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Suponham que Y1, Ys,..., Y, tais que

Yg:xgﬁ+5g,€:1,2,...,n, (1)




Suponham que Y1, Ys,..., Y, tais que

T
Ye=x, B+es, £=1,2,...,n, (1)

T . T
em que x; = (Xg1,X¢2,-..,Xp) € conhecido, B8 = (f1,52,...,0p) € um
vetor de parametros desconhecidos a serem estimados, €1,€2,...,&, Sao

variaveis aleatérias independentes e com a mesma variancia o2, também

desconhecida, a ser estimada.




Modelo de regressao linear

Suponham que Y1, Ya,..., Y, tais que
Yg:x[6+54,€:1,2,...,n, (1)

_ T 4 - _ T

em que x; = (Xg1,X¢2,-..,Xp) € conhecido, B = (f1,52,...,0p) é um
vetor de parametros desconhecidos a serem estimados, €1,€2,...,&, S3o
varidveis aleatdrias independentes e com a mesma varidncia o2, também

desconhecida, a ser estimada.
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A Equacdo (1) pode ser escrita de forma matricial, da seguinte forma:

Y = XB +e¢, (2)




A Equacdo (1) pode ser escrita de forma matricial, da seguinte forma:

Y =X3 +e¢, (2)

emque Y = (Y1, Y2, ....,Yn) ", X =(x1,%2,...,%,)" éa matriz de plane-

jamento e & = (e1,62,...,2,)", com

E(e) = 0 e Var(e) = o°1,.




Forma matricial

A Equacdo (1) pode ser escrita de forma matricial, da seguinte forma:
Y = XB+e, (2)

emque Y =(Y1,Y2,...,Yn) ", X =(x1,%2,...,x,)" éa matriz de plane-

jamento e & = (e1,62,...,&5)", com

E(e) = 0 e Var(e) = o°1,.
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Resumindo,

@ A relac3o entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;




Resumindo,

o A relacdo entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;

@ Os erros:




Resumindo,

o A relacdo entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;
o Os erros:

o tém média zero;




Resumindo,

o A relacdo entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;
o Os erros:

o tém média zero;

@ variancia constante;




Resumindo,

o A relacdo entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;
o Os erros:

o tém média zero;
o variancia constante;

@ e sdo nao correlacionados.




Suposicoes

Resumindo,

o A relac3o entre as varidveis resposta e as preditoras é linear;
o Os erros:

o tém média zero;
o variancia constante;

o e sdo nao correlacionados.
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Na construcdo de um modelo de regressdo, ha dois objetivos conflitantes:

@ Selecionar o maior niimero de varidveis regressoras que contenham

“toda” a informac3o da relacdo com a variavel resposta;




Construcdo do modelo

Na construcdao de um modelo de regressdo, ha dois objetivos conflitantes:

@ Selecionar o maior nimero de varidveis regressoras que contenham

“toda” a informac3o da relacdo com a variavel resposta;

@
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Construcdo do modelo

Na construcdao de um modelo de regressdo, ha dois objetivos conflitantes:

@ Selecionar o maior nimero de varidveis regressoras que contenham

“toda” a informac3o da relacdo com a variavel resposta;

@ Selecionar o menor niimero de varidveis regressoras, pois a variancia

de Y é uma funcdo delas. Além do custo financeiro associado.
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Construcdo do modelo

Na construcdao de um modelo de regressdo, ha dois objetivos conflitantes:

@ Selecionar o maior nimero de varidveis regressoras que contenham

“toda” a informac3o da relacdo com a variavel resposta;

@ Selecionar o menor niimero de varidveis regressoras, pois a variancia

de Y é uma funcdo delas. Além do custo financeiro associado.

Esperancosamente, um meio-termo entre os dois levard ao melhor modelo.
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As técnicas para a selecdao de variaveis tem o segundo objetivo como meta.

Porém,

@ Técnicas diferentes podem resultar em modelos distintos;




Construcdo do modelo

As técnicas para a selecao de variaveis tem o segundo objetivo como meta.

Porém,
o Técnicas diferentes podem resultar em modelos distintos;

Qo
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Construcdo do modelo

As técnicas para a selecao de variaveis tem o segundo objetivo como meta.

Porém,
o Técnicas diferentes podem resultar em modelos distintos;
o Nenhuma técnica garante que o modelo selecionado é o melhor;

Qo
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Construcdo do modelo

As técnicas para a selecao de variaveis tem o segundo objetivo como meta.

