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RESUMO 

 

O objetivo deste trabalho é destacar a importância da regressão linear na análise 

de dados, uma técnica estatística fundamental em diversos campos de estudo. A regressão 

linear permite modelar a relação entre variáveis dependente e independentes, facilitando a 

previsão de resultados e a identificação de tendências. Por meio de ferramentas como o 

coeficiente de determinação (R²), gráficos Q-Q, gráficos de resíduos versus valores preditos, e 

outros métodos de diagnóstico, é possível avaliar a qualidade do ajuste do modelo e a 

adequação dos dados bem como por eles ter insights. 

O estudo também explora a aplicação prática da regressão linear, demonstrando 

como essa técnica pode ser utilizada para transformar dados em insights úteis, além disso, o 

trabalho discute as limitações e suposições da regressão linear, como a linearidade, a 

homoscedasticidade, e a independência dos erros, já que compreender essas suposições é 

essencial para a aplicação mais consistente da técnica e para evitar conclusões equivocadas.  

 

Palavras-chave: Regressão Linear; Análise de Dados; Regressão Linear Múltipla.  



 

ABSTRACT 

 

The objective of this paper is to highlight the importance of linear regression in 

data analysis, a fundamental statistical technique in several fields of study. Linear regression 

allows modeling the relationship between dependent and independent variables, facilitating 

the prediction of results and the identification of trends. Using tools such as the coefficient of 

determination (R²), Q-Q plots, residual versus predicted value plots, and other diagnostic 

methods, it is possible to assess the quality of the model's fit and the adequacy of the data, as 

well as to gain insights from them. 

The study also explores the practical application of linear regression, 

demonstrating how this technique can be used to transform data into useful insights. In 

addition, the paper discusses the limitations and assumptions of linear regression, such as 

linearity, homoscedasticity, and the independence of errors, since understanding these 

assumptions is essential for the most consistent application of the technique and to avoid 

erroneous conclusions. 

Keywords: Linear Regression; Data Analysis; Multiple Linear Regression. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Com o avanço da tecnologia da informação (TI), ela se tornou essencial para a 

sociedade moderna, influenciando vários aspectos da nossa vida. O avanço da TI tem grande 

impacto em diversos setores, trazendo consigo benefícios e desafios que precisam ser 

cuidadosamente considerados.  

Com sua presença quase onipresente desde a forma como nos comunicamos até a 

maneira como trabalhamos e consumimos bens e serviços a quantidade de dados gerados por 

essa interação amentou drasticamente, segundo o relatório “Data Age 2025” da Internacional 

Data Corporation (IDC), em 2015, cada pessoa gerou cerca de 1,3 GB de dados todo dia. E 

esse número foi projetado para crescer ainda mais. A previsão era que, em 2025, cada pessoa 

estivesse gerando 5,3 GB de dados por dia e segundo a International Business Machines 

Corporation (IBM), diariamente, o mundo gera cerca de 2,5 quintilhões de dados. E 90% dos 

dados disponíveis hoje foram gerados nos últimos 3 anos. 

Com isso surgiu um problema, o que fazer com essa quantidade enorme de dados? 

Desse problema surgiu o Big Data, segundo a Escola Superior de Propaganda e Marketing 

(ESPM): Em tecnologia, o conceito de Big Data é aplicado a uma área que coleta e analisa 

informações diversas a partir de um grande volume de dados. 

A era do Big Data revolucionou a maneira como as empresas coletam, armazenam 

e analisam informações. Com tantos dados a capacidade de extrair insights a partir desses 

dados tornou-se uma “arma” crucial na competição comercial. Nesse contexto, a regressão 

linear surge como uma ferramenta estatística essencial para a análise de dados. 

A regressão linear é uma técnica usada para compreender a relação entre variáveis 

e fazer previsões solidas. E este é o conteúdo que será abordado nesse trabalho: A 

Importância da Regressão Linear para Análise de Dados.  
 

1.1 Objetivo 
 

O objetivo deste trabalho é explorar detalhadamente o uso eficaz da regressão 

linear para extrair insights cruciais na análise de dados, a fim de informar decisões 

estratégicas. Serão abordados os benefícios dessa técnica, como sua simplicidade e a 

interpretabilidade dos resultados, bem como suas limitações, incluindo sensibilidade a outliers 

e a suposição de linearidade. Este estudo visa proporcionar uma visão abrangente de como a 

regressão linear pode contribuir significativamente para análises de dados robustas e decisões 

embasadas. O objetivo específico é analisar os fundamentos teóricos da regressão linear 
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simples e múltipla, explorando os conceitos matemáticos subjacentes e suas aplicações 

práticas na análise de dados 

 
1.2 Metodologia 

 
A metodologia deste trabalho tem como objetivo descrever os métodos utilizados 

para a pesquisa e desenvolvimento do conteúdo referente à importância da regressão linear 

para análise de dados. O estudo foi realizado com base em pesquisa bibliográfica e análise de 

dados. 

A partir desse objetivo geral será empregada uma pesquisa exploratória, em que 

além da consulta a fontes bibliográficas, será feita uma análise e verificação se de fato os 

elementos usados servem para fazer inferências. 

No que se refere à pesquisa qualitativa foi feito uma análise documental onde 

foram selecionados livros de estatística e análise de dados reconhecidos que discutem o uso 

da regressão linear afim de identificar padrões e temas recorrentes sobre a eficácia e sua 

aplicação, como os de Fávero e Belfiore (2014), Triola (2017) assim como Chein (2019); 

além de matérias online, como os doa blogs Psicometria online e Medium; artigo e anotações 

do Dr. Iain Pardoe. 

Já na pesquisa quantitativa foram analisados dados reais obtido do kaggle, assim 

como dados aleatórios gerados pelo autor, a fim de realizar análises de regressão linear 

simples e múltipla, demonstrando como essas técnicas ajudam a identificar relações entre 

variáveis. 

Segundo Yin (2001), o estudo de caso é útil quando o se deseja explorar um 

fenômeno dentro de seu contexto real, permitindo uma investigação detalhada e 

contextualizada. E o estudo de caso foi o instrumental. O estudo de caso seguiu as seguintes 

etapas:  

1. Definição do Caso: 

• Casos Escolhidos: Seleção de exemplos de livros e do kaggle que demonstram o uso 

da regressão linear. 

• Objetivo: Demonstrar como a regressão linear pode ser aplicada para obter insights e 

apoiar a tomada de decisões. 

2. Coleta de Dados: 

• Fontes: Dados extraídos de exemplos em livros de metodologia ou estatística, dados 

do autor e kaggle. 

3. Análise de Dados: 
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• Aplicação da Regressão Linear: Realização de análises de regressão linear nos casos 

selecionados. 

• Interpretação dos Resultados: Interpretação dos resultados para extrair insights e de-

monstrar a utilidade da técnica. 

4. Interpretação e Discussão: 

• Discussão dos Benefícios: Explicação de como a regressão linear ajudou a entender 

melhor os dados e apoiar a tomada de decisões. 

