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O que vamos estudar nesta aula

@ A extensdo do modelo linear generalizado ao modelo aditivo generalizado;
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O que vamos estudar nesta aula

@ A extensdo do modelo linear generalizado ao modelo aditivo generalizado;

e Funcgoes suaves, penalizacao e EDF;

Cesar Augusto Taconeli CE092- Extensdes do modelo de regressiao 14 de setembro, 2026 3/41



O que vamos estudar nesta aula
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O que vamos estudar nesta aula

@ A extensao do modelo linear generalizado ao modelo aditivo generalizado;

e Funcgoes suaves, penalizacao e EDF;

o Ajuste, interpretacdo e diagnéstico dos GAMs;

e Uso de multiplos suavizadores, respostas nao Gaussianas e efeitos bidimensionais.
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Introducao
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Introducao

e Modelos aditivos generalizados (GAMs) estendem os modelos lineares generalizados
(GLMs), permitindo que relagoes nao lineares entre as covariaveis e a média da
resposta sejam representadas por fungoes suaves.
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e Dentre as principais bases e estruturas de suavizacao disponiveis para modelos GAM,
destacamos:
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e Modelos aditivos generalizados (GAMs) estendem os modelos lineares generalizados
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Introducao

e Modelos aditivos generalizados (GAMs) estendem os modelos lineares generalizados
(GLMs), permitindo que relagoes nao lineares entre as covariaveis e a média da
resposta sejam representadas por fungoes suaves.

e Dentre as principais bases e estruturas de suavizacao disponiveis para modelos GAM,
destacamos:
e Splines de regressao cubicos: opcao classica para suavizacao univariada;
e Thin plate regression splines: opcao bastante geral e padrao no pacote mgcv;
o P-splines: splines combinados com penalizagao para controlar a suavidade;
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Introducao

e Modelos aditivos generalizados (GAMs) estendem os modelos lineares generalizados
(GLMs), permitindo que relagoes nao lineares entre as covariaveis e a média da
resposta sejam representadas por fungoes suaves.

e Dentre as principais bases e estruturas de suavizacao disponiveis para modelos GAM,
destacamos:

Splines de regressao cubicos: opcdo classica para suavizacao univariada;

e Thin plate regression splines: opcao bastante geral e padrao no pacote mgcv;

o P-splines: splines combinados com penalizagao para controlar a suavidade;

e Suavizadores bidimensionais: utilizados para representar efeitos conjuntos ou
interagoes entre covaridveis, dentre outros.
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Introducao

e Modelos aditivos generalizados (GAMs) estendem os modelos lineares generalizados
(GLMs), permitindo que relagoes nao lineares entre as covariaveis e a média da
resposta sejam representadas por fungoes suaves.

e Dentre as principais bases e estruturas de suavizacao disponiveis para modelos GAM,
destacamos:

Splines de regressao cubicos: opcdo classica para suavizacao univariada;

e Thin plate regression splines: opcao bastante geral e padrao no pacote mgcv;

o P-splines: splines combinados com penalizagao para controlar a suavidade;

e Suavizadores bidimensionais: utilizados para representar efeitos conjuntos ou
interagoes entre covaridveis, dentre outros.

o Independentemente da base utilizada, a complexidade das func¢bes suaves é controlada
por meio de penalizagao.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e Para fins de ilustracao, vamos usar os dados da base ethanol, disponiveis na biblioteca
lattice do R.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e Para fins de ilustracao, vamos usar os dados da base ethanol, disponiveis na biblioteca
lattice do R.

@ A base é composta por n = 88 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e Para fins de ilustracao, vamos usar os dados da base ethanol, disponiveis na biblioteca
lattice do R.

@ A base é composta por n = 88 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as

seguintes:
e E: Razao de equivaléncia, uma medida da riqueza da mistura de ar e etanol combustivel;
e NOx: Concentracdo de 6xidos de nitrogénio (NO e NOs) emitidos, em microgramas/J.

e O objetivo é ajustar um modelo de regressao considerando NOx a resposta e E o
preditor (varidvel explicativa).
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol
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Figura 1: Relagdo entre concentracao de 6xidos de nitrogénio emitidos e razao de equivaléncia.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e A relacdo entre a razdo de equivaléncia e a emissao de NOx é claramente nao linear.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e A relacdo entre a razdo de equivaléncia e a emissao de NOx é claramente nao linear.

