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Outliers, etc. Residu Modelo marginal

Os diagndsticos de regressao sao métodos para determinar se
um modelo de regressao ajustado representa adequadamente
os dados. A maioria dos diagnésticos para modelos lineares se
estendem de forma relativamente diretamente aos GLMs.

Os diagnésticos aproximados sao baseados diretamente na so-
lugdo dos minimos quadrados ponderados ou sao derivados de
estatisticas facilmente calculadas a partir desta solugéo. O tra-
balho sobre a extensao de diagndsticos de minimos quadrados
lineares para modelos lineares generalizados foi feito por Pregi-
bon (1981), Landwehr, Pregibon e Shoemaker (1984), Wang (1985,
1987) e Williams (1987), entre outros.
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Modelos lineares ajustados por minimos quadrados fazem su-
posigdes fortes e as vezes irrealistas sobre a estrutura dos da-
dos. Quando essas premissas sao violadas, as estimativas de
minimos quadrados podem se comportar mal e podem até re-
presentar os dados de maneira completamente incorreta. Os
diagndsticos de regressao podem revelar esses problemas e,
muitas vezes, apontar o caminho para as solugdes.

Todos os métodos discutidos estdo disponiveis nas fungdes R
padrdo ou sdo implementados no pacote do car. Um dos obje-
tivos do pacote car é fazer diagndsticos para modelos lineares e
GLMs prontamente disponiveis em R. Nossa experiéncia mostra
que os métodos de diagnostico sao muito mais provaveis de
serem usados quando sdo convenientes.
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Por exemplo, graficos de varidveis adicionadas sado construidos
regredindo um regressor especifico e a resposta em todos os
outros regressores, computando os residuos dessas regressoes
auxiliares e plotando um conjunto de residuos contra o outro.

Isso ndo é dificil de fazer em R, embora as etapas sejam um
pouco mais complicadas quando ha fatores, interagdes ou ter-
mos polinomiais ou de spline de regressao no modelo.

A fungao avPlots no pacote car constréi todos os graficos de
variaveis adicionadas para um modelo linear ou um GLM e adi-
ciona melhorias, como uma linha de minimos quadrados e iden-
tificagao de ponto.
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Os valores hj, da matriz chapéu, para um modelo linear generali-
zado podem ser obtidos diretamente da iteragao final do proce-
dimento de minimos quadrados ponderados interados para ajus-
tar o modelo, e tém a interpretagao usual - exceto que, ao con-
trario de um modelo linear, os valores h; em um modelos linear
generalizado dependem da variavel de resposta Y, bem como na
configuragao dos X.

A matriz chapéu H é
H = W"2x(XTwx)"'xTw'/2,

onde W é a matriz de peso da iteracao final do procedimento de
estimagao.
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As observagdes que estao relativamente longe do centro do es-
paco do regressor, levando em consideragao o padrdo correla-
cional entre os regressores, tém uma influéncia potencialmente
maior nos coeficientes de regressao de minimos quadrados; tais
pontos sdo considerados como tendo alta alavancagem. A me-
dida mais comum de alavancagem é o h; ou hat-values.

0 nome hat-values vem da relagao entre o vetor de respostas
observado e os valores ajustados. O vetor de valores ajustados
é dado pory = X3 = Hy, onde H, definida acima e chamada de
matriz hat, projeta y, os valores observados da variavel resposta
Y, no subespacgo estendido pelas colunas da matriz do modelo
X. Como H = HTH, os valores hat h; sdo simplesmente as en-
tradas diagonais da matriz chapéu.
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Os h; sao limitados entre 0 e 1, em modelos com um intercepto,
eles sdo limitados entre 1/n e 1 e sua soma ) _; h; € sempre igual
ao numero de coeficientes no modelo, incluindo o intercepto.

SituagOes nas quais ha alguns h; muito grandes podem ser pro-
blematicas: em particular, a normalidade de grandes amostras
de algumas combinagdes lineares dos regressores tende a fa-
Ihar e as observagdes de alta alavancagem podem exercer in-
fluéncia indevida sobre os resultados.

A funcao hatvalues funciona para modelos lineares e modelos
lineares generalizados. Uma maneira de examinar os valores de
h; e outras estatisticas de diagndstico de observagéo individual
é construir graficos de indice, representando graficamente as es-
tatisticas em comparagdo com os indices de observagao corres-
pondentes.
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Por exemplo, a fungao influencialndexPlot, no pacote car, inclui
graficos de indice de residuos estudentizados, os p-valores Bon-
ferroni correspondentes para o teste de outlier, os hat-values e
as distancias de Cook para a regressao:

> library(car)
> influenceIndexPlot (ajuste)

Observe que as duas primeiras observagdes se destacam na dis-
tancia de Cook e no hat-value.

