Universidade Federal do Parana
Setor de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

RELACAO ENTRE EXPECTATIVA DE VIDA E CARACTERISTICAS DOS
ESTADOS NORTE-AMERICANOS ENTRE OS ANOS DE 1969 E 1970

CE225 - Modelos Lineares Generalizados

Eduardo Elias Ribeiro Junior

Curitiba, 05 de setembro de 2014




Contents
1 Introducgao
2 Metodologia

3 Modelagem

3.1 Andlise descritiva e exploratoria . . . . . . . . . . ... e
3.2 Modelo com todos os efeitos aditivos . . . . . . . ...
3.3 Selecao de variaveis . . . . . . ... oL e e
3.4 Modelo proposto . . . . . e
3.5 Andlise de diagndstico . . . . . . ..
3.6 Predicoes marginais . . . . . ... oL

4 Conclusoes



1 Introducao

O presente estudo tem por objetivo explicar e quantificar, em estados norte-americanos, a relacao entre a
expectativa de vida nos anos 1969 e 1970 e algumas caracteristicas destes estados. As caracteristicas mencionadas
sao: populagao estimada em julho de 1975, renda per capita em 1974 em USD (United States dollar), proporgao
de analfabetos em 1970, taxa de criminalidade por 100 mil habitantes em 1976, porcentagem de estudantes que
concluem o segundo grau em 1970, nimero de dias no ano com temperatura abaixo de 0°C na cidade mais
importante do estado e drea do estado em milhas quadradas. Substituiremos duas caracteristicas, populagao
estimada e drea do estado pela caracteristica densidade demogréfica que sera expressa pelo quociente %ﬁfa‘)

As caracteristicas, denominadas como varidveis independentes, escolhidas para compor estudos desta na-
tureza sao, em geral, escolhidas subjetivamente levando em consideragao o conhecimento prévio do pesquisador
em relagao ao fenomeno estudado. Neste caso é razoavel a escolha destas sete varidveis para explicar a expec-
tativa de vida, pois a priori parece haver correlacao entre elas. Abaixo temos as dez primeiras observacoes do
respectivo conjunto de dados.

Table 1: Conjunto de dados

Estado Renda  Analfabetos Expec. Vida Crime Estudos Dias Frios Densidade
Alabama 69.05 3624 2.10 15.10 41.30 20 0.07
Alaska 69.31 6315 1.50 11.30 66.70 152 0.00
Arizona 70.55 4530 1.80 7.80 58.10 15 0.02
Arkansas 70.66 3378 1.90 10.10 39.90 65 0.04
California 71.71 5114 1.10 10.30 62.60 20 0.14
Colorado 72.06 4884 0.70 6.80 63.90 166 0.02
Connecticut  72.48 5348 1.10 3.10 56.00 139 0.64
Delaware 70.06 4809 0.90 6.20 54.60 103 0.29
Florida 70.66 4815 1.30 10.70 52.60 11 0.15
Georgia 68.54 4091 2.00 13.90 40.60 60 0.08

2 Metodologia

Relagoes entre varidvel resposta e variaveis explicativas, como a descrita neste problema, podem ser anal-
isadas em estatistica com o auxilio da teoria de modelos lineares, mais especificamente regressao linear. Em
nosso caso trabalharemos com regressao linear miltipla, cuja especificagao é descrita abaixo:

Y|X ~ Normal(p,),, %)

1
E(Y|X) = pyjz = Bo + Brz1 + Brxa + -+ + Bpwy (1)

Uma abordagem de regressao linear multipla nos permitird avaliar a varidvel de interesse por meio de
variaveis explicativas, comumente chamadas de varidveis regressoras. Esta anélise levara em conta um conjunto
de varidveis regressoras com a finalidade de explicar a variacao da varidvel independente.

3 Modelagem

Nesta se¢ao faremos todas as etapas de andlise dos dados desde descrigao até predigao pelo modelo proposto.
As subsegOes presentes nesta segao carregarao a notagao abaixo a fim de simplificar a escrita das varidveis:

e expvi: expectativa de vida nos anos 1969 e 1970 .

e renda: renda per capita em 1974 em USD (United States dollar).

e analf: proporcao de analfabetos em 1970.

e crime: taxa de criminalidade por 100 mil habitantes em 1976.

e estud: porcentagem de estudantes que concluem o segundo grau em 1970.

e ndias: nimero de dias no ano com temperatura abaixo de 0°C na cidade mais importante do estado.

e densi: densidade demogréfica em habitantes por milhas quadradas.