@ A especificagdo de uma forma funcional paramétrica adequada para representar essa
relagdo nao é evidente.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e A relacdo entre a razdo de equivaléncia e a emissao de NOx é claramente nao linear.

@ A especificagdo de uma forma funcional paramétrica adequada para representar essa
relagdo nao é evidente.

e Uma alternativa é representar essa relagdo por meio de uma fungdo suave, cuja forma é
estimada a partir dos préprios dados.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

@ Ao invés de definir uma regressido paramétrica:

E(NOx|E) = f(E; B),

como uma regressao polinomial ou nao linear, propoe-se:
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

@ Ao invés de definir uma regressido paramétrica:

E(NOx|E) = f(E; B),

como uma regressao polinomial ou nao linear, propoe-se:

E(NOxIE) = o + s(E),

em que s(-) é uma fungao suave, cuja forma é estimada a partir dos dados.
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Modelos lineares generalizados (GLM)
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Modelos lineares generalizados

e No contexto de andlise de regressdo, seja Y a varidvel resposta e ' = (21,9, ..., 2%) 0
vetor de valores observados das k covariaveis.
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Modelos lineares generalizados

e No contexto de andlise de regressdo, seja Y a varidvel resposta e ' = (x1, 22, ...

vetor de valores observados das k covariaveis.

e Um modelo linear generalizado é definido por:

wa “’f(ﬂw7¢)

9(uz) = @' B = o + fix1 + o2 + ... + Brxi,
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Modelos lineares generalizados

e No contexto de andlise de regressdo, seja Y a varidvel resposta e ' = (21,9, ..., 2%) 0
vetor de valores observados das k covariaveis.

e Um modelo linear generalizado é definido por:

9(uz) = @' B = o + fix1 + o2 + ... + Brxi,

em que f(-) representa alguma distribuicdo pertencente a familia exponencial, g(-) a
fungao de ligagao e ¢ um paradmetro de dispersao.
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Modelos lineares generalizados

e Dentre as principais distribui¢bes pertencentes a familia exponencial temos a binomial,
Poisson, normal, gama, normal inversa e binomial negativa.
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Modelos lineares generalizados

e Dentre as principais distribui¢bes pertencentes a familia exponencial temos a binomial,

Poisson, normal, gama, normal inversa e binomial negativa.

o A titulo de ilustracdo, um primeiro caso particular importante dos GLMs é a
regressao linear:

Y|z ~ Normal(is, o)

te = Bo + 111 + Boxa + ... + Brap.
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Modelos lineares generalizados

o Na modelagem de dados binarios, a regressao logistica é bastante usual:

Y|z ~ Bernoulli(7,)

T
log (1 g > = fo + frz1 + Paxa + ... + Bri.
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Modelos lineares generalizados

e O modelo log-linear de Poisson pode ser usado na modelagem de contagens:

Y|z ~ Poisson(jiz)

log (ite) = Bo + f1z1 + Baza + ... + BTk
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Modelos lineares generalizados

e O modelo log-linear de Poisson pode ser usado na modelagem de contagens:

Y|z ~ Poisson(jiz)

log (ite) = Bo + f1z1 + Baza + ... + BTk

e Outros GLMs podem ser definidos alterando a distribui¢ado da resposta e/ou a fungao
de ligacao.
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Modelos aditivos generalizados (GAM)
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Modelos aditivos generalizados (GAM)

e Num modelo aditivo generalizado, o efeito de uma ou mais covariaveis pode ser
introduzido ao modelo por meio de fungdes suaves.
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Modelos aditivos generalizados (GAM)

e Num modelo aditivo generalizado, o efeito de uma ou mais covariaveis pode ser
introduzido ao modelo por meio de fungdes suaves.