• Limitações: Discussão das limitações encontradas nos exemplos e como essas limita-

ções podem ser tratadas em outros contextos. 
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2 FUNDAMENTO TEORICO 
 

O proposito deste capítulo é apresentar a teoria que se fundamenta a regressão 

linear simples e múltipla, assim como também o fundamento de algumas ferramentas para 

auxiliar a extração de informações uteis da regressão. 

 
2.1 O que é regressão linear simples 
 

Segundo Triola (2017), a regressão linear simples é um modelo de análise que 

usamos quando modelamos a relação linear entre uma variável de dependente e uma variável 

independente. 

 

2.2 Modelo de regressão linear simples 

 

Como aponta Chein (2019), a equação geral para uma regressão linear simples é: 
𝑦 = 𝛽0 +𝛽1 ∙ 𝑥 + 𝜀  

Onde: 

• y é a variável dependente; 

• x é a variável independente; 

• 𝛽0é o intercepto ou coeficiente linear; 

• 𝛽1 é o coeficiente angular da reta; 

• 𝜀 é o termo de erro que representando a variação não explicada pelo modelo. 

 

2.3 Cálculo dos coeficientes de uma regressão linear simples 

 

Segundo Chein (2019), os coeficientes de uma regressão linear são os valores que 

descrevem a relação linear entre duas variáveis, esses coeficientes são calculados usando 

técnicas como a dos mínimos quadrados ordinários, onde a linha de regressão é ajustada de 

modo a minimizar a soma dos quadrados das diferenças entre os valores observados e os 

valores previstos pela linha de regressão, em outras palavras na soma dos quadrados das 

diferenças entre os valores observados e os valores previstos pela linha deve ser a menos 

possível, logo teremos asseguintes fórmulas dos coeficientes 𝛽0 e 𝛽1 :  

• 𝛽1 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥)
𝑛
𝑖=1

(𝑦𝑖−𝑦)

∑ (𝑥𝑖−𝑥)
2𝑛

𝑖=1

 

• 𝛽0 = 𝑥 − 𝛽1 ∙ 𝑦 
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Com: 

• 𝑥𝑖 são os valores observados da variável independente para cada i 

• 𝑥 é a média dos valores observados da variável independente 

• 𝑦𝑖 são os valores observados da variável independente para cada i 

• 𝑦 é a média dos valores observados da variável dependente 

Exemplo:  

x = {1, 2, 3, 4 e 5} 

y = {2.5, 3.5, 4, 5 e 5.5}  

 

Tabela 1 – Valores para Cálculo da Regressão 

𝑥𝑖 𝑦𝑖 𝑥𝑖 − 𝑥 𝑦𝑖 −𝑦 (𝑦𝑖− 𝑦)(𝑥𝑖− 𝑥) (𝑥𝑖− 𝑥)
2 

1 2.5 -2 -1.6 3.2 4 

2 3.5 -1 -0.6 0.6 1 

3 4 0 -0.1 0 0 

4 5 1 0.9 0.9 1 

5 5.5 2 1.4 2.8 4 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

𝛽1 =
∑ (𝑥𝑖− 𝑥)
𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 −𝑦)

∑ (𝑥𝑖 −𝑥)
2𝑛

𝑖=1

= 0.75 

𝛽0 = 𝑥 − 𝛽1 ∙ 𝑦 = 1.85 

 
2.4 Cálculo de Resíduos 

 

Segundo Rebeca, Gómez (2004), a análise residual é uma técnica útil para a 

avaliação do ajuste do modelo, identificação de padrões ou tendências não capturadas pelo 

modelo, verificação dos pressupostos da regressão linear e identificação de outliers e 

observações influentes.  

Conforme apontado por Chein (2019), os resíduos de uma regressão linear são as 

diferenças entre os valores observados da variável dependente e os valores previstos, para 

calcularmos (sendo regressão linear simples ou múltipla) usaremos seguinte fórmula é:       

𝜀𝑖 = 𝑦𝑖 −𝑦𝑖 sendo: 

• 𝜀𝑖 sendo o resíduo da i-ésima observação; 

• 𝑦𝑖 o valor observado da variável dependente para a i-ésima observação; 
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• 𝑦𝑖 valor previsto pela regressão para a i-ésima observação. 

Exemplo: 

x = {1, 2, 3, 4 e 5} 

y = {2.5, 3.5, 4, 5 e 5.5}  
𝑦𝑖 = 1.85 + 0,75𝑥𝑖 

 

Tabela 2 – Valores para Cálculo dos Resíduos 

𝑥𝑖 𝑦𝑖 𝑦𝑖 Resíduos (𝜀𝑖) 

1 2.5 3.60 -0.10 

2 3.5 4.35 0.15 

3 4 5.10 -0.10 

4 5 5.85 0.15 

5 5.5 6.60 -0.10 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

2.5 Pressupostos de uma regressão linear simples 

 

De acordo com Chein (2019), os pressupostos da regressão múltipla servem como 

condições fundamentais que devem ser atendidas para garantir que os resultados obtidos a 

partir da análise sejam válidos e confiáveis, esses pressupostos são:  

Linearidade: a relação entre as variáveis dependente e independentes deve ser 

linear; 

Independência de erro: os erros de previsão devem ser independentes um do 

outro;  

Homoscedasticidade: a variância dos erros deve ser constante em relação às 

variáveis independentes;  
Normalidade dos Erros (𝐸[𝜀𝑖|𝑋1, … , 𝑋𝐾): os erros de previsão devem ser 

distribuídos normalmente; 

O valor esperado do erro é zero: os resíduos devem ter um valor médio de zero. 

Iremos agora abordar “o porquê” de elas serem tão importantes 
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2.5.1 Linearidade  

 

Por se tratar de um modelo em que queremos estabelecer ou a função de uma reta 

ou de um plano ou de um hiperplano é essencial supor que exista linearidade afim de quer os 

dados estejam o mais próximo possível deles   

 

2.5.2 Independência de erro 

 

Segundo Chein (2019), a independência do erro é uma suposição fundamental e 

implica que os erros de previsão (ou resíduos) não estão correlacionados entre si, logo, não há 

padrão perceptível nos resíduos quando são plotados contra os valores ajustados. Sua violação 

pode distorcer os resultados, pois os intervalos de confiança e os testes de significância podem 

ser inválidos, levando a conclusões errôneas sobre a relação entre as variáveis. Como essa 

violação afetá-las será explicada mais à frente. 

 
2.5.3 Homoscedasticidade 
 

De acordo com Chein (2019), homoscedasticidade é de extrema importância, pois 

refere-se à consistência da variância dos erros ao longo de todas as observações em um 

modelo de regressão. Perceba que se tivermos uma heterocedasticidade nossos resíduos não 

terão consistência e como resíduo é a diferença do valor dado pelo valor previsto teremos 

quanto mais variáveis eles forem piores, pois implica baixa previsibilidade.  

