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In the regression setting, the standard linear model
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Relacdo entre p e n deve ser observada:

* nNn>>p
[ ] n<p



Vamos usar o método dos minimos quadrados para:

os modelos lineares simples (p=1 “ja sabemos fazer”);

para o modelo com 2 preditores (p=2), ou seja sao “p duas a duas combinacdes”;
para o modelo com 3 preditores (p=3), ou seja sao “p trés a trés combinacdes”;

E assim por diante.

Vamos ter 27p (2 elevado a p modelos)

Algorithm 6.1 Best subset selection

1.

Let Mp denote the null model, which contains no predictors. This
model simply predicts the sample mean for each observation.

. Fork=1.2....p:

(a) Fit all (}) models that contain exactly k predictors.

(b) Pick the best among these (}) models, and call it M. Here best
is defined as having the smallest RSS, or equivalently largest R?.

. Select a single best model from amone Mg..... M., using cross-
= = 0 ji] =

alidated prediction error, €, (AIC), BIC, or adjusted R?.




Lembrando que:
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* O que o passo 2 faz?
* Quantos modelos temos antes de aplicar o Algoritmo 6.1?
* Quantos temos depois? p+1
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For a fitted least squares model containing d predictors, the C}, estimate
of test MSE is computed using the equation

quﬁums+mﬁﬂ, (6.2)

The AIC eriterion is defined for a large class of models fit by maximum
likelihood. In the case of the model (6.1) with Gaussian errors, maximum
likelihood and least squares are the same thing. In this case AIC is given by

1
nag2

AIC =

(RSS + 2d4?)

e —

BIC is derived from a Bayesian point of view, but ends up looking similar
to Cp (and AIC) as well. For the least squares model with d predictors, the
BIC is, up to irrelevant constants, given by

BIC = — (RSS + log(n)d6?) . (6.3)




Capitulo 6:

* Nao gostei da funcao que o livro indicou para fazer a analise dos modelos.

A saida é muito confusa.

e Achei melhor usar a funcao que usamos para Regressao Linear Simples, e que
também pode ser usada para Regressao Linear Multipla.

* Lembrando da funcdo: Im(Y ~ X) para Regressao Linear Simples.

* Para Regressao Linear Multipla com duas variaveis independentes fica assim:
Im(Y ~ X_1+X_2).

Exemplo para a base de > library(MASS)

dados “Boston”, que ja > Im.fit =Im(medv~Istat+age ,data=Boston )
usamos.



y<- ¢(2.01,4.03,6.02,7.98,9.96)
>y
[1] 2.01 4.03 6.02 7.98 9.96
> x<-c(1,2,3,4,5)
> fit.reta<- Im(y~x)
> residuals(fit.reta)
1 2 3 4 5
-0.020 0.015 0.020-0.005 -0.010
> fit.reta

Call:
Im(formula =y ~ x)

Coefficients:
(Intercept) X
0.045 1.985

> rs<-residuals(fit.reta)
>rs
1 2 3 4 5
-0.020 0.015 0.020-0.005 -0.010
> rss<-sum(resid( fit.reta )"2)
> 1SS
[1] 0.00115
> library(MASS)
> fix(Boston)



2.

4.
5.

Indus Y~X_2 Zn (X_1)+ indus (X_2)
(32721.11) (32096.89)

Age Y~X_3 Zn +age (35303.35)
(36646.53)

Lstat Y~X_4

(19472.38)

Lstat Y~X_4

reta_x_1 x_2=Im(medv ~ zn+indus,data=Boston)

X_1 ->2zn: proporc¢do de terrenos residenciais zoneados para lotes com mais de 25.000 metros
guadrados.

X_2 ->Indus: proporc¢ao de acres de negdcios nao varejistas por cidade

X_3 -> Age: idade das construcoes

X_4 -> Lstat: porcentagem de moradores com status inferior

Y= medev: valor médio de casas ocupadas pelo proprietario em \ S 1000s