e Na sequéncia é apresentada a formulacao geral de um modelo aditivo generalizado:

Y|£IZ ~ f(Nw, QZ))

g(pz) = Bo + Brxr + ... + Byxg + Sq41(Tg41) + oo + sp(Tk),

em que Sqg41(-), ..., sx(+) sdo suavizadores aplicados a Zg41, ..., Tk, f(+), g(-) e ¢ sdo definidos
como em um GLM.
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Modelos aditivos generalizados (GAM)

e Num modelo aditivo generalizado, o efeito de uma ou mais covariaveis pode ser
introduzido ao modelo por meio de fungdes suaves.

e Na sequéncia é apresentada a formulacao geral de um modelo aditivo generalizado:

Y|£IZ ~ f(Nw, QZ))

g(pz) = Bo + Brxr + ... + Byxg + Sq41(Tg41) + oo + sp(Tk),

em que Sqg41(-), ..., sx(+) sdo suavizadores aplicados a Zg41, ..., Tk, f(+), g(-) e ¢ sdo definidos
como em um GLM.

@ Observe que podemos ter termos paramétricos e ndo paramétricos compondo o preditor
linear.
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GAM vs GLM

o GLM:

9(pa) = Bo + Brx1 + ... + Py,
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GAM vs GLM

o GLM:

9(pa) = Bo + Brx1 + ... + Py,

o GAM:

9(tz) = Bo + Brz1 + oo + Byxg + Sq+1(Tg1) + oo + sp(@k)
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GAM vs GLM

o GLM:

9(pa) = Bo + Brx1 + ... + Py,

o GAM:

g(,uw) =P+ fix1 + ... + ,BqCL‘q + 8q+1(xq+1) + ...+ sk(a:k)

e A distribuigdo da resposta e a funcao de ligacdo permanecem; flexibiliza-se a forma
como as covariaveis entram no preditor.
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Modelos aditivos generalizados

e Em um GAM, cada termo s;j(z;) representa o efeito suave da covariavel x;,
mantendo-se fixos os demais termos do modelo.
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Modelos aditivos generalizados

e Em um GAM, cada termo s;j(z;) representa o efeito suave da covariavel x;,
mantendo-se fixos os demais termos do modelo.

o As funcgbes suaves sdo representadas por combinacoes de fungoes de base:

K;
sj(z;) =Y Birbjr(x;)
r=1
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Modelos aditivos generalizados

e Em um GAM, cada termo s;j(z;) representa o efeito suave da covariavel x;,
mantendo-se fixos os demais termos do modelo.

o As funcgbes suaves sdo representadas por combinacoes de fungoes de base:

K;
sj(z;) =Y Birbjr(x;)
r=1

@ A complexidade das fung¢oes suaves é controlada por penalizagao.
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Modelos aditivos generalizados

e Considerando, para simplificar, um tnico termo suave, o ajuste de um GAM baseia-se
na maximizacdo da verossimilhanca penalizada:

6,(8) = (B) ~ JAB'SB.
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Modelos aditivos generalizados

e Considerando, para simplificar, um tnico termo suave, o ajuste de um GAM baseia-se
na maximizacdo da verossimilhanca penalizada:

6,(8) = (B) ~ JAB'SB.

e O primeiro termo recompensa o bom ajuste aos dados; o segundo penaliza func¢oes
excessivamente complexas.
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Modelos aditivos generalizados

e Considerando, para simplificar, um tnico termo suave, o ajuste de um GAM baseia-se
na maximizacdo da verossimilhanca penalizada:

6,(8) = (B) ~ JAB'SB.

e O primeiro termo recompensa o bom ajuste aos dados; o segundo penaliza func¢oes
excessivamente complexas.

e A penalizacdo nao impede que a curva seja complexa; ela exige que essa complexidade
seja justificada por uma melhora suficiente no ajuste.
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.

e A definigdo do pardmetro de suavizacao é crucial para o ajuste do GAM:
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.

e A definigdo do pardmetro de suavizacao é crucial para o ajuste do GAM:
o Valores pequenos de A produzem maior flexibilidade (menor suavizagao);
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.