Porém,
o Técnicas diferentes podem resultar em modelos distintos;
o Nenhuma técnica garante que o modelo selecionado é o melhor;

o A confianca total no algoritmo para resultados deve ser evitada.
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Construcdo do modelo

As técnicas para a selecao de variaveis tem o segundo objetivo como meta.
Porém,

o Técnicas diferentes podem resultar em modelos distintos;

o Nenhuma técnica garante que o modelo selecionado é o melhor;

o A confianca total no algoritmo para resultados deve ser evitada. Expe-

riéncia, conhecimento dos dados e do problema podem ser levados em

considerac3o.

8/47

Magalh3es, TM (ICE-UFJF) Selecdo de variaveis 20 de maio de 2024



1) Introducdo

(@ Critérios para a selecio de modelos

w

Procedimentos para selecdo automatica

4) Regressdo lasso

(&]

Aplicacdo

(o))

Referéncias bibliograficas




Critérios para a selecao de modelos

Em um modelo sem intercepto, existem um total 2P de possiveis modelos.
Enquanto, em um modelo com intercepto (e assumindo que ele estard em

todos as possibilidades), existem or—1
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Critérios para a selecao de modelos

Em um modelo sem intercepto, existem um total 2P de possiveis modelos.
Enquanto, em um modelo com intercepto (e assumindo que ele estard em

todos as possibilidades), existem or—1

Quando p n3o é t3o grande, nés podemos ajustar todos os possiveis modelos

e identificar o melhor ou os melhores de acordo com um ou mais critérios.
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Suponha um modelo com p termos, o quadrado meédio do residuo, ¢ dada

por

R
QMRes(p) = SQn_esl()p).




Critérios para a selecao de modelos

Suponha um modelo com p termos, o quadrado médio do residuo, é dada

por

QMRes(p) = SQnR_eslgp).
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Critérios para a selecao de modelos

Suponha um modelo com p termos, o quadrado médio do residuo, é dada

por

_ SQRes(p)

QMRes(p) np

Nos selecionamos o modelo com o menor valor de QMRes(p).
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Critérios para a selecao de modelos

Suponha um modelo com p termos, o quadrado médio do residuo, é dada

por

QMRes(p) = M.

n—p
Nés selecionamos o modelo com o menor valor de QMRes(p). Observando

que, geralmente, o QMRes(p) aumenta com mais varidveis no modelo, en-

quanto o SQRes(p) diminui.
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Suponha um modelo com p termos, o coeliciente de determinacao mul-

tipla é dada por

_ SQRes(p)

2 _
=1 "sqr




Critérios para a selecao de modelos

Suponha um modelo com p termos, o coeficiente de determinacdao miil-

tipla é dada por

_ SQRes(p)

2 _
=1 SQT
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Critérios para a selecao de modelos

Suponha um modelo com p termos, o coeficiente de determinacdao miil-
tipla é dada por

_ SQRes(p)

2 _
=1 SQT

Modelos com grandes valores de Rg sao preferidos, mas adicionar termos

aumentara esse valor.
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Critérios para a selecao de modelos

O coeficiente de determinacao miiltipla ajustado é dada por
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Critérios para a selecao de modelos

O coeficiente de determinacao miiltipla ajustado é dada por

n—1

2
RALp—l_n_p

(1-R3).
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Critérios para a selecao de modelos

O coeficiente de determinacao miiltipla ajustado é dada por

n—1
n—p

Rijp=1- (1-R3).

Da mesma forma, modelos com grandes valores de Rij p sao preferidos.
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Critérios para a selecao de modelos

O coeficiente de determinacao miiltipla ajustado é dada por

n—1

2
RALp—l_n_p

(1-R3).

Da mesma forma, modelos com grandes valores de Rij p sao preferidos.
Porém, esse valor ndo aumentard necessariamente a medida que termos

adicionais forem introduzidos no modelo.
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Estatistica C, de Mallows (1964)

SQR
Cp:Q&ezs(p)(n2p).




Estatistica C, de Mallows (1964)

_ SQRes(p)

G p
P 52

(n—2p).

Valores pequenos de C, sdo desejados.




Critérios para a selecao de modelos

Estatistica C, de Mallows (1964)

_ SQRes(p)

G = 52 — (n—2p).

Valores pequenos de C, sdo desejados.
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Critérios para a selecao de modelos

Estatistica C, de Mallows (1964)

_ SQRes(p)

G = 52 — (n—2p).

