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REGRESSAO

Datapoints - .
Regression

E a relacdo entre duas ou mais variaveis quantitativas: uma variavel
dependente, cujo valor devera ser previsto e uma variavel (ou variaveis)
independente(s) ou explicativa(s), sobre a(s) qual(is) existe conhecimento
tedrico disponivel.

Estimar uma equacéo € geometricamente equivalente a ajustar uma curva aos
dados dispersos = REGRESSAO.



CORRELACAO

gue existe correlacao entre elas.

entre duas variaveis aleatorias.

DIAGRAMA DE DISPERSAO
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Quando duas variaveis (X e Y) estdo ligadas por uma relacéo estatistica, dizemos

Essa técnica é empregada, especificamente, para se avaliar o grau de covariagcao
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Coeficiente de correlacao de Pearson

« E um valor que informa a intensidade e a forma da
correlacao linear entre duas variaveis. A partir da analise do
resultado podemos determinar se é adequado ou nao a
utilizacdo do modelo linear para modelagem do fendmeno.

MODELO MATEMATICO:

n.Exy — (Ex). (Zy)
V[n.Zx? — (2x)2]. [nZy? — (Zy)’]

B =

Onde N é o numero de termos



Os valores limites de r sao -1 e +1:
» Se correlacdo e perfeita positiva r=+1

» Se correlacédo é perfeita negativa r=-1. Isto €, se uma aumenta, a outra
diminui linearmente.

» Se nao ha correlacédo entdo r=0. Significa que as duas variaveis nao estao
linearmente associadas.

Temos também:

» Se 0,6 =IrI<1 boa correlacéao;

» Se 0,3 =lrl= 0,6 correlacéao fraca;

» Se Irl< 0,3 praticamente nao existe correlagao.
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REGRESSAO LINEAR

« A analise de regressao linear tem como resultado uma

regressao matematica que descreve o relacionamento entre
duas variaveis.

» Utiliza-se a Regressao Linear para estimar o valor de uma
variavel com base em valores conhecidos de outro.
Pressupbe-se alguma relacao de causa e efeito, de
explanacao do comportamento entre as variaveis. Ex. a
idade e 0 peso de cada bezerro; a aliguota de imposto e a
arrecadacao; preco e guantidade.



% Regressao Linear Simples: Relacdo casual entre duas variaveis, e
pode ser descrita por uma reta; Uma variavel chamada dependente, e
uma outra chamada independente. Tambéem tem por objetivo determinar

a equacao da reta ajustada(modelo matematico linear).

% Regressao Linear multipla: Relacdo casual com mais de duas
variaveis. Isto €, qguando o comportamento de Y é explicado por mais de
uma variavel independente X1, X2, ....Xn. E a técnica adequada para se

utilizar quando se quer investigar simultaneamente os efeitos, sobre Y,

de 2 ou mais variaveis preditoras.



AJUSTAMENTO DE RETA
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Figural. Relacao observada entre a safra e

a aplicacao de nitrogénio. Figura 2. Dados e reta ajustada a olho aos dados
apresentados.



Critérios para o ajustamento da reta

« O que € um bom ajustamento? Um ajustamento que causa
pequeno erro total.

» O erro ou a falta de ajustamento é definido como a distancia
vertical entre o valor observado vy, e o valor ajustado y na reta,
isto &, (v, -7, ):
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Figura 3. Erro tipico no ajustamento de uma reta.



Meétodo dos Minimos Quadrados

« O metodo mais utilizado para ajustar uma reta aos pontos
dispersos € o gue minimiza a soma de quadrados dos erros:

S(v-1)

i=l

< O quadrado elimina o problema do sinal, pois torna positivos todos
0S erros;

< A algebra dos minimos quadrados é de manejo relativamente facil;

<« O meéetodo dos minimos quadrados permite encontrar as
estimativas de a e f3;

<« Minimizando a soma do quadrado de erros, encontraremos a e f3,
que trardo a menor diferenca entre a previséo de Yie o Ir



« REGRESSAO = Criar um modelo de equacéo de reta para fazer
previsoes/estimativas de valores futuros através dos pontos.

» Equacao de Reta = Equacao de 1°Grau

OBJETIVO = Ajustar uma reta
Y=o, + (X

Onde:
» X- variavel explicativa ou independente;

» Y- variavel explicada ou dependente (aleatoria);

« «, - coeficiente linear ou constante da regressdo, representa o
Interceptor da reta com o eixo do Y;

» B- coeficiente de regressdao ou coeficiente angular da reta.