 

Gráfico 1 - Regressão com Heterocedasticidade: 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Gráfico 2 - Regressão com Homoscedasticidade: 

 
Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

2.5.4 Normalidade dos erros 

 

De acordo com Chein (2019) em “Introdução aos Modelos de Regressão Linear”, 

a normalidade dos erros na regressão linear é uma suposição fundamental para que os testes 

estatísticos e os intervalos de confiança associados à análise sejam válidos. Como ela afetara-

las será explicada adiantamento 

 

2.5.5 O Valor esperado do erro é zero (𝐸[𝜀𝑖|𝑋1, … , 𝑋𝐾) 

 

Conforme Chein (2019), Se o valor esperado (média) dos erros de previsão é zero, 

isso sugere que o modelo está capturando corretamente a relação entre as variáveis, isso é 

importante porque indica que o modelo não está sistematicamente superestimando ou 

subestimando os valores. 

Para se calcular o valor esperado do erro na regressão linear é necessário entender 

que o valor esperado do erro é uma medida da precisão das previsões feitas pelo modelo de 

regressão e se calcula da seguinte forma: 1
𝑛
∑ (𝑌𝑖 −𝑌𝑖)

2𝑛
𝑖=1  

Se o valor esperado dos erros não for próximo de zero, isso indica que o modelo 

está sistematicamente errado em suas previsões. Por exemplo, se os resíduos têm uma média 

positiva, significa que o modelo está subestimando consistentemente os valores reais da 

variável dependente, semelhantemente, se os resíduos possuem uma média negativa, o 
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modelo está superestimando consistentemente os valores reais da variável dependente, isso é 

problemático porque significa que nossas previsões estão enviesadas. Se o modelo está 

consistentemente errado em uma direção, isso sugere que ele não está capturando 

adequadamente a relação entre as variáveis independentes e dependentes. Isso pode ser devido 

a uma série de razões, como a inclusão de variáveis irrelevantes, a exclusão de variáveis 

importantes ou a violação de pressupostos importantes da regressão linear. Perceba nos 

seguintes gráficos (sem ruido) o impacto quando (𝐸[𝜀𝑖|𝑋1,… , 𝑋𝐾) = 0, (𝐸[𝜀𝑖|𝑋1,… ,𝑋𝐾)= 0,2 e 

(𝐸[𝜀𝑖|𝑋1,… , 𝑋𝐾) = 5. respectivamente. Vale mencionar que o valor esperado do erro ser 0 não 

implica em linearidade perfeita, nos exemplos a seguir haverá linearidade perfeita apenas para 

deixar mais claro a influência dele em uma regressão.   

 

Gráfico 3 - Valor Esperado do Erro é 0: 

 
Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Gráfico 4 - Valor Esperado do Erro é 0.2: 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Gráfico 5 - Valor Esperado do Erro é 5: 

 
Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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2.6 Coeficiente de correlação (Pearson (r)) 

 

Segundo Guimarães (2021), o coeficiente de correlação de Pearson (r) é uma 

medida adimensional que pode assumir valores no intervalo entre -1 e +1 que serve para 

calcular o grau de relação linear entre variáveis. 

Sua fórmula é dada por: 𝑝 = 𝛴(𝑥𝑖−𝑦)(𝑦𝑖−𝑦)

√𝛴(𝑥𝑖−𝑥)
2𝛴(𝑦𝑖−𝑦)

2 =
𝑐𝑜𝑣(𝑥,𝑦)

𝜎𝑥 ⋅𝜎𝑦
 com:  

• 𝑥𝑖 são os valores individuais da variável x 

• 𝑥média dos valores x 

• 𝑦𝑖 são os valores individuais da variável y 

• 𝑦 média dos valores y 

• 𝑐𝑜𝑣(𝑥,𝑦)  É a covariância de x e y. Consoante a Fávero e Belfiore (2017), o 

coeficiente de covariância varia de menos infinito a mais infinito, porém, ele é 

normalmente normalizado para estar entre -1 e 1, a fim de facilitar a interpretação, 

sendo -1 a covariância perfeita negativa os dois aumentam ou diminuem em 

direções opostas, na mesma proporção, 0 a ausência de covariância e 1 a 

covariância perfeita positiva, os dois aumentam ou diminuem juntas, na mesma 

proporção.   

• 𝜎𝑥  é o desvio padrão de x 

• 𝜎𝑦 é o desvio padrão de y 

Com o coeficiente podemos definir se a correlação linear é perfeita (positiva ou 

negativa), muito forte, forte, moderada, fraca, muito fraca ou inexistente, veja a tabela:  
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Tabela 3 – Parâmetros do Coeficiente de Correlação 

Valor do Coeficiente de Correlação Interpretação 

-1 Correlação negativa perfeita 

]-1 a -0.90 Correlação negativa muito forte 

-0.89 a -0.70 Correlação negativa forte 

-0.69 a -0.40 Correlação negativa moderada 

-0.39 a -0.20 Correlação negativa fraca 

-0.19 a 0.00[ Correlação negativa muito fraca 

0.00 Correlação nula ou inexistente 

]0.00 a 0.19 Correlação positiva muito fraca 

0.20 a 0.39 Correlação positiva fraca 

0.40 a 0.69 Correlação positiva moderada 

0.70 a 0.89 Correlação positiva forte 

0.90 a +1[ Correlação positiva muito forte 

+1 Correlação positiva perfeita 

Fonte: Batista (2021) 

 

Exemplo: 

x = {1, 2, 3, 4 e 5} 

y = {2.5, 3.5, 4, 5 e 5.5}  
𝑦𝑖 = 1.85 + 0,75𝑥𝑖 

 

Tabela 4 – Valores para o Cálculo do Coeficiente de Correlação 

𝑥𝑖 𝑦𝑖 𝑥𝑖 − 𝑥 𝑦𝑖 −𝑦 (𝑦𝑖− 𝑦)(𝑥𝑖− 𝑥) (𝑥𝑖 − 𝑥)
2 (𝑥𝑖− 𝑥)

2 

1 2.5 -2 -1.6 3.2 4 2.56 

2 3.5 -1 -0.6 0.6 1 0.36 

3 4 0 -0.1 0 0 0.01 

4 5 1 0.9 0.9 1 0.81 

5 5.5 2 1.4 2.8 4 1.96 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

𝑝 =
𝛴(𝑥𝑖 −𝑦)(𝑦𝑖 −𝑦)

√𝛴(𝑥𝑖 − 𝑥)
2𝛴(𝑦𝑖 −𝑦)

2
= 0.992 
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2.7 𝑪𝒐𝒆𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆𝒏𝒕𝒆𝒅𝒆 𝒅𝒆𝒕𝒓𝒆𝒎𝒊𝒏𝒂çã𝒐 (𝑹𝟐) 

 

Segundo França (2013), o coeficiente de determinação é uma medida estatística 

que é usado para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo de regressão, ela é uma métrica 

que varia de 0 a 1. Quando 𝑅2 é igual a 0, isso significa que o modelo não explica nada da 

variação dos dados, enquanto um 𝑅2 igual a 1 indica que o modelo explica toda a variação 

dos dados. Em outras palavras, o 𝑅2 representa a porcentagem da variação nos dados que é 

explicada pelo modelo. Para construirmos a fórmula necessárias para encontrar a expressão 

para 𝑅2   usaremos a seguinte expressão: 𝑆𝑄𝑇 = 𝑆𝑄𝑅 + 𝑆𝑄𝑈 onde:   