e A definigdo do pardmetro de suavizacao é crucial para o ajuste do GAM:
o Valores pequenos de A produzem maior flexibilidade (menor suavizagao);
o Valores grandes de A produzem menor flexibilidade (maior suavizagio);
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.

e A definigdo do pardmetro de suavizacao é crucial para o ajuste do GAM:
o Valores pequenos de A produzem maior flexibilidade (menor suavizagao);
o Valores grandes de A produzem menor flexibilidade (maior suavizagio);
e )\ é estimado a partir dos dados;
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Modelos aditivos generalizados

e Na verossimilhanca penalizada, A é o parametro de suavizagdo, que vai controlar o
nivel de suavizagao de s(-).

e Em modelos com varios termos suaves, cada termo possui, em geral, seu préprio
parametro de suavizagao.

e A definigdo do pardmetro de suavizacao é crucial para o ajuste do GAM:

Valores pequenos de A produzem maior flexibilidade (menor suavizagio);

o Valores grandes de A produzem menor flexibilidade (maior suavizagio);

e )\ é estimado a partir dos dados;

e Na biblioteca mgcv, uma opg¢do usual é o método da maxima verossimilhanca restrita.
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
fungao estimada.
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
fungao estimada.

o Esse controle se reflete nos graus de liberdade efetivos (EDF) do termo suave:
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
fungao estimada.

o Esse controle se reflete nos graus de liberdade efetivos (EDF) do termo suave:
e Al = menor penalizagdio = maior flexibilidade = maior EDF;
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
fungao estimada.

o Esse controle se reflete nos graus de liberdade efetivos (EDF) do termo suave:
e Al = menor penalizagdio = maior flexibilidade = maior EDF;
e AT = maior penalizagdo = maior suavidade = menor EDF.
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
funcdo estimada.

o Esse controle se reflete nos graus de liberdade efetivos (EDF) do termo suave:
e Al = menor penalizagdio = maior flexibilidade = maior EDF;
e AT = maior penalizagdo = maior suavidade = menor EDF.

e Os graus de liberdade efetivos (EDF) quantificam a complexidade efetivamente
utilizada pelo termo suave. Em particular, EDF = 1 indica um efeito aproximadamente
linear.
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Modelos aditivos generalizados

e O parametro A controla o compromisso entre ajuste aos dados e suavidade da
funcdo estimada.

o Esse controle se reflete nos graus de liberdade efetivos (EDF) do termo suave:
e Al = menor penalizagdio = maior flexibilidade = maior EDF;
e AT = maior penalizagdo = maior suavidade = menor EDF.

e Os graus de liberdade efetivos (EDF) quantificam a complexidade efetivamente
utilizada pelo termo suave. Em particular, EDF = 1 indica um efeito aproximadamente
linear.

e A dimensao da base (k) limita a flexibilidade disponivel; o EDF indica quanto dessa
flexibilidade é efetivamente utilizado apds a penalizagao.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

@ Vamos retomar a analise dos dados de emissdo de gases na combustao de etanol.
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

@ Vamos retomar a analise dos dados de emissdo de gases na combustao de etanol.

e O seguinte GAM serd ajustado:

NOx |E ~ Normal(ug, o%)

pe = Bo + s(E)
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

@ Vamos retomar a analise dos dados de emissdo de gases na combustao de etanol.

e O seguinte GAM serd ajustado:

NOx |E ~ Normal(ug, o%)

pe = Bo + s(E)

e Vamos avaliar o efeito de diferentes valores de X\ sobre o EDF e a curva estimada, além
de comparar diferentes bases para a fungdo suave (os valores de A serdo fixados para
fins did4ticos).
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol
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Figura 2: GAM ajustado para diferentes escolhas de A\ (EDF).

sto Taconeli
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

Thin plate regression spline | EDF=9.3 Spline de regresséo cibico | EDF =91
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Figura 3: GAM ajustado para diferentes escolhas de fungao de base.