Representa a variacdo de Y em funcéo da unitaria variavel x;

a e 3 sao parametros.



**Ajustando uma reta : 3 estagios
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Figura 4. Translag&o de eixos. (a) Regresséo utilizando os valores originais. (b) Regresséo apos
transladar Y.



Safra, kg ha™
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Figura 5. Calculo para encontrar os valores negativos.



1° Estagio
» Exprimir X em termos de desvios a contar de sua media, isto é, definir uma
nova variavel x (minasculo), tal que:

x=X-X

» Isto equivale a uma relacdo geomeétrica de eixos:
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» QObserva-se que o eixo Y foi deslocado para a direita, de 0 a X

« O novo valor x torna-se positivo, ou negativo, conforme X esteja a direita
ou a esquerda de Y .

» Nao ha modificacdo nos valores de Y.

» O intercepto ¢ difere do intercepto original, %o ,mas o coeficiente
angular, ﬁ ,permanece o mesmo.



Medir X como desvio a contar de ¥ simplifica 0s
calculos porque a soma dos novos valores x € igual a
Zero, isto é:

ZXI.:U ZXI.ZZ[XI.—)_()ZZXI.—H)_(ZH)_(—}LYZO

2° Estagio
Devemos ajustar a reta aos dados, escolhendo valores
para & e S , que satisfacam o criterio dos minimos
guadrados. Ou seja, escolher valores de ¢ e 5 que
minimizem: |

n

> (}'} -y, )2 Equagdo 01

i=1



- Cada valor ajustado de Y, estara sobre a reta estimada;

Y =6+ fr Equagdo 02

» Assim, estamos diante da seguinte situacao: devemos encontrar
os valores & e pj de modo a minimizar a soma de quadrados
dos erros. '

» Considerando a equacao 1 e 2, isto pode ser expresso
algebricamente como:

» Usamos a notacao AS (e, B) para enfatizar que esta expressao

depende de & e S .Aovariarem ¢ e [ (quando se tem
varias retas), S(a. B) variara tambem. '



» Pergunta-se entdo, para que valores de ¢ e £ havera um
minimo de erros? '

A resposta a esta pergunta nos fornecera a reta “6tima” (de minimos
guadrados dos erros).

» Atécnica de minimizagao mais simples é fornecida pelo
calculo. A minimizacdo de S(&, ) exige o anulamento
simultaneo de suas derivadas parciais.

lgualando a zero a derivada parcial em relacdo a & :

O S (1 - - x| =X 260(1; - - f | =0

o104




Dividindo ambos os termos por (-2) e reagrupando:

ZK—H&—;@Z.&}:U > x =0

> Y, —nax-0=0
Y Y —no=0
Verifica-se gue ISto
assegura que a reta de
.~ regressao ajustada deve
no = ZK passar pelo ponto (x, ¥ ),

gue pode ser Iinterpretado

como o centro de gravidade
Z Y da amostra de n pontos.
1




« E preciso também anular a derivada parcial em relaco
apg:

;Z(}’; —d—ﬁxf)z 222(—%)(}?—&_5%)1 =0

Dividindo ambos os termos por (-2):

S x, (v, —a - i, )=0




» Reagrupando:

ZXIK—&ZXI—BZXE =0

ZXJ’}—D—[S’ZXE =0
ZXJK_BZXEZO
BZX;?:ZXJY;
Sy,
B= 2

DX




* Podemos sintetizar da seguinte forma :

Com os valores x medidos como desvios a

o~

contar de sua média, os valores & e 3 de
minimos quadrados dos erros sao:

o=




s*Dados do exemplo

x A4 Y XY X2
x=X—-40

10 -30 1.000 -30.000 900
20 -20 2.300 - 46.000 400
30 - 10 2.600 - 26.000 100
40 0 3.900 0 0
50 10 5.400 54.000 100
60 20 5.800 116.000 400
70 30 6.600 198.000 900

> Y =27.600

X =280

> y=Lyvy

X=22X S x=0 N S xV=266.000 3 ¥* =2.800
7 _ 27.600
=2 =40 7
Y =3.942.86
Y. —  _ 27.600
1
x.Y .
_>2xY o je 266.000 _ - o
’ 2.800



Safra, kg ha

Y =3.942.86+95x

-30 -20 -10 0
Nitrogénio, kg ha™

Figura 6. Equacao da reta translocada.