• 𝑆𝑄𝑇 é a soma total dos quadrados, mostra a variação em Y em torno da própria 

média; 

• 𝑆𝑄𝑅 é a soma dos quadrados da regressão, oferece a variação de Y considerando 

as variáveis X utilizadas no modelo; 

• 𝑆𝑄𝑈 é a soma dos quadrados dos resíduos, apresenta a variação de Y que não é 

explicada pelo modelo elaborado 

• 𝑦𝑖 é o valor observado 

• 𝑦𝑖 é o valor ajustado 

• 𝑦 é a média dos valores observados 

 Veja a seguinte imagem: 

 
Gráfico 6 – Desvio de y para duas observações 

 

Fonte: Fávero, Belfiore (2017, p.522) 
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Perceba que:   

• 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 é a parte não explicada 

• 𝑦𝑖 − 𝑦 é o total 

• 𝑦𝑖 − 𝑦 é a parte explicada 

  Logo, podemos chegar à seguinte conclusão 𝑆𝑄𝑇 = 𝑆𝑄𝑅 + 𝑆𝑄𝑈 ⇒

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦)
2𝑛

𝑖=1 = ∑ (𝑦𝑖 −𝑦)
2𝑛

𝑖=1 +∑ (𝑦𝑖 −𝑦𝑖)
2𝑛

𝑖=1 .  

 𝑅2 é a fração da variância da amostra de Y; explicada (ou prevista) pelas 

variáveis explicativas. O 𝑅2 é obtido da seguinte forma: 𝑅2 = 𝑆𝑄𝑅

𝑆𝑄𝑅+𝑆𝑄𝑈
=
𝑆𝑄𝑅

𝑆𝑄𝑇
=

∑ (𝑦𝑖−𝑦)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)
2𝑛

𝑖=1 +∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖 )
2𝑛

𝑖=1

 também podemos fazer da seguinte forma: 𝑆𝑄𝑇 = 𝑆𝑄𝑅 + 𝑆𝑄𝑈 ⇒

𝑆𝑄𝑅 = 𝑆𝑄𝑇 − 𝑆𝑄𝑈 ⇒
𝑆𝑄𝑅

𝑆𝑄𝑇
=
𝑆𝑄𝑇

𝑆𝑄𝑇
−
𝑆𝑄𝑈

𝑆𝑄𝑇
⇒ 𝑅2 = 1−

𝑆𝑄𝑈

𝑆𝑄𝑇
 

Exemplo: 

x = {1, 2, 3, 4 e 5} 

y = {2.5, 3.5, 4, 5 e 5.5}  

𝑦𝑖 = 1.85 + 0,75𝑥𝑖 

 

 

Tabela 5 –Valores para Cálculo do Coeficiente de Determinação 

𝑥𝑖 𝑦𝑖 𝑦𝑖 (𝑦𝑖 - 𝑦𝑖) (𝑦𝑖 - 𝑦) 

1 2.5 3.60 0.01 -1.6 

2 3.5 4.35 0.0225 0.6 

3 4 5.10 0.01 0.01 

4 5 5.85 0.0225 0.9 

5 5.5 6.60 0.01 1.4 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

𝑅2 = 1−
𝑆𝑄𝑈

𝑆𝑄𝑇
= 1 − 0.0132 = 0.9868 

 
2.8 𝐸𝑟𝑟𝑜 ≈ 𝑅𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠 

 

• Erro é uma medida da discrepância entre os valores observados e o valor previsto 

não captado pelo modelo; 
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• Resíduo é diferença entre cada valor observado (𝑦𝑖) e o valor previsto (𝑦𝑖̂). 

Quando os resíduos são aproximadamente iguais aos erros para a maioria das 

observações, isso indica que o modelo está fazendo previsões precisas já que resíduo é a 

diferença entre valores observados e previstos se eles são constantes isso mostra que  dados 

estão bem distribuídos em torno da reta e se são semelhantes ao erro (𝐸𝑟𝑟𝑜 ≈ 𝑅𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠) 

mostra que o erro explica esta distância dos pontos observados a os valores previstos, logo 

pode-se afirmar que o modelo está se ajustando bem aos dados. Vale mencionar que o 

"tamanho" da medida do erro pode mostrar que o modelo não está bem ajustado, logo o 

𝐸𝑟𝑟𝑜 ≈ 𝑅𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠 não implicará nele bem ajustado aos dados, necessitando primeiramente 

um bom ajuste no modelo para chegarmos à conclusão de que  𝐸𝑟𝑟𝑜 ≈ 𝑅𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜𝑠 resulta em 

bom modelo. Vale mencionar que este ponto não se diferencia de uma regressão linear 

simples para múltipla. 

 

2.9 Gráfico de Resíduos vs Valores Previstos 

 

Segundo Perdoe, o gráfico de resíduos vs valores preditos é uma ferramenta 

comum na análise de regressão, ele mostra os resíduos em relação aos valores preditos. Sua 

construção tem como base a obtenção dos valores previstos e resíduos e na construção do 

gráfico cartesiano, com o eixo x sendo os valores previstos e o eixo y sendo os resíduos, e 

preenchendo de cada ponto de dados se dá colocando um ponto “seguindo o padrão (x , y)”.O 

gráfico é baseado no pressuposto da homogeneidade dos resíduos, que tem como base os 

princípios da independência dos resíduos, média zero dos resíduos e variância constante dos 

resíduos (homoscedasticidade), que afirma que os resíduos devem ser distribuídos 

aleatoriamente em torno de zero ao longo de todos os níveis dos valores preditos. Se os 

resíduos mostrarem um padrão isso sugere que o modelo de regressão não está capturando 

totalmente a relação entre as variáveis. Ele geralmente é usado para verificar a linearidade e 

homoscedasticidade, detectar outliers e observações influentes e avaliar a adequação do 

modelo. Veja o exemplo de um gráfico de resíduos vs valores previstos 
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Gráfico 7 – Resíduos vs Valores Previstos 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

2.10 Gráfico Q-Q Plot 

 

De acordo com Ford (2015), um gráfico Q-Q Plot é um gráfico de dispersão 

criado traçando dois conjuntos de quantis, quantis observados vs quantis esperados. Se ambos 

os conjuntos de quantos viessem da mesma distribuição, deveríamos ver os pontos formando 

uma linha aproximadamente reta, já que os seus dados são parecidos. Veja o exemplo e 

perceba que os pontos descrevem aproximadamente uma reta, logo eles provavelmente vêm 

de uma mesma distribuição 

 

Gráfico 8 - Q-Q Plot 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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O gráfico Q-Q Plot é utilizado na regressão linear, principalmente para verificar a 

normalidade dos resíduos, lembrando que a normalidade dos resíduos é uma das suposições 

básicas da regressão linear. 