sto Taconeli
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Exemplo 1 - Emissao de gases na combustao de etanol

e Com bases razoaveis, os ajustes podem ser bastante semelhantes; a penalizacao é
determinante para a complexidade efetivamente utilizada.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozénio na atmosfera
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:
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Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:
e 03: Concentragdo de ozonio (em ppm);
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:
e 03: Concentragdo de ozonio (em ppm);
e ibh: Altura da base da inversédo;
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:
e 03: Concentragdo de ozonio (em ppm);
e ibh: Altura da base da inversédo;
e ibt: Temperatura na base da inversao;
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:

03: Concentragao de ozonio (em ppm);

ibh: Altura da base da inversédo;

ibt: Temperatura na base da inversao;

temp: Temperatura.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

o Nesta aplicagdo vamos analisar dados atmosféricos registrados em Los Angeles, 1976.
Os dados estao disponiveis na base Ozone da biblioteca faraway.

@ A base é composta por n = 330 registros e as varidveis que vamos analisar sdo as
seguintes:

03: Concentragao de ozonio (em ppm);

ibh: Altura da base da inversédo;

ibt: Temperatura na base da inversao;

temp: Temperatura.

e O objetivo é ajustar um modelo de regressao que permita predizer a concentragao de
ozOnio com base em ibh, ibt e temp.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

40 60 80 0 1000 2000 3000 4000 5000 0 100 200 300
temp ibh ibt

Figura 4: Relacao entre a concentracao de ozonio e os preditores.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

@ Podemos observar relacdes nao lineares entre a concentracao de ozonio e os preditores.
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

@ Podemos observar relacdes nao lineares entre a concentracao de ozonio e os preditores.

@ Inicialmente, foi considerado um GAM com resposta normal e suavizadores para as trés
variaveis:

031x ~ Normal(p,,0?)

ta = Bo + s1(temp) + s2(ibh) + s3(ibt)
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Exemplo 2 - Concentracao de ozonio na atmosfera

@ Podemos observar relacdes nao lineares entre a concentracao de ozonio e os preditores.

@ Inicialmente, foi considerado um GAM com resposta normal e suavizadores para as trés
variaveis:

03|x ~ Normal(p,, 0?)

ta = Bo + s1(temp) + s2(ibh) + s3(ibt)

e Possiveis simplificagoes, como substituicdo por termos paramétricos, sao avaliadas ao
longo da analise.
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:
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o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:

o Kyphosis: fator com niveis absent e present indicando a auséncia ou presenga de cifose;
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o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:

o Kyphosis: fator com niveis absent e present indicando a auséncia ou presenga de cifose;
o Age: idade (em meses);
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:

o Kyphosis: fator com niveis absent e present indicando a auséncia ou presenga de cifose;
o Age: idade (em meses);
o Number: ntumero de vértebras envolvidas na cirurgia;
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:

o Kyphosis: fator com niveis absent e present indicando a auséncia ou presenga de cifose;
o Age: idade (em meses);

o Number: ntumero de vértebras envolvidas na cirurgia;

e Start: posigdo da primeira vértebra operada (a partir da superior).
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

o Nesta aplicacdo vamos analisar dados de cirurgias de correcao espinhal em criancas. Os
dados estdao disponiveis na base kyphosis da biblioteca rpart.

e Os dados referem-se a 81 criangas que realizaram a cirurgia. As varidveis que vamos
analisar sdo as seguintes:

o Kyphosis: fator com niveis absent e present indicando a auséncia ou presenga de cifose;
o Age: idade (em meses);

o Number: ntumero de vértebras envolvidas na cirurgia;

e Start: posigdo da primeira vértebra operada (a partir da superior).

e O objetivo é ajustar um modelo de regressao para explicar a probabilidade de
ocorréncia de cifose em funcao das demais variaveis.
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

Kyphosis l:‘ absent l:‘ present
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Figura 5: Presenca de cifose segundo os valores das covaridveis.
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

@ Inicialmente, foi considerado um GAM com fungbdes suaves para Age e Start:

Kyphosis|x ~ Bernoulli(m)

log (1 e ) = Bo + [f1Number + s;(Age) + so(Start)
T
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Exemplo 3 - Dados de cirurgia espinhal

@ Inicialmente, foi considerado um GAM com fungbdes suaves para Age e Start:

Kyphosis|x ~ Bernoulli(m)

log (1 e ) = Bo + [f1Number + s;(Age) + so(Start)
T

o Possiveis simplificagbes, como substituicdo de suavizadores por termos paramétricos,
serao avaliadas ao longo da anélise.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.