10 20 30



Estagio 3 - Aregressao pode agora ser transformada para o sistema
original de referéncia:

Y

Y=394286+95x .. = x=(X-X)

. -

Y=3.942,86 +95(X — X)

-

Y'=3.942,86 + 95(X — 40)

£

Y=3.942,86+ 95X —3.800

-

Y =142,86+95X

O coeficiente angular da reta de regressdo ajustada ( 3 = 95X)
permanece inalterado. '

A Unica diferenca € o intercepto, & , onde a reta tangencia o eixo Y.

O intercepto original foi facilmente reobtido.



-~

Y =142,86 + 95N

0 10 20 30 40 50 60 70
Nitrogénio, kg ha”

Figura7. Gréfico dos pontos dispersos com a reta ajustada.



Analise de Variancia da Regressao

Para se decidir qudo bem o modelo ajustado € adequado a natureza dos dados
experimentais, pode-se langar mao da analise de varidncia da regressao (ANOVAR).

Para 0 caso em estudo, a ANOVAR ira particionar a variacdo total (SQDtot) da
variavel dependente - ou fator resposta - em funcéo das variacdes nos niveis da variavel
Independente - ou regressor, em duas partes:

* Uma parte associada ao modelo ajustado (SQDDreg): soma de quadrados dos
desvios devido a regressao, que quantifica o quanto da variacdo total da safra,
provocada pela variagao das doses de nitrogénio, e explicada pelo modelo
ajustado.

* Uma outra parte associada a falta de ajuste (SQDDerr): soma de quadrados
dos desvios devido ao ero, que quantifica o montante da variagdo total da
safra, provocada pela variagao da dose de nitrogénio, que ndo e explicada pelo
modelo ajustado.




Para 0 exemplo em analise a ANOVAR teria a seguinte estrutura:

' 4

HIpoteses:

Ho B0 ou He Y # 09+ pX
He [B>0 ou Hii Y = 0 + X

v Significado de H,: A equacdo de regresséo ndo explica a variagéo da variavel
dependente Y, em decorréncia da variagdo da variavel independente X, a0 nivel
de ...% de probabilidade.

v Significado de Hy: A equacdo de regresso explica a variacdo da variavel
dependente Y, em decorréncia da variagdo da variavel independente X, a0 nivel
de ..% de probabilidade.




A analise de variancia e esquematizada como:

FV. G.L. S5.Q. Q.M. F p-value
Modelo k SQ(Mod.) QM(Mod.) QM(Mod.)/ QM(Res.) p
Residuo  N-k-1  SQ(Res.) QM(Res.)
Total ~ N-1  SQ(Tot) | |

F.V. - Fontes de Vanacdo, G L. — Graus de Liberdade, 5.Q. — Somas de Quadrados, Q.M. — Quadrados

Medios, N — Numero de observacoes, k — nimero de vanaveis independentes.

A estatistica F testa a hipotese: Ho: Bi=B;= ... =By=0 vs H;: B#B; paraalgum #1

O valor p (p-value) ¢ obtido supondo que a estatistica F tem uma distribuicio F central
com K e N-k-1 graus de liberdade. Essa pressuposicdo € valida se os erros forem 1id -
independentes ¢ identicamente distribuidos. com distribuicio normal N(0.6”).

Para exemplo:

ANOVAR

Causa da variacdo GL SQD QMD Feal Pr
Regresséo 1 25.270.000,00 25.270.000,00 239,69 <0,0001
Erro 5 527.142,86 105.428,57

Total 6 25.797.142,86

Conclusao: rejeita-se HO ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste F.



ANALISE DE RESIDUOS

o E importante, apos a analise de regressio, testar
se os pressupostos do modelo linear se aplicam
aos dados estudados;

* Residuos representam a diferenga entre o valor
observado de y e o que foi predito pelo modelo
de regressao;

e A primeira forma de se avaliar residuos € plotar
um grafico no qual os residuos (y- Y ) sao
colocados no eixo vertical (y) e os valores
esperados de y (B y) no eixo horizontal (x).