 

2.11 Intervalo de confiança dos coeficientes para regressão linear 

 

Intervalo de confiança é um conceito estatístico utilizado para estimar o valor 

verdadeiro de um parâmetro populacional com um certo nível de confiança, de modo que 

representa um intervalo de valores que provavelmente contém o verdadeiro parâmetro 

populacional 

Segundo Bobbitt (2022) a formula que define o intervalo de confiança para os 

coeficientes de uma regressão linear simples é dada por: 𝛽𝑖 ± 𝑡𝑛−2,𝛼 2⁄ ∙ 𝑆𝐸(𝛽𝑖) para o 

coeficiente 𝛽1 e para 𝛽0 temos: 𝛽𝑖 ± 𝑡𝑛−2,𝛼 2⁄ ∙ 𝑆𝐸(𝛽𝑖), onde 𝑆𝐸(𝛽1) é o erro padrão de 𝛽1 que 

dado por 𝑆𝐸(𝛽1) = √
𝜎̂2

∑(𝑥𝑖  −  𝑥̅)
2 e quando estivermos calculando 𝛽0, 𝑆𝐸(𝛽0) é o erro padrão 

de 𝛽0 que dado por 𝑆𝐸(𝛽0) = √Ѳ2(
1

𝑛
+ 

𝑥2

∑(𝑥𝑖  −  𝑥̅)
2), onde Ѳ2  é a covariância do resíduos que 

é dado por 1

𝑛−2
∙ ∑ 𝜀2𝑛

𝑖=1 , 𝑥𝑖valor da vaiável explicativa na posição i e o 𝑥 a média dos valores 

de x já o ±𝑡𝑛−2,𝛼 2⁄  é valor crítico da distribuição t de Student onde 𝑛−2 são os graus de 

liberdade (número de observações menos 2) e 𝛼/2 é o nível de significância (por exemplo, 

0,025 para um intervalo de confiança de 95%). Perceba que devemos multiplicar o erro 

padrão de 𝛽1com valor crítico da distribuição t de Student para limitarmos a o intervalo que 

desejamos e o “±” para estabelecer o limite superior e inferior. 

Exemplo:  

x = {1, 2, 3, 4 e 5} 

y = {2.5, 3.5, 4, 5 e 5.5}  
𝑦𝑖 = 1.85 + 0,75𝑥𝑖 

Número de observações = 5 

Desvio padrão dos resíduos = 0.075
5−2

= 0.025 

𝑆𝐸(𝛽1) = √
Ѳ2

∑∑(𝑥𝑖  −   𝑥̅)
2
≈ 0.166 
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𝑆𝐸(𝛽0) = √Ѳ
2  

α = 0.05 → 
0.05

2
 = 0,025 

Graus de liberdade = 5 – 2 = 3 

Valor crítico da distribuição t de Student = 3.182 

Intervalo de confiança de 𝛽1= 0.75 ± 3.182 ∙ 0. 166 o que implica em Intervalo de confiança 

de 𝛽1 sendo [0.591, 0.909] 

Intervalo de confiança de 𝛽0= 1.85 ± 3.182 ∙ 0.05 o que implica em Intervalo de confiança de 

𝛽0 sendo [1.322, 2.378] 

 

2.12 Independência do erro e intervalo de confiança 

 

Conforme Fávero e Belfiore (2017), o intervalo de confiança desempenha um 

papel crucial para análise de regressão linear, fornecendo informações sobre a incerteza 

associada às estimativas dos parâmetros do modelo. 

Ainda segundo Fávero e Belfiore (2017), com a não independência do erro o 

intervalo de confiança se torna suscetível a influência do tamanho incorreto da amostra. 

Perceba que os intervalos de confiança são calculados com base na estimativa pontual dos 

coeficientes de regressão e sua variabilidade. Em uma regressão linear simples podemos 

calcular o intervalo de confiança da seguinte forma: 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙𝑜𝑑𝑒 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎 = 𝛽𝑖 ± 𝑡𝛼
2
,𝑑𝑓 ⋅

𝑆𝐸(𝛽𝑖) onde: 

• 𝛽𝑖 é o coeficiente da variável independente;  

• 𝑡𝛼
2
,𝑑𝑓  é o valor crítico da distribuição t de Student para um dado nível de confiança 

(geralmente 95%) e um determinado grau de liberdade (df), onde 𝛼 é o nível de 

significância; 

• 𝑆𝐸(𝛽𝑖) é o erro padrão do coeficiente𝛽𝑖.  

A estimativa do erro padrão do coeficiente é calculada com base na variabilidade 

dos resíduos e no tamanho da amostra. Se os erros não são independentes, a variabilidade real 

dos resíduos pode ser subestimada ou superestimada. Isso pode levar a uma estimativa 

incorreta do erro padrão e, consequentemente, a intervalos de confiança incorretos. 
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2.13 Independência do erro e teste de significância 

 

Segundo Fávero e Belfiore (2017), os testes de significância desempenham um 

papel fundamental para análise de regressão linear, pois ajudam a determinar a validade 

estatística das relações entre as variáveis independentes e dependentes. 

Com a não independência do erro na regressão linear simples e múltipla, a falta de 

independência dos erros pode afetar a validade dos testes de significância podendo levar a 

testes de significância inválidos para os parâmetros do modelo, podendo ser excessivamente 

conservadores ou excessivamente liberais, dependendo da natureza da dependência dos erros. 

O teste t para análise de regressão linear é usado para avaliar a significância 

estatística de um coeficiente de regressão estimado. Em outras palavras, ele determina se o 

efeito estimado de uma variável independente na variável dependente é estatisticamente 

diferente de zero. 

Ele é usado principalmente na análise de variância (ANOVA) e na análise de 

regressão para avaliar a significância global do modelo. Enquanto o teste t é usado para 

avaliar a significância dos coeficientes individuais de regressão, o teste F é usado para avaliar 

se o conjunto de variáveis independentes, como um todo, tem um efeito significativo sobre a 

variável dependente. 

Com a não independência do erro na regressão linear simples e múltipla o teste t e 

F não seguem as distribuições esperadas: Os testes de hipóteses na regressão linear dependem 

da suposição de que os erros têm distribuição normal e são independentes. Se os erros não 

forem independentes, as distribuições t e F associadas aos testes t e F podem não ser mais 

válidas. Isso ocorre porque as estatísticas t e F são derivadas da razão entre estimativas de 

efeito e estimativas de variabilidade (erro padrão), 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑒𝑡 = 𝛽̂𝑖−𝛽𝑖,0

𝑆𝐸(𝛽̂𝑖)
 (com: 𝛽𝑖 sendo o 

coeficiente estimado para a variável independente; 𝛽𝑖,0  sendo o valor sob a hipótese nula; 

𝑆𝐸(𝛽𝑖) sendo o valor do erro padrão estimado do coeficiente 𝛽𝑖) 

e 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑒𝐹 = 𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝐸 (𝑁−𝐾−1)⁄
 (com: 𝑆𝑆𝑅  sendo a soma dos quadrados da regressão; 𝑆𝑆𝐸  sendo a 

soma dos quadrados do erro; 𝐾 sendo o número de variáveis independentes no modelo; N 

sendo o número de observações ),e se a dependência entre os erros não for considerada, a 

variabilidade real pode ser sub ou superestimada já que influenciará diretamente os 

denominadores 
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2.14 Box Plot 

 

Segundo Opencadd (2022), Box Plot, também conhecido como diagrama de 

caixa, é uma ferramenta gráfica utilizada para ilustrar um conjunto de dados. Ele permite a 

visualização da distribuição dos dados com base em cinco estatísticas principais: 

• Mínimo; 

• Primeiro quartil (Q1); 

• Mediana; 

• Terceiro quartil (Q3); 

• Máximo.  