3.1 Analise descritiva e exploratoria

Toda anélise de dados incia-se por uma andlise descritiva. A andlise descritiva ilustra como serdo as poste-
riores andlises, indicando possiveis problemas e sugestoes de modelagem.
Inicialmente exploraremos as medidas resumo das varidveis.

Table 2: Medidas resumo
expvi renda analf crime estud ndias densi

Min. 67.96 3098.00 0.50 1.40 37.80 0.00 0.00
Ist Qu. 70.12 3993.00 0.62 4.35 48.05 66.25  0.03
Median 70.68 4519.00 0.95 6.85 53.25 114.50 0.07

Mean 70.88 4436.00 1.17 7.38 53.11 10450 0.19
3rd Qu. 71.89 4814.00 1.57 10.68 59.15 139.80 0.14
Max. 73.60 6315.00 2.80 15.10 67.30 188.00  2.68

De acordo com a 2 temos indicios de assimetria na disposi¢ao dos valores de proporcao de analfabetos, taxa
de criminalidade e densidade demografica devido as medidas de posicao presentes na tabela. A assimetria dos
dados, ou ainda, observagoes muito dispersas nas variaveis explicativas podem acarretar em pontos influentes
no estudo.

O interesse neste caso sera avaliar a variavel expectativa de vida em funcao das demais variaveis explicativas
por meio de uma regressao linear, portanto uma andalise exploratdria visando avaliar preliminarmente se hé
relac@o entre essas varidveis é imprescindivel. Na figura 1 sdo exibidos 49 gréficos que ilustram a relagdo de
varidveis combinadas duas a duas, ou seja, temos todas as possiveis combinagoes de duas variaveis.
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Figure 1: Representacao Grafica das Relagoes entre as Varidveis

A figura 1 apresenta uma matriz 7x7 de gréficos, sendo que na diagonal principal temos graficos univariados,
mais especificamente boxplots das varidveis em estudo, e nesta diagonal percebe-se a assimetria de algumas
variaveis, como também visto na tabela 2. O que mais chama atengdo dentre os graficos univariados é o
boxplot referente a densidade demografica, pois neste percebe-se uma fortissima assimetria a direita. Para os
graficos fora da diagonal principal, sdo exibidos gréaficos bivariados identidade acima e abaixo da diagonal, que
somente invertem seus eixos. Explorando esses graficos temos na primeira linha a varidvel de interesse contra
as demais varidveis e podemos observar a tendéncia da varidvel resposta em relacao as variaveis explicativas.
Agora excetuando a primeira linha temos os graficos das varidveis regressoras duas a duas e nestes graficos é



desejavel que nao se tenha evidéncias de relagao linear entre elas, evitando a presencga de colinearidade na andlise.
Visualmente a tendéncia linear mais evidente parece estar entre as variaveis proporcao de analfabetos contra
taxa de criminalidade e proporcao de analfabetos contra porcentagem de estudantes concluintes do segundo
grau. A fim de quantificar a relacdo linear entre as varidveis explicativas, para que ndo tenhamos problemas de
colinearidade, vamos explorar a matriz de correlagao entre elas.

Table 3: Matrix de Correlagao entre as Varidveis

expvi renda analf crime estud ndias densi
expvi  1.00 0.34 -0.59 -0.78 058 0.26 -0.26
renda  0.34 1.00 -044 -0.23 0.62 0.23 0.00
analf -0.59 -044 1.00 0.70 -0.66 -0.67 0.25
crime -0.78 -0.23  0.70 1.00 -0.49 -0.54 0.11
estud  0.58 0.62 -066 -049 100 0.37 -0.27
ndias  0.26 0.23 -0.67 -0.54 037 100 -0.13
densi  -0.26 0.00 0.25 0.11 -0.27 -0.13 1.00

Na tabela 3 a diagonal principal é preenchida com todos os elementos iguais a 1, pois a correlagao de
uma varidvel com ela mesma é perfeita. Observando os elementos fora da diagonal principal temos o maior
valor absoluto igual a 0.70, proveniente da correlagao entre as varidveis proporcao de analfabetos e taxa de
criminalidade, também observado nos gréficos da figura 1, porém nao assumiremos como uma correlagao forte
para abandonarmos uma das varidveis antes de partirmos para os modelos de regressao.

3.2 Modelo com todos os efeitos aditivos

Apés andlise descritiva continuamos com todas as varidveis como candidatas a compor ao modelo. Como
primeira opgoes ajustaremos um modelo aditivo saturado, ou seja, incluindo todas as varidveis sem considerar
interacao. Interagoes entre as varidveis nao serao consideradas neste estudo, pois todas as variaveis explicativas
sao numéricas. Interagoes neste caso dificultam a interpretacao dos parametros do modelo e nao auxiliam na
identificagao das relagoes marginais, interesse de nosso estudo.