Valores pequenos de C, sdo desejados. Valores negativos sdo possiveis, eles

podem indicar que a variancia verdadeira estd sendo superestimada.
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Akaike information criterion (AIC, critério de Akaike, 1973). © AlC ¢

um critério baseado na maximizacdo da entropia esperada de um modelo.




Critérios para a selecao de modelos

Akaike information criterion (AlIC, critério de Akaike, 1973). O AIC é

um critério baseado na maximizacdo da entropia esperada de um modelo.

Magalhdes, TM (ICE-UFJF) Selecdo de variaveis 20 de maio de 2024 15 /47



Critérios para a selecao de modelos

Akaike information criterion (AlIC, critério de Akaike, 1973). O AIC é
um critério baseado na maximizacdo da entropia esperada de um modelo.

Entropia é uma medida da informac3o esperada, no caso, baseada na diver-

géncia de Kullback e Leibler (1951).
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Critérios para a selecao de modelos

Akaike information criterion (AlIC, critério de Akaike, 1973). O AIC é
um critério baseado na maximizacdo da entropia esperada de um modelo.
Entropia é uma medida da informac3o esperada, no caso, baseada na diver-

géncia de Kullback e Leibler (1951). O AIC é dado por
AIC = —2log(L) + 2p,

em que L é a funcdo de verossimilhanca.
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Para o caso da regressdo por minimos quadrados, o AlC pode ser escrito

como

{SQRes(p)] L op.

AIC, = nlog




Critérios para a selecao de modelos

Para o caso da regressdo por minimos quadrados, o AIC pode ser escrito

como

AIC, = nlog

{SQRes(p)] 2.
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Critérios para a selecao de modelos

Para o caso da regressdo por minimos quadrados, o AIC pode ser escrito

como

AIC, = nlog

{SQRes(p)] 2.

O ideal é buscar o modelo com menor AlC.
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Critérios para a selecao de modelos

A versdo bayesiana do AIC, Bayesian information criterion (BIC, Schwarz,

1978) é dada por
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Critérios para a selecao de modelos

A versdo bayesiana do AIC, Bayesian information criterion (BIC, Schwarz,

1978) é dada por

BIC = —2log(L) + plog(n).
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Critérios para a selecao de modelos

A versdo bayesiana do AIC, Bayesian information criterion (BIC, Schwarz,

1978) é dada por

BIC = —2log(L) + plog(n).
Para o caso da regressdo por minimos quadrados,

BIC, = nlog [SQR,?S(p)} + plog(n).
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Critérios para a selecao de modelos

A versdo bayesiana do AIC, Bayesian information criterion (BIC, Schwarz,

1978) é dada por
BIC = —2log(L) + plog(n).
Para o caso da regressdo por minimos quadrados,

BIC, = nlog

[SQR:S(p)} + plog(n).

Da mesma forma que no AIC, o ideal é buscar o modelo com menor BIC.
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Estatistica PRESS (prediction error sum of squares), <= « definida oo

seguinte forma

n N 2 " B
PRESS(p) = ) _ {Yf - Y(f)} - {1 —eﬁfw} ’
=

/=1




Critérios para a selecao de modelos

Estatistica PRESS (prediction error sum of squares), ela é definida da

seguinte forma

n . 2 n 2
PRESS(p) = _ {Yf - Y(f)} - = { 1 —ezhee} ’

/=1
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Critérios para a selecao de modelos

Estatistica PRESS (prediction error sum of squares), ela é definida da

seguinte forma

n . 2 n 2
PRESS(p) = _ {Yf - Y(f)} =2 { 1 —ezhee} ’

/=1 /=1

em que Y(y) € a variavel resposta ajustada sem a observacdo £ e a (-ésima

linha da matriz de planejamento.
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Critérios para a selecao de modelos

Estatistica PRESS (prediction error sum of squares), ela é definida da

seguinte forma

n . 2 n 2
PRESS(p) = _ {Yf - Y(f)} =2 { 1 —ezhee} ’

/=1 /=1

em que \A/(Z) é a variavel resposta ajustada sem a observacao £ e a f-ésima
linha da matriz de planejamento. Valores pequenos da estatistica PRESS

sao desejados.
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Critérios para a selecao de modelos

Uma vez que alguns modelos candidatos foram identificados, uma anélise de

regressao deve ser feita com cada dos modelos e, em seguida, compara-los.
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Critérios para a selecao de modelos

Uma vez que alguns modelos candidatos foram identificados, uma anélise de

regressao deve ser feita com cada dos modelos e, em seguida, compara-los.

