao linearidade. da funcao de regressao
ou heterocedasticidade da variancia:

Nesta figura temos um prototipo da situacdo em que um modelo de regressao linear é
adequado. Observe gue os residuos se distribuem aleatoriamente em torno da média

ZEro.
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Heterocedasticidade da variancia:

TMaior dispersdo
e 4

>

T

Menor disperséo

_V<

Uma abordagem usual para tratar com desigualdade de variancia é aplicar
transformacéao na variavel resposta ou no regressor ou ainda usar o metodo
de minimos quadrados ponderados.
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Heterocedasticidade da variancia:

O grafico dos residuos versus valores preditos (ajustados)
mostra que gquanto maiores sao os valores preditos maior €
a dispersao dos residuos.
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Lependent variable: FERDAPES
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Presenca de outliers

Residuns semi-studentizadaos
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Outliers séo valores extremos, atipicos, ou seja, sao observacdes que nao sao bem
ajustadas pelo modelo. Residuos que sdo outliers podem ser identificados a partir de um
grafico dos residuos versus a variavel preditora ou valores ajustados. Pode-se usar
também o box-plot ou ramo-e-folhas. O uso dos residuos padronizados sao
particularmente uteis, pois € facil identificar residuos que estdo muitos desvios padrdes a
partir de zero. Regra: considera-se outliers os residuos que estdo 4 ou mais desvios
padrdes a partir de zero.

Diagrama de dispersdo dos dados de populagdo de staphilococus
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O grafico ao lado apresenta
os residuos padronizados e
nao contém outliers.

Outliers podem introduzir
grandes dificuldades na
analise estatistica. Deve-se
descartar um outlier se ele
representa um erro de
registro, erro de medida,
falha de equipamento ou
algum outro problema
similar.
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Falta de independéncia dos erros

Se a sequéncia de tempo em que os dados foram coletados é conhecida, deve-se fazer
um grafico dos residuos versus sequéncia.

Residuos (r;)

tempo

Quando os residuos sao independentes, eles devem se distribuir aleatoriamente em
torno de zero. Deve alternar os pontos em torno de zero.
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Independéncia dos erros

Reziduos=

0,45

0.z0

0,00

-0,20

Residuos versus tempo dos dados de pop. de staphilococous

Tempo
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Normalidade dos erros

Situacéo: normalidade dos erros.

Grafico narmal de probabilidades para pop. Staphilococous
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“Walor esperado sob normalidade

Residuos muito afastados da linha indicam ndo normalidade para os erros
ou presenca de ouliers (distribuicdo de caudas pesadas).
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Residuats Versus the Onder of the Diata
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DFFITS
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Alavancagem: h;= 1
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