A forma do modelo ajustado serd conforme descrito na secao 2, abaixo temos sua representacdo com oS
respectivos nomes das variaveis:

Y|X Normal(pys,0”)
(2)

Byl = ﬁo + Blrenda + Bganalf + ﬁgcm'me + ﬂl;estud + ﬁl—,densi + B};ndias

Ap6s modelo ajustado faremos a selecdo das varidveis que permanecerdo no modelo final, porém vamos
realizar um breve diagnodstico do modelo saturado para averiguacao da adequagdao do modelo.

Na figura 2 nao notamos nenhuma fuga dos pressupostos para o modelo. No primeiro dos graficos exibidos
os pontos parecem se comportar aleatoriamente com residuos positivos e negativos de magnitudes aleatdrias
considerando os valores preditos. No segundo grafico temos os residuos padronizados se dispondo sobre a linha
tedrica da distribuigao Normal, com isso nao rejeitaremos a hipdtese dos residuos se distribuirem normalmente.
No terceiro grafico nao temos evidéncia de tendéncia e novamente percebemos uma disposicao aleatéria dos
pontos nao caracterizando uma relagao média variancia. O ultimo grafico nos indica suspeitos a outliers, ou
seja, pontos fora das bandas em vermelho seccionado podem ser classificados como observagoes influentes, neste
caso nao temos indicios de observagoes influentes. Com isso podendo seguir com as demais andlises a partir
deste modelo.

3.3 Selecao de variaveis

Um ponto importante no processo de modelagem é a sele¢do de varidveis para compor o melhor modelo. A
nomenclatura ”melhor modelo” nao seria a mais adequada ao se tratar de modelos estatisticos, a nomenclatura
correta para a analise nesta segao seria ”escolha do melhor modelo segundo algum critério”. O critério adotado
é subjetivo, sendo funcao do estatistico justificar o critério adotado.

A selecao de varidveis para este trabalho serd considerando o algoritmo stepwise, que fard a inclusdo e
exclusao de varidveis no modelo simultaneamente. O algoritmo considerard como medida de selecao o AIC
(Critério de Informagao de Akaike), cujo a férmula estd descrita abaixo:

L : Verossimilhanga
p : nimero de parametros

AICmodel = _210g(L) + 2p7 {
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Figure 2: Anélise de Diagndstico do Modelo Saturado

O AIC ¢ inversamente proporcional a log-verossimilhanca do modelo e diretamente proporcional ao niimero
de parametros, ou seja, o critério busca um modelo parcimonioso, penalizando modelos com um numero ex-
cessivo de parametros. Apresentaremos no quadro 1 a tltima itera¢do do algoritmo stepwise com as varidveis
selecionadas e as descartadas no modelo.

Quadro 1: Algoritmo Stepwise para selecao de variaveis

## Step: AIC=4.03

## expvi 7 crime + estud + densi + ndias

##

#i# Df Sum of Sq RSS Cp F value Pr(>F)

## <none> 23.766 4.0341

## - densi 1 1.606 25.372 5.0100 3.0412 0.088005 .
## + renda 1 0.544 23.221 5.0256 1.0313 0.315413

## + analf 1 0.058 23.708 5.9275 0.1068 0.745403

## - estud 1 4.294 28.060 9.9911 8.1316 0.006546 **
## - ndias 1 4.682 28.447 10.7086 8.8648 0.004669 **
## - crime 1 33.342 57.108 63.8122 63.1333 4.136e-10 *xx*
## -—-

## Signif. codes: 0O ‘*¥x’ 0.001 ‘*x*’ 0.01 ‘x’> 0.056 .’ 0.1 ¢ ’> 1

Pelo quadro 1 podemos verificar que as varidveis renda per capita e proporcao de analfabetos foram descar-
tadas do modelo (note o sinal positivo ao lado das varidveis) resultando no modelo com AIC = 4.03, sugerido
pelo algoritmo. Ainda neste quadro foram exibidos as significincias dos efeitos das varidveis considerando o
teste F, perceba que mesmo adotando este outro critério as variaveis renda per capita e proporc¢ao de analfabetos
seriam retiradas do modelo ao nivel de significaAncia de 10%.



Nas préximas subsecoes seguiremos as andlises considerando agora somente as variaveis taxa de criminali-
dade, porcentagem de estudantes do segundo grau, densidade demografica e numero de dias com temperatura
abaixo de 0°C na cidade mais importante do estado para especificacao do modelo.