Se o sinal das estimativas de um determinado coeficiente se alterna (entre

positivo e negativo), isso pode ser uma indica¢do de multicolinearidade.
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Procedimentos para selecao automatica

Existem trés procedimentos para selecao automatica que se destacam:

@
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Procedimentos para selecao automatica

Existem trés procedimentos para selecao automatica que se destacam:
@ forward selection,;

@
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Procedimentos para selecao automatica

Existem trés procedimentos para selecao automatica que se destacam:
@ forward selection,;
@ backward elimination;

@
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Procedimentos para selecao automatica

Existem trés procedimentos para selecao automatica que se destacam:
@ forward selection,;
@ backward elimination;

@ Regressdo stepwise.
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O procedimento é baseado na ideia de que nenhuma variavel estd no modelo

originalmente, mas sdo adicionadas uma de cada vez.




Procedimentos para selecao automatica

Forward selection

O procedimento é baseado na ideia de que nenhuma variavel esta no modelo

originalmente, mas sdo adicionadas uma de cada vez.
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O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. O primeiro regressor selecionado para ser inserido no modelo é aquele

com a correlacdo mais alta com a resposta.




Forward selection

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. O primeiro regressor selecionado para ser inserido no modelo é aquele

com a correlagdo mais alta com a resposta.
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Forward selection

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. O primeiro regressor selecionado para ser inserido no modelo é aquele
com a correlacdo mais alta com a resposta. Se a estatistica F corres-

pondente ao modelo que contém essa variavel for significativa

Magalh3es, TM (ICE-UFJF) Selecdo de variaveis 20 de maio de 2024 23 /47



Forward selection

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. O primeiro regressor selecionado para ser inserido no modelo é aquele
com a correlacdo mais alta com a resposta. Se a estatistica F corres-
pondente ao modelo que contém essa variavel for significativa (maior
do que algum valor predeterminado, Fi,), entdo esse regressor é dei-

xado no modelo.
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2. O segundo regressor examinado é aquele com a maior correlacdo par-

cial com a resposta.




2. O segundo regressor examinado é aquele com a maior correlacdo par-

cial com a resposta. Se o estatistica b correspondente o adicio dessa

variavel for significativa, o regressor é mantido.




Forward selection

2. O segundo regressor examinado é aquele com a maior correlacdo par-
cial com a resposta. Se a estatistica F correspondente a adicdo dessa

variavel for significativa, o regressor é mantido.
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Forward selection

2. O segundo regressor examinado é aquele com a maior correlacdo par-
cial com a resposta. Se a estatistica F correspondente a adicdo dessa

variavel for significativa, o regressor é mantido.

3. Este processo continua até que todos os regressores sejam examinados.
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O procedimento é baseado na ideia de que todas as varidveis estdo no
modelo originalmente, examinadas uma de cada vez e removidas se nao

forem significativas.




Procedimentos para selecao automatica

Backward elimination
O procedimento é baseado na ideia de que todas as varidveis estio no

modelo originalmente, examinadas uma de cada vez e removidas se nao

forem significativas.
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O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. A estatistica F parcial é calculada para cada varidvel como se fosse a

Gltima adicionada ao modelo.




Backward elimination

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. A estatistica F parcial é calculada para cada varidvel como se fosse a

ultima adicionada ao modelo.
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Backward elimination

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. A estatistica F parcial é calculada para cada varidvel como se fosse a
Gltima adicionada ao modelo. O regressor com a menor estatistica F é
examinado primeiro e sera removido se este valor for menor que algum

valor predeterminado Fgyt.
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2. Se este regressor for removido, o modelo é reajustado com as varidveis

do regressor restantes e as estatisticas F parciais calculadas novamente.




Backward elimination

2. Se este regressor for removido, o modelo é reajustado com as varidveis

do regressor restantes e as estatisticas F parciais calculadas novamente.
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Backward elimination

2. Se este regressor for removido, o modelo é reajustado com as varidveis
do regressor restantes e as estatisticas F parciais calculadas novamente.
O regressor com a menor estatistica F parcial serd removido se esse valor

for menor que Foyut.
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Backward elimination

2. Se este regressor for removido, o modelo é reajustado com as varidveis
do regressor restantes e as estatisticas F parciais calculadas novamente.
O regressor com a menor estatistica F parcial serd removido se esse valor

for menor que Foyut.