Exemplo de Analise completa:

Os dados abaixo sédo provenientes de um ensaio experimental em
gue foram utilizadas sete doses de nitrogénio aplicado em cobertura
sobre a produtividade de milho. O Experimento foi montado no
delineamento inteiramente casualizado, DIC, com cinco repeticoes.
Os dados sao fornecidos abaixo:

Quadro 14.2 — Produco de milho, kg ha™

N Repeticbes Totais Rep. Meédias
kg.ha™ 1 2 3 4 5

1.000
2.300

10 1.000 916 958 1.084 1.042 5.000 5

20 2340 2220 2.300 2.260 2.380  11.500 5

30 2559 2518 2.682 2.641 2600  13.000 5 2.600

40 3976  3.900 3.862 3.938 3.824  19.500 5 3.900

50 5448  5.304 5.352 5.400 5496  27.000 5 5.400

60 5843  5.886 5.800 5.714 5.757  29.000 5 5.800

/0 6.600  6.555 6.690 6.510 6.645  33.000 5 6.600
138.000 35 3.942 86




C - (138.000)° / 35 = 544.114.285 71

SQDtot = [(1.000) + (916" + ...+ (6.645)] - € = 129.112.384,29
SQDtra; = 1/5[(5.000)° + (11.510) + ... + (33.000)] - € = 128.985.714,29
SQDres = SQDtot - SQDtra = 129.112.384 29 - 128.985.714,29 = 126.670,00

Hipoteses:

Ho: i = . = iz
Hi: Nem todas as medias sdo iquais

ANOVA

Causa da variacao GL SQD QMD Fea Pr
Tratamentos 6 128985.71429 2149761905 4.751,98 <0,0001
Residuo 28 126.670,00 4.523 93

Total 34 129.112.384,29

Conclusao: rejeita-se Ho ao nivel de significancia de 5% pelo teste F.
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A visualizacao dos dados experimentais em um grafico de
dispersao auxilia na escolha do modelo a ser ajustado.



Ajustando uma Reta

Ajustando um modelo linear: Y=o, + 8, X

Valores necessarios para o ajustamento do modelo linear.

y=X-X

X Y XY X
x=X—-40
10 - 30 1.000 -30.000 900
20 - 20 2.300 - 46.000 400
30 - 10 2.600 - 26.000 100
40 0 3.900 0 0
50 10 5.400 54.000 100
60 20 5.800 116.000 400
70 30 6.600 198.000 900
Y =27.600
> X=280 2 |
v_ | 7=t >Y
X=32 X ya=0 N S xY=266.000 3 x’ =2.800
- _ 27.600
- _ 28 V=——
X :? = 40 7
Y =3.942.86

Recomenda-se trabalhar com o maximo possiveis de casas decimais.



_ 27.600

{%:ZK’ =Y -« —=3.942.86
n
- 2.xY, . 266.000
= S xz p= 2.800 g
Y =3.942.86 + 95x
Y=394286+95x .. x=(X-X)

o -

Y =3.942,86 + 95(X — X)
Y =3.942.86 + 95(X — 40)

-

Y=3.942,86 + 95X —3.800

-

Equacdo dareta ajustada: | ¥ =14286+95X



Analise de Variancia da Regressao: ANOVAR

ANOVAR
Causa da variacao GL
Regressao 1
Erro 9
Total 6

Para se decidir quao bem o modelo ajustado é adequado a
natureza dos dados experimentais, pode-se lancar mao da
analise de variancia da regressao (ANOVAR).

Para o caso em estudo, a ANOVAR ira particionar a variacao
total (SQDtot) da variavel dependente - ou fator resposta - em
funcao das variagcbes nos niveis da variavel independente - ou
regressor, em duas partes:

« Uma parte associada ao modelo ajustado (SQDDreq)

« Uma outra parte associada a falta de ajuste (SQDDerr)

, _ 50D

Quadrado médio dos desvios = s° =

SOD = Z —m)°

n—1




Vejamos':

N, kgha' Safra_Obs Safra Est
10 1.000 1092.,86
20 2.300 2042 .86
30 2.600 2992 .86
40 3.900 3942.86
50 5.400 4892.,86
60 5.800 5842 .86
70 6.600 6/7/92,86

Y =142.86 + 95N

10

20

30 40
Nitrogénio, kg ha

50 60

70



SQDtot

Obs M(obs) Obs—m@bs, [Obs—m@bs)]z
1.000 3.942,86 -2.942 .86 8.660.408,16
2.300 3.942 .86 -1.642,86 2.698.979 59
2.600 3.942,86 -1.342,86 1.803.265,31
3.900 3.942,86 -42.,86 1.836,73
5.400 3.942,86 1.457,14 2.123.265,31
5.800 3.942,86 1.857,14 3.448.979,59
6.600 3.942 .86 2.657,14 7.060.408,16