3.4 Modelo proposto

Novamente especificaremos o modelo aditivo mas agora considerando somente as varidveis selecionadas na
subsegao anterior. O modelo adotado é:

Y|X ~ Normal(jiy|,, o?)

. R R R . 3
Hyle = Bo + Brerime + Baestud + Bzdensi + Byndias )

No quadro 2 apresentaremos o resumo do modelo, com parametros estimados e respectivos testes marginais
(considerando a distribuigao t-student) para verificar a significincia dos efeitos estimados.

Quadro 2: Resumo do modelo (2): estimativas, erros-padrao e significAncias

##

## Call:

## lm(formula = expvi ~ crime + estud + densi + ndias, data = da)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1.56186 -0.53406 0.06514 0.54981 1.23075

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 71.501488 0.998428 71.614 < 2e-16 ***

## crime -0.285873 0.035979 -7.946 4.14e-10 ***

## estud 0.043649 0.015307 2.852 0.00655 *x

## densi -0.456832 0.261960 -1.744 0.08800 .

## ndias -0.007141 0.002399 -2.977 0.00467 **

## ——-

## Signif. codes: O 'x*xx' 0.001 '*x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## Residual standard error: 0.7267 on 45 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7309,Adjusted R-squared: 0.7069
## F-statistic: 30.55 on 4 and 45 DF, p-value: 2.609e-12

No quadro 2 percebemos que, mesmo apés utilizado o critério de AIC para selecionar as varidveis, temos
o efeito da variavel densidade demografica nao significativo, considerando o teste t ao nivel de significancia de
5%, entao optaremos por abandonar esta varidvel do modelo.
O novo modelo tera . . A .
tylz = Bo + Brcrime + Baestud + Bandias (4)

E novamente apresentaremos o quadro resumo do novo modelo especificado:

Quadro 3: Resumo do modelo (3): estimativas, erros-padrao e significincias

##

## Call:

## lm(formula = expvi ~ crime + estud + ndias, data = da)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1.5015 -0.5391 0.1014 0.5921 1.2268

##

## Coefficients:

#Hit Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

## (Intercept) 71.036379 0.983262 72.246 < 2e-16 *x*
## crime -0.283065 0.036731 -7.706 8.04e-10 *x*x
## estud 0.049949 0.015201 3.286 0.00195 *x*
## ndias -0.006912  0.002447 -2.824 0.00699 **



#H# -—-

## Signif. codes: O
##
##
##
##

"#xx!' 0.001 '#x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Residual standard error: 0.7427 on 46 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7127,Adjusted R-squared: 0.6939

F-statistic: 38.03 on 3 and 46 DF, p-value: 1.634e-12

Aqui percebemos que todas as varidveis inclusas no modelo sdo significativas ao nivel de significancia de
1%. Além disto percebemos, pelas estimativas dos parametros, que a relagio entre expectativa de vida e taxa
de criminalidade é decrescente, ou seja, quanto maior a taxa de criminalidade menor a expectativa de vida,
0 mesmo acontece com o numero de dias com temperatura abaixo de zero, somente observamos uma relagao
crescente entre expectativa de vida e percentual de estudantes concluintes do segundo grau, ou seja, quanto
maior o percentual de estudantes concluintes do segundo grau maior a expectativa de vida, estas relagoes serao
abordadas com detalhe na secao 3.6.

3.5 Analise de diagnéstico

Antes de validar qualquer anélise previamente feita com o modelo devemos realizar uma andlise de di-
agnoéstico. A andlise de diagndstico tem o papel de verificar a adequacao do modelo aos dados, averiguar se
todos os pressupostos considerados sao atendidos e verificar observagoes influentes.

Faremos a andlise grafica em trés etapas. Na primeira etapa verificaremos os pressupostos, na segunda se ex-
iste a necessidade de fatores quadraticos e na terceira se hé observagoes isoladas influenciando significativamente
o modelo.

e Verificagdo dos pressupostos
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Figure 3: Analise de Diagndstico do Modelo Proposto - Pressupostos

Estes gréficos apresentam a mesma interpretacao da figura 2 nao ha evidéncias de fuga de pressupostos.

e Necessidade de fatores quadraticos

Quadro 4: Adequacao do modelo com relacao a fatores quadraticos

## Test stat Pr(>|tl)
## crime 0.509 0.613
## estud -0.748 0.458
## ndias 0.090 0.929
## Tukey test 0.020 0.984

No quadro 4 sao exibidos as estatisticas t, calculadas para o fator quadratico se incluido no modelo apre-
sentando também o p-valor associado ao fator quadratico. Com isso concluimos que nao ha a necessidade de
inclusao de fatores quadraticos no modelo.