3. O processo continua até que todos os regressores sejam examinados.
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Este procedimento é uma modificacdo do forward selection.




Este procedimento é uma modificacdo do forward selection.




O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. A contribuicdo de cada varidvel regressora colocada no modelo é rea-

valiada por meio de sua estatistica F parcial.




Stepwise regression

O procedimento de selecdo é o seguinte:

1. A contribuicdo de cada variavel regressora colocada no modelo é rea-

valiada por meio de sua estatistica F parcial.
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2. Um regressor que entra no modelo também pode ser removido se for

considerado insignificante com a adic3o de outras varidveis ao modelo.




Stepwise regression

2. Um regressor que entra no modelo também pode ser removido se for

considerado insignificante com a adic3o de outras variaveis ao modelo.
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Stepwise regression

2. Um regressor que entra no modelo também pode ser removido se for
considerado insignificante com a adic3o de outras variaveis ao modelo.

Se a estatistica F parcial for menor que Foyt, a variavel serd removida.
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Stepwise regression

2. Um regressor que entra no modelo também pode ser removido se for
considerado insignificante com a adic3o de outras variaveis ao modelo.

Se a estatistica F parcial for menor que Foyt, a variavel serd removida.

3. Este método requer um valor Fi,, e um valor Fgyt.
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As trés técnicas podem resultar em modelos diferentes. E nenhum deles

pode ser considerado o “melhor”.




Procedimentos para selecao automatica

Consideracoes

As trés técnicas podem resultar em modelos diferentes. E nenhum deles

pode ser considerado o “melhor”.
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Regressao lasso

Um método para encontrar estimadores (viesados) e ao mesmo tempo sele-

cionar as variveis é a regressdo lasso (least absolute shrinkage and selection

operator, Tibshirani, 1996).
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Regressao lasso

Com as variaveis resposta e explicativas padronizadas na escala de tama-

nho unitdrio, as estimativas dos pardmetros podem obtidas com a solucdo

da minimizacao de:
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Regressao lasso

Com as variaveis resposta e explicativas padronizadas na escala de tama-

nho unitdrio, as estimativas dos pardmetros podem obtidas com a solucdo

da minimizacao de:

n P
Q= [Ye— (Buxaa + Boxiz + -+ Boxep) P+t Y [Bml,  (3)

(=1

m=1
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Regressao lasso

Com as variaveis resposta e explicativas padronizadas na escala de tama-

nho unitdrio, as estimativas dos pardmetros podem obtidas com a solucdo

da minimizacao de:

n P
Q= [Ye— (Buxaa + Boxiz + -+ Boxep) P+t Y [Bml,  (3)

/=1 m=1

em que t > 0 é uma constante denominada de parametro de regularizacao.

Magalh3es, TM (ICE-UFJF) Selegdo de variaveis 20 de maio de 2024 34 /47



Regressao lasso

Com as variaveis resposta e explicativas padronizadas na escala de tama-

nho unitdrio, as estimativas dos pardmetros podem obtidas com a solucdo

da minimizacao de:

n P
Q= [Ye— (Buxaa + Boxiz + -+ Boxep) P+t Y [Bml,  (3)

/=1 m=1

em que t > 0 é uma constante denominada de parametro de regularizacao.

A segunda parte do lado de direito de (3), é um termo de “encolhimento”,
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Os estimador lasso n3o tem forma fechada. /ma aproximacio da forma

fechada pode ser obtida se o termo de encolhimento for o seguinte
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Os estimador lasso ndo tem forma fechada. Uma aproximacdo da forma

fechada pode ser obtida se o termo de encolhimento for o seguinte
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Regressao lasso

Os estimador lasso ndo tem forma fechada. Uma aproximacdo da forma

fechada pode ser obtida se o termo de encolhimento for o seguinte

- O
2
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Regressao lasso

Os estimador lasso ndo tem forma fechada. Uma aproximacdo da forma

fechada pode ser obtida se o termo de encolhimento for o seguinte
P
> o
m=1 ”Bm’

Dessa forma, o estimador lasso, 3, é aproximado por:
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Regressao lasso

Os estimador lasso ndo tem forma fechada. Uma aproximacdo da forma

fechada pode ser obtida se o termo de encolhimento for o seguinte
P
> b
m=1 ”Bm’
Dessa forma, o estimador /asso, B ¢é aproximado por:

Br=(X"X+kw )Xy,
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Regressao lasso

em que W™ é a inversa generalizada de W, uma matriz diagonal, com o

m-ésimo elemento dado por || e k é escolhido de forma S 1Bmlf =t
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Regressao lasso

em que W™ é a inversa generalizada de W, uma matriz diagonal, com o

m-ésimo elemento dado por || e k é escolhido de forma S 1Bmlf =t

Essa aproximac3o obtém as estimativa da regressdo lasso a partir de um

método iterativo utilizando a regressao ridge.
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Regressao lasso

Mesmo tendo uma expressdo fechada, Tibshirani (1996) sugere o uso dos

estimadores obtidos a partir de (3), ao invés dos oriundos da forma fechada.
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Regressao lasso

Mesmo tendo uma expressdo fechada, Tibshirani (1996) sugere o uso dos
estimadores obtidos a partir de (3), ao invés dos oriundos da forma fechada.

O valor de t deve ser encontrado através de validacao cruzada.
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calor transformado em calorias por grama de cimento (Y),




Aplicacao

(Hald, 1952) Um conjunto de dados, com 13 observacdes, relacionando o

calor transformado em calorias por grama de cimento (Y),
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Aplicacao

(Hald, 1952) Um conjunto de dados, com 13 observacdes, relacionando o
calor transformado em calorias por grama de cimento (Y'), com a quantidade

de quatro tipos de mistura (x2 a xs).
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Aplicacao

(Hald, 1952) Um conjunto de dados, com 13 observacdes, relacionando o
calor transformado em calorias por grama de cimento (Y'), com a quantidade
de quatro tipos de mistura (x2 a x5). Apds o ajuste dos dados, nés temos

o seguinte modelo estimado,
Y, = 62,405 + 1,551xp5 + 0,510xs3 + 0,102x74 — 0,144xp5,

(=1,2,...,13.
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Exemplo

Nés temos também que:

Tabela 1: Estimativas do pardmetros.

Parametro | Estimativa EP te
b1 62,405 | 70,071 | 0,891
B2 1,551 | 0,745 | 2,083
B3 0,510 | 0,724 | 0,705
Ba 0,102 | 0,755 | 0,135
fs -0,144 | 0,709 | -0,203

Regido critica, para o = 5%: |tc| > 2,306, com QMRes = 5,983.
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Tabela 2: Medidas de multicolinearidade.

X2 X3 X4 X5

VIF | 38,50 254,42 46,87 28251




Tabela 3: Medidas para selecao.

Var p SQRes R2 R2aj QMRes AlC BIC Cp

- 1|271576 0,00 0,00 226,31 110,34 111,47 44292

x2 21126569 0,53 0,49 115,06 102,41 104,11 202,55

x3 2| 906,34 0,67 0,64 82,39 98,07 99,77 142,49

x4 211939,40 0,29 0,22 176,31 107,96 109,65 315,15

x5 2| 883,87 0,67 0,64 80,35 97,74 99,44 138,73
x2, x3 3 57,90 0,98 0,97 579 6431 66,57 2,68
x2, x3 3 |1227,07 055 0,46 122,71 104,01 106,27 198,09
x2, x4 3 74,76 0,97 0,97 7,48 67,63 69,89 5,50
x2, x5 3| 415,44 0,85 0,82 41,54 89,93 92,19 62,44
x3, x4 3| 868,88 0,68 0,62 86,80 99,52 101,78 138,23
x4, x5 3| 175,74 0,94 0,92 17,57 78,74 81,00 22,37
x2, x3, x4 | 4 48,11 0,98 0,98 535 63,90 66,73 3,04
x2, x3, x5 | 4 47,97 0,98 0,98 533 63,87 66,69 3,02
x2, x4, x5 | 4 50,84 0,98 0,98 565 64,62 67,44 3,50
x3, x4, x5 | 4 73,81 0,97 0,96 8,20 69,47 72,29 7,34
Todas 5 47,86 0,98 0,97 598 6584 69,23 5,00
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Exemplo

Tabela 4: Estimativas do pardmetros apés o stepwise (coincidiu com o /asso).

Parametro | Estimativa EP te
51 71,648 | 14,142 | 5,066
B2 1,452 | 0,117 | 12,410
53 0,416 | 0,186 | 2,242
Bs -0,237 | 0,173 | -1,365

Regido critica, para a = 5%: |tc| > 2,262, com QMRes = 5,33. ¢ ]
-ufyf
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