Esses valores são frequentemente referidos como o resumo dos cinco números. 

Além disso, o Box Plot pode destacar valores discrepantes (outliers), fornecendo 

uma medida adicional para compreender as características dos dados apresentados. 

O Box Plot também ajuda a identificar a posição dos dados, sua simetria, 

dispersão, a extensão das caudas da distribuição e possíveis distorções. 

No gráfico do Box Plot, a haste vertical é interpretada de baixo para cima: a parte 

inferior da haste representa o valor mínimo, enquanto a parte superior representa o valor 

máximo, ignorando quaisquer outliers. 

O retângulo central na haste contém três linhas horizontais: a linha inferior do 

retângulo marca o primeiro quartil, a linha superior marca o terceiro quartil, e a linha interna 

representa a mediana, ou segundo quartil. 

Valores discrepantes, outliers e extremos são geralmente representados por 

asteriscos ou pontos, destacando pontos atípicos no gráfico. 
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Gráfico 9 – Modelo de Box Plot 

 
Fonte: Peres (2022) 

 

Para construi-lo seguiremos os seguintes passos: 

1. Organizar os dados em ordem crescente 

2. Calcular mediada(Q2) 

3. Calcular primeiro e terceiro quartil 

4. Calcular o intervalo interquartil (AIQ) 

5. Identificar outliers 

6. Determinar o mínimo e máximo. 

7. Desenhar gráfico 

Exemplo:  

Idade (anos): {24, 24, 25, 25, 27, 30, 32, 32, 35, 45} 

Mediana = 28,5 

Quartil 1 = 25 

Quartil 3 = 32 

Limite inferior teórico = Q1 − 1,5 × AIQ = 14,5 

Limite superior teórico = Q3 + 1,5 × AIQ = 42,5 

Observe que em nosso banco de dados não existem valores abaixo do nosso limite 

inferior teórico, portanto, o menor valor presente no banco é 24 será considerado nosso limite 

inferior verdadeiro e será utilizado no gráfico. Em contrapartida, há um valor que excede o 

limite superior teórico que é o 43, esse valor será tratado como um outlier. Assim, o limite 

superior verdadeiro, que será representado no gráfico, será o maior valor do banco excluindo 

o outlier, no caso esse valor é 35. O gráfico ficara assim: 
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Gráfico 10 – Box Plot Idade 

 
                                                          Fonte: Peres (2022) 

 

Cabe mencionar que a construção de um box plot é um procedimento descritivo 

que se baseia nas características da distribuição dos dados e não nos modelos de regressão, 

logo a sua construção não muda independente de que regressão seja. 
 
2.15 O que é uma regressão linear múltipla 
 

Segundo Triola (2017), a regressão linear múltipla é um modelo de análise que 

usamos quando modelamos a relação linear entre uma variável de dependente e múltiplas 

variáveis independente 

 

2.16 Modelo de regressão linear múltipla 
 

Como aponta Chein (2019), A Equação geral para uma regressão linear múltipla 
é: 𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1 ∙ 𝑥1 +𝛽2 ∙ 𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑖 ∙ 𝑥𝑖 + 𝜀  

Onde: 

● y é a variável dependente 

● 𝑥1,𝑥2, … , 𝑥𝑖são as variáveis independentes 

● 𝛽0, 𝛽1,… , 𝛽𝑖são os coeficientes da regressão 

● 𝜀 é o termo de erro que representando a variação não explicada pelo modelo 
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2.17 Cálculo dos coeficientes de uma regressão linear múltipla 

 

Usando o método dos mínimos quadrados ordinários, que consiste na soma dos 

quadrados das diferenças entre os valores observados e os valores previstos pela linha seja 

mínima possível, chegamos nas seguintes fórmulas dos coeficientes 𝛽0, 𝛽1,𝛽2, 𝛽𝑖 :  𝛽 =

(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)−1 ∙ 𝑋𝑇 ∙ 𝑌  

com: 

● X (da fórmula) está representando a matriz design de X(variável);  

● Y o vetor que contém os valores da variável dependente; 

● 𝑋𝑇  é a matriz transposta de X; 

● (𝑋𝑇 ∙ 𝑋)−1  é a inversa da matriz 𝑋𝑇 ∙ 𝑋; 

● 𝑋𝑇 ∙ 𝑌 é o produto da transposta de X pelo vetor Y 

Exemplo:  

𝑥1 = {1,2,3,4,5} 
𝑥2 = {3,4,2,5,1} 

𝑦 = {10,20,25,30,35} 

 

Matriz Design de 𝑋 =

(

 
 

1 1 3
1 2 4
1
1
1

3
4
5

2
5
1)

 
 

 

 

Vetor 𝑌 =

(

 

10
20
25
30
35)

  

 

𝑋𝑇 ∙ 𝑋 = (
5 15 15
15 55 15
15 15 39

) 

 

𝑋𝑇 ∙ 𝑌 = (
120
430
205

) 
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(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)−1 = (
0,7 −0,3 0,1
−0,3 0,3 −0,15
0,1 0,15 0,3

) 

 

𝛽 = (𝑋𝑇 ∙ 𝑋)−1 ∙ 𝑋𝑇 ∙ 𝑌 = (
6
4
2
) 

 

Logo, 𝛽0 = 6, 𝛽1 = 4, 𝛽2 = 2 

 

2.18 Cálculo de resíduos de uma regressão linear múltipla 

 

Semelhante a regressão linear simples, os resíduos de uma regressão linear são as 

diferenças entre os valores observados da variável dependente e os valores previstos, para 
calcularmos (sendo regressão linear simples ou múltipla) usaremos seguinte fórmula é:  𝜀𝑖 =

𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 sendo: 

• 𝜀𝑖 sendo o resíduo da i-ésima observação; 

• 𝑦𝑖 o valor observado da variável dependente para a i-ésima observação; 

• 𝑦𝑖 valor previsto pela regressão para a i-ésima observação. 

𝑥1 = {1,2,3,4,5} 
𝑥2 = {3,4,2,5,1} 

𝑦 = {10,20,25,30,35} 

𝑦𝑖 = 6 + 4𝑥1 + 2𝑥2 

 

Tabela 6 –Valores para Cálculo do Resíduos na Regressão Linear Múltipla 

𝑥1 𝑥2 y 𝑦 resíduo 

1 3 10 16 -6 

2 4 20 22 -2 

3 2 25 22 3 

4 5 30 32 -2 

5 1 35 28 7 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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2.19 Pressupostos de uma regressão linear múltipla 

 

De acordo com Chein (2019), os pressupostos da regressão múltipla servem como 

condições fundamentais que devem ser atendidas para garantir que os resultados obtidos a 

partir da análise sejam válidos e confiáveis, esses pressupostos são:  

Linearidade: a relação entre as variáveis dependente e independentes deve ser 

linear; 

Independência de erro: os erros de previsão devem ser independentes um do 

outro;  

Independência das Variáveis Independentes: As variáveis independentes não 

devem estar altamente correlacionadas entre si, já pode dificultar a interpretação dos 

coeficientes e levar a estimativas imprecisas. 