e Observagoes Influentes
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Figure 4: Anélise de Diagnédstico do Modelo Proposto - Observagoes Influentes

Na figura 4 temos trés graficos sendo que o primeira avalia a medida distancia de Cook, usualmente adota-se
a regra de observagoes com distancia de Cook maior que 1 como suspeitas a outliers, no grafico temos somente
a observagao 11 com distancia de Cook préxima a 0.2, portanto sem indicios de pontos influentes neste gréfico.
Os outros dois graficos levam em conta o poder de alavancagem de cada observagao e novamente nao temos
observacoes suspeitas.

E importante lembrar que a anélise de diagnostico foi subdivida, mas as trés etapas nao sao independentes,
geralmente quando uma das etapas aponta alguma incoeréncia na andalise os demais também a indicam.

3.6 Predigoes marginais

O modelo proposto apds as andlises contém trés varidveis explicativas e uma de interesse caracterizando
a modelagem em um hiperplano de quatro dimensoes, portanto a visualizagao grafica conjunta é impossivel.
Porém podemos visualizar graficamente as relagoes marginais, variando uma das varidveis explicativas e fixando
as outras duas. Os graficos marginais sao exibidos na figura 5:

Relacdes Marginais do Modelo Proposto

Variavel crime Variavel estud Variavel ndias
Estimativa -0.283 Estimativa 0.050 Estimativa —0.007
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figure 5: Graficos Marginais do Modelo Proposto

Na figura 5 podemos visualizar as relacoes mencionadas na secao 3.4, os gréficos foram construidos fixando
as varidveis taxa de criminalidade e porcentagem de estudantes concluintes do segundo grau em suas respectivas
médias e a varidvel nimero de dias no ano com temperatura abaixo de 0°C na cidade mais importante do estado



em 115, que equivale ao valor arredondado de sua mediana. Para cada um dos graficos variamos somente o
valor do eixo x e verificamos o valor predito pelo modelo no eixo y, também sao apresentadas as bandas de
confianga para a média com 95% de confianga.

A interpretacao das relagdes (crescente ou decrescente) ja foi mencionada, mas aqui complementaremos com
a interpretacao do parametros que também estao expostos nos graficos da figura 5. O valor estimado para
Bo nao estd no grafico mas equivale a 71.036 e é interpretado como o valor estimado para a expectativa de
vida quando as outras varidveis sdo fixadas em 0, mas na pratica ndo podemos realizar esta predigdo, pois a
predi¢ao ndo pode extrapolar o intervalo de valores utilizado para a modelagem e conforme pode ser visto na
tabela 2 somente a varidvel nimero de dias no ano com temperatura abaixo de 0°C na cidade mais importante
do estado tem o valor 0 presente. Para o valor de [3; podemos interpreta-lo como o valor médio estimado de
decréscimo da varidvel resposta a cada uma unidade acrescida na taxa de criminalidade quando fixado as outras
varidaveis explicativas. Analogamente a interpretacao de (51, para (s e 83 temos a mesma interpretacao, porém
alterando os valores: estima-se pelo modelo proposto que para uma unidade acrescida na porcentagem de alunos
concluintes do segundo grau em média teremos um aumento de 0.05 na expectativa de vida do estado, mantendo
fixados os valores da taxa de criminalidade e do nimero de dias com temperatura abaixo de 0°C e para uma
unidade a mais no nimero de dias com temperatura abaixo de 0°C espera-se em média um decréscimo de 0.007
na expectativa de vida nas mesmas condigoes.

4 Conclusoes

Pelo estudo foi possivel constatar as relacoes que inicialmente desejavamos. Porém os pequenos valores das
estimativas nao sao tao expressivos ao olhar somente a estimativa isolada, mas considerando também as medidas
de dispersao percebe-se que as relagoes estao bem caracterizadas. Como ja esperado a expectativa de vida nos
estados norte-americanos decresce com relacao a taxa de criminalidade e nimero de dias com temperatura
abaixo de 0°C na cidade mais importante do estado e apresenta um crescimento com relacao ao percentual
de estudantes que concluem o segundo grau ja com relacao as outras variaveis renda per capita, proporcao de
analfabetos e densidade demografica nao foi possivel identificar uma relacao expressiva com a expectativa de
vida. Um ponto que pode ser questionavel estd na obtencao dos dados, temos dados provenientes de periodos
bem distintos o que pode acarretar em interpretagoes nao validas na realidade.