Modelos Lineares Generalizados Métodos de diagndstico Fernando Lucambio



Outliers, etc. Modelo m

[e]e]ele] ]

Diagnostic Plots

3 4

Cook's distance
2

0o 1
e
%

g[
3
h

==
=)
=
T
=
=
I S
£
“he,
1
~EE
:
=l
L~
|

08
=
—
-—
-]
[e——
—
——
-]

Bonferroni p-value
04

04

hat-values

oz

oo

Index




Outliel

Modelos Lineares Generalizados Métodos de diagndstico Fernando Lucambio

etc. Residuos Modelo marginal

[ Jeeje]e]ele]e]e]

Varios tipos de residuos podem ser definidos para os modelos
lineares generalizados:

Mais diretamente, mas menos Uteis, os residuos ordinarios sao
simplesmente as diferengas entre a resposta observada e seu
valor esperado estimado: e; = y; — j1j, onde

ai= g7 (@) = g7 '@+ BiXin + BaXip + - - + BiXik):
Na regressao por minimos quadrados ponderados, a soma resi-

dual dos quadrados éiguala }; e?. Caso o modelo de regress&o
inclua o intercepto, entdo ) |;e; = 0.

Os residuos ordinarios ndo estao correlacionados com os valo-
res ajustados ou mesmo qualquer combinagao linear dos regre-
ssores e, portanto, os padrdes nos graficos de residuos ordina-
rios versus combinacgdes lineares dos regressores podem ocor-
rer apenas se uma ou mais suposi¢cdes do modelo sdo inade-
gquadas.
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Se 0 modelo de regressao estiver correto, entdao os residuos or-
dinarios sao variaveis aleatérias com média 0 e com variancia
dada por

Var(e;) = ¢(1—h;):

A quantidade h; é chamada de alavancagem ou hat-value. Em
modelos lineares com preditores fixos, h; € um valor nao aleatério
restrito a estar entre 0 e 1, dependendo da localizagao dos predi-
tores para uma observagao especifica em relagao as outras ob-
servagdes. Em um modelo com intercepto, o hat-value minimo
€ 1/n. Valores grandes de h; correspondem a observagdes com
valores X; relativamente incomuns, enquanto um pequeno valor
h; corresponde a observagdes préximas ao centro do espago do
regressor. Residuos comuns para observagées com grande h;
tém variancias menores.
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Para corrigir a variancia nao constante dos residuos ordinarios,
podemos dividi-los por uma estimativa de seu desvio padrao.

Considerando que ¢ represente a estimativa de ¢, os residuos
padronizados sao

€
6, = =~——,
Isd ¢ ﬂ

Embora os e; , tenham variancia constante, eles ndo sdo mais
nao correlacionados com os valores ajustados ou combinacdes
lineares dos regressores, portanto, usar residuos padronizados
em graficos ndo é uma melhoria ébvia.
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Residuos estudentizados sdo dados por

€i

_ al
T gy/1-hi

onde $(,,-) é a estimativa de ¢ calculada a partir da regressao
sem a observacgdo i. Assim como os residuos padronizados,
os residuos estudentizados possuem variancia constante. Além
disso, se os erros originais sao normalmente distribuidos, entao
e;, segue uma distribuigdo t com n — k — 2 graus de liberdade e
pode ser usado para testar outliers. Pode-se mostrar que

~

~ B ¢p(n—k—-1-¢e;,)
) = n—k-2

e, portanto, o calculo dos residuos estudentizados realmente
nao requer reajustar a regressao sem a observagao i.
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Residuos de Pearson sdao componentes da estatistica de quali-
dade de ajuste de Pearson para o modelo:

&'2(yi — i)
Var(Y;|m)

onde ¢ € o parametro de dispersdo estimado para o modelo e
Var(Yj|n;) é a variancia condicional da resposta.

A estatistica de Pearson, uma alternativa ao desvio para medir o
ajuste do modelo aos dados, é a soma dos residuos de Pearson
ao quadrado.

Outros residuos sdo: Residuos de trabalho, Residuos deviance,
Residuos deviance padronizado, etc.
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Osresiduos no podem ser encontrados utilizando a fungao gené-
rica R residuals e podem calcular-se varios tipos de residuos. O
padrao para um modelo linear é retornar os residuos ordinarios,
mesmo se houver pesos.