25.797.142,86

SQDreg

Est M Est) Est-m s [Est-mg<]”
1.093 3.942 86 -2.850,00 8.122.500,00
2.043 3.942 86 -1.900,00 3.610.000,00
2.993 3.942,86 -950,00 902.500,00
3.943 3.942,86 0,00 0,00
4.893 3.942,86 950,00 902.500,00
5.843 3.942,86 1.900,00 3.610.000,00
6.793 3.942,86 2.850,00 8.122.500,00

25.270.000,00




SQDerr

Obs Est Erro(Obs-Est) M (Erro) Erro-mgo) [Erro-m{Erm}]Z
1.000 1.092,86 -92.,86 0,00 -92,86 8.622.45
2300 2.042.86 257,14 0,00 25714 66.122,45
2600 2.992.86 -392,86 0,00 -392,86 154.336,73
3.900 3.942.86 -42 .86 0,00 -42 .86 1.836,73
5400 4.892,86 507,14 0,00 507,14 257.193,88
5.800 5.842,86 -42,86 0,00 -42,86 1.836,73
6.600 6.792,86 -192,86 0,00 -192,86 37.193,88

527.142,86
ANOVAR
Causa da variacao GL SQD QMD Feal Pr
Regressao 1 25.270.000,00 25.270.000,00 239,69 <0,0001
Erro 5 527.142 86 105.428 57
Total 6 25.797 142,86




Calculos alternativos da soma de quadrados dos desvios

SQDtot =" ¥* —M

n

SQDreg =c,> Y+ 8> XY, ¥

n

SQDerr = SQDtot —SQDreg

X Y Y? XY
10 1.000 1.000.000 10.000
20 2.300 5.290.000 46.000
30 2.600 6.760.000 78.000
40 3.900 15.210.000 156.000
50 5.400 29.160.000 270.000
60 5.800 33.640.000 348.000
70 6.600 43.560.000 462.000

27.600 134.620.000 1.370.000




=v,f

n

2
=134.620.000 - M

SQDtot = ¥ Y2 - — 25.797.142.86

Erf

s

SQDreg=¢r S ¥+ BT XY, -

n

2
SQDreg = 14285714286 27.600 + 95x1.370.000 — 2-000)°

SQDreg = 25.270.000

SQDerr = SQDtot —SQDreg
SQDerr = 25.797.142,86 — 25.270.000
SQDerr =527.142 .86

llustragao da ANOVAR apenas para efeito de comparagao com a
ANOVA:

ANOVAR

Causa da variacao GL SQD QMD Fcal Pr
Regressao 1 25.270.000,00 25.270.000,00 239,69 <0,0001
Erro 5 527.142,86 105.428,57

Total 6 25.797.142 86




Coeficiente de determinacao da Regressao:

2 _SQDreg | 0< 2 <1
SQDtot

2 _ 25.270.000.00
© 25.797.142.86

=0,9796 =97,96%

Observa-se que a soma de guadrados, e 0s respectivos graus de
liberdade, associados a tratamentos foram desdobrados em duas
partes:

Uma parte associada ao modelo de regresséao utilizado (Y" = 142,86
+ 95N ).

Uma parte associada a falta de ajuste ou erro de ajustamento:

Para a obtencao da soma de quadrados do devido a regresséo e ao
Independente da regressao tem-se duas opcoes:

*Realizar todos os calculos das somas de quadrados dos desvios
considerando agora todas as repeticOes, 0 que embora possa ser
feito, € um processo mais trabalhoso.

Utilizar o teorema do limite central (que facilita bastante os calculos):



Teorema do limite central:

2
Var(m) = g_ . ot = Var(m)x n
n
SOD(m) = ol SOD = SOD(m) x n Comon=r
n
SQDDreg = 25.270.000,00x 5 =126.350.000,00
SQDDireg = 527.142,86 x5 = 2.635.714,29
ANOVA
Causa da variacéo GL SQD QMD Feal Pr
Tratamentos (6) (128.985.714,29)
Dev. regresséao 1 126.350.000,00 126.350.000,00 27.929,26 <0,0001
Ind. regresséo 5 2.635.714 29 527.142,86 116,52 <0,0001
Residuo 28 126.670,00 4.523 93
Total 34 129.112.384,29

Conclusao: rejeita-se HO ao nivel de significancia de 5% pelo teste F.