@ Os dados referem-se aos escores médios dos estudantes de 65 paises, e as varidveis que
vamos analisar sdo as seguintes:
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.

@ Os dados referem-se aos escores médios dos estudantes de 65 paises, e as varidveis que
vamos analisar sdo as seguintes:

e Overall: Escore médio registrado em Ciéncias para estudantes de 15 anos;
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.

@ Os dados referem-se aos escores médios dos estudantes de 65 paises, e as varidveis que
vamos analisar sdo as seguintes:

e Overall: Escore médio registrado em Ciéncias para estudantes de 15 anos;
o Income: Indice de renda (numérico);
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.

@ Os dados referem-se aos escores médios dos estudantes de 65 paises, e as varidveis que
vamos analisar sdo as seguintes:

e Overall: Escore médio registrado em Ciéncias para estudantes de 15 anos;
o Income: Indice de renda (numérico);
e Edu: Indice de escolaridade (numérico).
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Nesta aplicagdo vamos analisar dados do exame PISA (Programme for International
Student Assessment), coletados em 2005. A base é disponibilizada pelo professor.

@ Os dados referem-se aos escores médios dos estudantes de 65 paises, e as varidveis que
vamos analisar sdo as seguintes:

e Overall: Escore médio registrado em Ciéncias para estudantes de 15 anos;
o Income: Indice de renda (numérico);
e Edu: Indice de escolaridade (numérico).

e O objetivo é ajustar um modelo de regressao para explicar o escore médio em Ciéncias
em func¢do dos demais indices.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade
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Figura 6: Relacdo entre o desempenho em Ciéncias e os indices de renda e escolaridade.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade
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Figura 7: Representacao dos dados em trés dimensoes.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Neste exemplo, vamos considerar um suavizador bidimensional para representar o efeito
conjunto de Income e Edu, permitindo uma possivel interacao entre os preditores.
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Neste exemplo, vamos considerar um suavizador bidimensional para representar o efeito
conjunto de Income e Edu, permitindo uma possivel interacao entre os preditores.

@ Modelo aditivo:

Overall|z ~ Normal(pg, 0?)

tz = Po + s1(Income) + so(Edu)
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@ Modelo aditivo:
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Exemplo 4 - Desempenho no PISA: renda e escolaridade

e Neste exemplo, vamos considerar um suavizador bidimensional para representar o efeito
conjunto de Income e Edu, permitindo uma possivel interacao entre os preditores.

@ Modelo aditivo:

Overall|z ~ Normal(pg, 0?)

tz = Po + s1(Income) + so(Edu)

e Efeito conjunto:

iz = Bo + s(Income,Edu)

@ Outros modelos também sdo avaliados na anélise.
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O que aprendemos nesta aula
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O que aprendemos nesta aula

o GAMs estendem GLMs permitindo substituir alguns efeitos lineares por fun¢bes suaves
quando necessario;
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o GAMs estendem GLMs permitindo substituir alguns efeitos lineares por fun¢bes suaves
quando necessario;

@ A penalizagdo controla a complexidade dos termos suaves, resumida pelo EDF;

@ Termos paramétricos e suaves podem coexistir no mesmo modelo;
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O que aprendemos nesta aula

o GAMs estendem GLMs permitindo substituir alguns efeitos lineares por fun¢bes suaves
quando necessario;

@ A penalizagdo controla a complexidade dos termos suaves, resumida pelo EDF;

@ Termos paramétricos e suaves podem coexistir no mesmo modelo;

e Diagnéstico, dimensao da base e interpretacdo dos efeitos sdo partes essenciais do
ajuste.
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