Definir o argumento type = "pearson”, retorna os residuos de Pear-
son, que produzem residuos corretamente ponderados se hou-
verem pesos e residuos ordinarios se ndao houverem pesos. Resi-
duos de Pearson sao o padrao quando os residuos sao usados
com um modelo linear generallizado.

As fungdes rstandard e rstudent retornam os residuos padroniza-
dos e estudentizados, respectivamente.
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Residuos
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> dados = read.table("https://socialsciences.mcmaster.ca/jfox
/Books/Applied-Regression-2E/datasets/Ornstein.txt",

header = T)
> dados$nation = relevel(factor(dados$nation), ref = "US")
> dados$sector = relevel(factor(dados$sector), ref = "CON")

> ajuste = glm(interlocks ~ nation + sector + assets,
family = poisson, data = dados)
> library(car)
> par(mfrow=c(1,1), mar=c(3,2,1,0)+.5, mgp=c(1.6,.6,0), pch=19)
> residualPlots(ajuste)
Test stat Pr(>|Test statl)

nation

sector

assets 155.83 < 2.2e-16 **x

Signif. codes: 0O ‘*x*x’> 0.001 ‘x*x’> 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ > 1
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Graficos de residuos em relagao aos valores ajustados e em re-
lagdo a cada um dos preditores, por sua vez, sao os graficos de
diagnostico mais basicos. Se um modelo linear for especificado
corretamente, os residuos de Pearson sao independentes dos
valores ajustados e dos preditores, e esses graficos devem ser
graficos nulos, sem caracteristicas sistematicas - no sentido de
que a distribuicao condicional dos residuos, no eixo vertical do
grafico, ndo deve ser alterada com os valores ajustados ou com
um preditor, no eixo horizontal.

A presenca de caracteristicas sistematicas geralmente implica
uma falha de uma ou mais suposi¢cdes do modelo. De interesse
nesses graficos sdo as tendéncias nao lineares, as tendéncias
de variagdo no grafico e os pontos isolados. A plotagem de resi-
duos em relagdo aos valores ajustados e preditores é util para
revelar problemas, mas menos util para determinar a natureza
exata do problema.
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Uma variagao no grafico de residuos basico é o grafico do mo-
delo marginal, proposto por Cook and Weisberg (1997):

> library(car)

> marginalModelPlots(ajuste)

Marginal Model Plots
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Esses graficos, mostrados acima, tém a variavel de resposta,
neste caso interlocks, no eixo vertical, enquanto o eixo horizon-
tal é dado por sua vez por cada um dos preditores continuos no
modelo e os valores ajustados.

Os graficos da resposta versus preditores individuais exibem a
distribuicao condicional da resposta dado cada preditor, igno-
rando os outros preditores; estes sdo graficos marginais no sen-
tido de que mostram a relagdao marginal entre a resposta e cada
preditor continuo. O grafico em relagdo aos valores ajustados
€ um pouco diferente, pois exibe a distribuigdo condicional da
resposta de acordo com o ajuste do modelo.

Podemos estimar uma fungao de regressao para cada um dos
graficos marginais ajustando uma suavizagéo aos pontos do gra-
fico. A fungdo marginalModelPlots usa uma suavizagao inferior,
conforme mostrado pela linha sélida no grafico.
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Agora imagine um segundo grafico que substitui o eixo vertical
com os valores ajustados do modelo. Se o modelo for apro-
priado para os dados, entédo, sob condi¢des bastante suaves, o
ajuste suave para este segundo grafico também deve estimar a
esperanca condicional da resposta dado o preditor no eixo hori-
zontal.

A segunda suavizagdo também é desenhada no grafico do mo-
delo marginal, como uma linha tracejada. Se o modelo se ajusta
bem aos dados, entédo as duas suavizagdes devem corresponder
em cada um dos graficos do modelo marginal; se algum par de
alisamentos nao corresponder, entao temos evidéncias de que
o modelo nao se ajusta bem aos dados.
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Uma caracteristica interessante dos graficos do modelo margi-
nal é que, embora o0 modelo que ajustamos aos dados especi-
fique relagdes parciais lineares entre interlocks e assets, ele é
capaz de reproduzir relagdes marginais nao lineares para esse
preditor.

Na verdade, o modelo, conforme representado pelas linhas trace-
jadas, faz um trabalho bastante bom em combinar as relagoes
marginais representadas pelas linhas soélidas, embora as falhas
sistematicas descobertas nos graficos de residuos sejam dis-
cerniveis aqui.
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