Critérios para decisao de um modelo ajustado e
consideracgoes finais

ANOVA

Causa da varagao GL SQD QMD Feal Pr
Tratamentos (6) (128.985.714.29)

Dev. regressao 1 126.350.00000 126.350.000,00 27.92926 <0,0001
Ind. regressao S 283571429 527.14286 11652 <0,0001
Residuo 28 126.670,00 4.523 93

Tolal 34 129.112.384 29

Conclusao: rejeita-se HO ao nivel de significancia de 5% pelo

teste F.
* O modelo é adequado a natureza do fendmeno em estudo, ou

adequado ao que se sabe sobre o fendomeno!?

* O coeficiente de determinagao (r?) é elevado?

* No quadro final da analise de variancia o efeito do devido a regressao
e significativo’

* No quadro final da analise de variancia o efeito do devido ao
independente da regressao € nao significativo?



REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

- A analise de uma regressao multipla segue, basicamente, os
mesmos critérios da analise de uma regressao simples.

-A regressao multipla envolve trés ou mais variaveis, portanto,
estimadores. Ou seja, ainda uma unica variavel dependente,
poréem duas ou mais variaveis independentes .

-A finalidade das variaveis independentes adicionais € melhorar
a capacidade de predicao em confronto com a regressao linear
simples.



USOS DA REGRESSAO MULTIPLA

» Ajustar dados estudando o efeito de uma variavel X, levando
em conta outras variaveis independentes.

» Obter uma equacao para predizer valores de Y a partir dos
valores de varias variaveis X1, X2, ...,.Xk .

» Explorar as relacdes entre multiplas variaveis (X1, X2,...,Xk
)para determinar que variaveis influenciam Y.



MODELO MATEMATICO

Yc=a+ byx; + bx, + ... + bx,
Onde:
» Yc = variavel dependente;
* a = Intercepto do eixo vy,
» b = coeficiente angular da i-ésima variavel,

» k = numero de variaveis independentes.



¢ Enquanto uma regressao simples de duas variaveis resulta na
equacao de uma reta, um problema de trés variaveis implica num
plano, e um problema de k variaveis implica em um hiperplano;

Datapoints .
Regression - et

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

« Também na regressao multipla, as estimativas dos minimos
guadrados sao obtidas pela escolha dos estimadores que
minimizam a soma dos quadrados dos desvios entre os valores
observados Yi e o0s valores ajustados Yc.



SOLUCAO DOS MINIMOS QUADRADOS

* A solucao dos minimos gquadrados € a que minimiza a
soma dos quadrados dos desvios entre os Vvalores
observados e a superficie de regressao ajustada.

0 A ) n N\ N\ N\ N\
IZ:;(Yi—Yi) = i§1(Yi —(Bot L X1+ L, X i+ 4L X ki)2



COEFICIENTE DE DETERMINACAO

O coeficiente de determinacdo multipla é uma
medida de quao bem a equacao e regressao multipla
se ajusta aos dados amostrais:

Ajuste perfeito: r>= 1.
Ajuste bom: r2= prox. de 1.
Ajuste pobre: r?= prox. 0.

Defeito: Na medida em que mais variaveis sao
Incluidas, r2 cresce ( pela simples inclusao de todas as
variaveis disponiveis);

Por causa dessa falha, a comparacao de diferentes
equacoes é feita mais adequadamente com o ajuste do
coeficiente de determinacdo para 0 numero de
variaveis e o tamanho amostral.



REGRESSAO NAO LINEAR

» Os dados sao modelados por uma funcao que €
uma combinagao nao-linear de parametros do
modelo e depende de uma ou mais variaveis
Independentes.

 Pode a partir de suposicoes importantes sobre o
problema trabalhar no sentido de obter uma
relacao tedrica entre as variaveis observaveis de
Interesse.

o Diferentemente do caso linear, & que o0s
parametros entram na equacao de forma nao
linear, assim, n0s nao podemos simplesmente
aplicar formulas para estimar os parametros do
modelo.



Exemplo:

100
80 - Difusdo do '®0 no zZnO
O / eixo a

60 - g O [/ eixo ¢

180 (%)

Profundidade ( nm )

Figura 5: Anisctropia da difusao do oxigénio no FnQ monocristalinoe [14].
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