Homoscedasticidade: a variância dos erros deve ser constante em relação às 

variáveis independentes;  

Normalidade dos Erros (𝐸): os erros de previsão devem ser distribuídos 

normalmente; 

O valor esperado do erro é zero: os resíduos devem ter um valor médio de zero. 

Iremos agora abordar “o porquê” de elas serem tão importantes 

 

2.19.1 Linearidade  

 

Por se tratar de um modelo em que queremos estabelecer ou a função de uma reta 

ou de um plano ou de um hiperplano é essencial supor que exista linearidade afim de quer os 

dados estejam o mais próximo possível deles   

 

2.19.2 Independência de erro 

 

Conforme Chein (2019), de forma semelhante à regressão linear simples, na 

regressão linear múltipla os erros de previsão (ou resíduos) não estão correlacionados entre si, 

logo, não há padrão perceptível nos resíduos quando são plotados contra os valores ajustados. 

Suas violações também geram consequências também são semelhantes já que podem distorcer 

os resultados, pois os intervalos de confiança (que já foi explicada as consequências do não 

cumprimento na regressão linear múltipla em regressão linear simples) e os testes de 
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significância podem ser inválidos, levando a conclusões errôneas sobre a relação entre as 

variáveis (as consequências da violação desse princípio será explicado mais na frente).  

 

2.19.3 Independência das variáveis independentes 

 

De acordo com a perspectiva de Chein (2019), a independência das variáveis 

independentes é a ausência de qualquer relação entre as variáveis independentes em um 

modelo estatístico. Isso significa que cada variável independente traz informações únicas e 

não correlacionadas para o modelo.  

A Relação entre variáveis preditoras é extremamente problemática para a 

regressão múltipla já que ela atrapalha na interpretação dos coeficientes, pois torna-se difícil 

determinar o efeito único de cada variável sobre a variável dependente. e já que os 

coeficientes podem indicar que uma variável tem um grande efeito sobre a variável 
dependente pode haver uma confusão, pois o coeficiente pode indicar que um 𝑥𝑖 é 

extremamente relevante quando, na realidade, esse efeito é devido à alta correlação com 

outras variáveis independentes. E por consequência disso teremos dificuldades na 

identificação do verdadeiro impacto das variáveis explicativas. 

Resumindo, a dependência das variáveis independentes pode comprometer a 

interpretação, a estabilidade e o poder preditivo de um modelo de regressão o tornando menos 

confiável para fazer inferências sobre as relações entre as variáveis envolvidas. 

 
2.19.4 Homoscedasticidade 
 

De acordo com Chein (2019), de maneira análoga à regressão linear simples, na 

regressão linear múltipla a Homoscedasticidade é de extrema importância, pois refere-se à 

consistência da variância dos resíduos ao longo de todas as observações em um modelo de 

regressão. Note que se tivermos heterocedasticidade nossos resíduos não terão consistência e 

como resíduo é a diferença do valor dado pelo valor previsto teremos quanto mais variáveis 

eles forem piores, pois implica baixa previsão. Veja os gráficos e perceba como ao calcular os 

resíduos em um gráfico heterocedástico elas terão uma grande viração nos resíduos.  
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Gráfico 11 - Regressão Linear Múltipla com Heterocedasticidade 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Gráfico 12 - Regressão Linear Múltipla com Homoscedasticidade 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

2.19.5 Normalidade dos erros 

 

Segundo Chein (2019) de forma parecida à regressão linear simples, na regressão 

linear múltipla, a normalidade dos erros na regressão linear é uma suposição fundamental para 

que os testes estatísticos e os intervalos de confiança associados à análise sejam válidos. 

Como ela afetara-as será explicada adiantamento 
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2.19.6 O valor esperado do erro é zero (𝐸) 

 

De acordo com Chein (2019), de maneira semelhante à regressão linear simples, 

na regressão linear múltipla o valor esperado refere-se à média condicional do erro, dado um 

conjunto de valores específicos das variáveis independentes  

Se o valor esperado (média) dos erros de previsão é zero, isso sugere que o 

modelo está capturando corretamente a relação entre as variáveis, isso é importante porque 

indica que o modelo não está sistematicamente superestimando ou subestimando os valores. 

Para se calcular o valor esperado do erro na regressão linear é necessário entender 

que o valor esperado do erro é uma medida da precisão das previsões feitas pelo modelo de 

regressão e se calcula da seguinte forma: 1
𝑛
∑ (𝑌𝑖 −𝑌𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1  

Se o valor esperado dos erros não for próximo de zero, isso indica que o modelo 

está sistematicamente errado em suas previsões. Por exemplo, se os resíduos têm uma média 

positiva, significa que o modelo está subestimando consistentemente os valores reais da 

variável dependente, semelhantemente, se os resíduos possuem uma média negativa, o 

modelo está superestimando consistentemente os valores reais da variável dependente, isso é 

problemático porque significa que nossas previsões estão enviesadas. Se o modelo está 

consistentemente errado em uma direção, isso sugere que ele não está capturando 

adequadamente a relação entre as variáveis independentes e dependentes. Isso pode ser devido 

a uma série de razões, como a inclusão de variáveis irrelevantes, a exclusão de variáveis 

importantes ou a violação de pressupostos importantes da regressão linear. Perceba nos 

seguintes gráficos (sem ruido) o impacto quando (𝐸) = 0 e (𝐸) = 5. respectivamente. 
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Gráfico 13 - Regressão Linear Multipla com Erro Esperando Sendo 5 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Gráfico 14 - Regressão Linear Multipla com Erro Esperando Sendo 0 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

2.20 Coeficiente de correlação (Pearson (r)) 

 

Segundo MONTGOMERY, PECK, VINING (2012), o cálculo e a ideia de 

correlação são semelhantes, só que diferentemente de uma regressão linear simples onde 

temos apenas uma variável explicativa(independente) na regressão linear múltipla temos 

várias variáveis explicativas, portanto y já considera todas as variáveis independentes 

simultaneamente, logo não é muito adequado usar o coeficiente de Pearson (já que ele mede a 
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correlação linear simples entre duas variáveis) para verificar a linearidade do modelo mais 

ainda podemos calcular a correção da variável dependente com cada variável independente, só 

que como foi mencionado anteriormente o y leva consideração “tudo”. Para determinar a 

linearidade devemos usar o 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜  que será explicado adiante. Contudo, partido da ideia 

de que não possuímos a equação do modelo, logo sem a possibilidade de calcular o 

𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 , ainda se pode usar o coeficiente de Pearson entre a variável dependente e cada 

variável explicativa para verificar a linearidade do modelo, mas vale lembrar que o 

𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜  é mais confiável 

 

2.21 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎çã𝑜 (𝑅2
𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜

) 

 
Segundo Chein (2019), assim como 𝑅2 ele mede o quanto o modelo explica a 

variação dos dados. Só que com a presença de inúmeras variáveis, por se tratar de uma 

regressão linear múltipla, mesmo que tenham muito pouco poder explicativo sobre a variável 

dependente, aumentarão o valor de 𝑅2, logo para combater esta tendência deve haver 

penalização para inclusão de variáveis independentes adicionais que não contribuem 

significativamente assim teremos: 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 = 1−
(𝑛−1)

𝑛−(𝑘+1)
⋅ (1 − 𝑅2) com: 

●  n sendo o número de observações;  

● 𝑅2 sendo o coeficiente de determinação;  

● (k + 1) representa o número de variáveis explicativas mais a constante 

Exemplo: 

𝑥1 = 1,2,3,4,5 

𝑥2 = 3,4,2,5,1 

𝑦 = {10,20,25,30,35} 

𝑦𝑖 = 6 + 4𝑥1 + 2𝑥2 

𝑅2 = 
∑ (𝑦𝑖−𝑦)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)
2𝑛

𝑖=1 +∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖 )
2𝑛

𝑖=1

  

Soma dos quadrados dos resíduos: 102 

Soma dos quadrados totais: 370 

𝑅2 = 1 - (102 - 370) = 1 - 0.2757 = 07243 
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𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 = 1−
(𝑛 − 1)

𝑛 − (𝑘 + 1)
⋅ (1 − 𝑅2) 

Número de observações = 5 

Número de variáveis explicativas = 2 

𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜  = 1 - ((1 - 0.7243) - (5 -2 -1)) x (5 - 1) = 0.4486 

2.22 Gráfico de Resíduos vs Valores Previstos 

 

Independente de que tipo de regressão seja, resíduos é resíduo e valor preditivo é 

valor preditivo, logo os princípios de criação são semelhantes, é só criar um gráfico com o 

eixo x sendo os valores preditos e y sendo resíduos e preencher com os dados normalmente 

 

2.23 Gráfico Q-Q Plot 

 

Independente de que tipo de regressão seja podemos fazer o Q-Q, já que se tratar 

de um gráfico quantil por quantil com objetivo de verificar se duas distribuições de dados são 

semelhantes entre si, logo não há distinção em seu uso e em sua “montagem” de uma 

regressão linear simples e múltipla. 

  

2.24 Intervalo de confiança dos coeficientes para regressão linear múltipla 

 

De acordo com Forjan (2019) de maneira análoga a regressão linear simples na 

regressão linear múltipla o intervalo de confiança é um conceito estatístico utilizado para 

estimar o valor verdadeiro de um parâmetro populacional com um certo nível de confiança, de 

modo que representa um intervalo de valores que provavelmente contém o verdadeiro 

parâmetro populacional 

A formula que define o intervalo de confiança para os coeficientes de uma 

regressão linear múltipla é dada por: 𝛽𝑖 ± 𝑡𝛼
2
,𝑛−𝑘−1 ∙ 𝑆𝐸(𝛽𝑖) para o coeficiente 𝛽𝑖 onde 

𝑆𝐸(𝛽𝑖)é o erro padrão de 𝛽𝑖 que dado por 𝑆𝐸(𝛽𝑖) = √𝑉𝐴𝑅(𝛽𝑖) onde 𝑉𝐴𝑅(𝛽𝑖) é  a matriz de 

variância-covariância dos estimadores, 𝑉𝐴𝑅(𝛽𝑖) = 𝜎2(𝑥 𝑡𝑥)−1 com 𝜎2 sendo   1

𝑛−𝑘−1
∙

∑ 𝜀2 , 𝑡𝛼
2
,𝑛−𝑘−1

𝑛
𝑖=1  é o valor crítico da distribuição t de Student onde 𝑛−k -1 são os graus de 

liberdade sendo n o número de observações, k o número de variáveis explicativas e 𝛼/2 é o 

nível de significância (por exemplo, 0,025 para um intervalo de confiança de 95%). Perceba 
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que devemos multiplicar o erro padrão de 𝛽𝑖com valor crítico da distribuição t de Student para 

limitarmos a o intervalo que desejamos e o “±” para estabelecer o limite superior e invoce 

agferior. 

Exemplo: 

𝑥1 = {1,2,3,4,5} 

𝑥2 = {3,4,2,5,1} 

𝑦 = {10,20,25,30,35} 

𝑦𝑖 = 6 + 4𝑥1 + 2𝑥2 

resíduos = {−6, −2, 3, −2 e 7} 

Soma dos Quadrados dos Resíduos = 102 

teta quadrado: 102 / (5 - 2 - 1) = 102 / 2 = 51 

(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)00
−1 = 2 

(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)11
−1 = 0.26 

(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)22
−1 = 0.26 

𝑆𝐸𝛽0  = √(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)00
−1Ѳ2  = 10.1 

𝑆𝐸𝛽1  =√(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)11
−1Ѳ2  = 3.64 

𝑆𝐸𝛽2  = √(𝑋𝑇 ∙ 𝑋)22
−1
Ѳ2  = 3.64 

Número de observações = 5 

Número de variáveis explicativas = 2 

Alpha = 0.05 

Graus de liberdade = 5 - 2 - 1 = 2 

Valor crítico t de Student = 0.05 / 2 = 0.025  

Com 2 graus de liberdade e valor crítico de 0,025 na tabela de distribuição t de Student 

teremos 4.303 
Logo, intervalo de confiança 𝛽0 = [-37.46, 49.46] 𝛽1 = [-11.66, 19.66] 𝛽2 = [-13.66, 17.66] 

Esses intervalos de confiança indicam a faixa dentro da qual os coeficientes verdadeiros da 

população se encontram com 95% de certeza 

 

 

 

 



 
46 

2.25 Independência do erro e intervalo de confiança 

 

Segundo Forjan (2019), de forma semelhante a regressão linear simples o 

intervalo de confiança desempenha um papel crucial para análise de regressão linear, 

fornecendo informações sobre a incerteza associada às estimativas dos parâmetros do modelo. 

Com a não independência do erro o intervalo de confiança se torna suscetível a 

influência do tamanho incorreto da amostra. Perceba que os intervalos de confiança são 

calculados com base na estimativa pontual dos coeficientes de regressão e sua variabilidade. 

Na regressão linear múltipla podemos calcular desta maneira: 

𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙𝑜𝑑𝑒𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎 = 𝛽𝑖 ± 𝑡𝛼
2
,𝑑𝑓 ⋅ 𝑆𝐸(𝛽𝑖) onde:  

• 𝛽𝑖 é o coeficiente da variável independente;  

• 𝑡𝛼
2
,𝑑𝑓  é o valor crítico da distribuição t de Student para um dado nível de confiança 

(geralmente 95%) e um determinado grau de liberdade (df), onde 𝛼 é o nível de 

significância; 

• 𝑆𝐸(𝛽𝑖) é o erro padrão do coeficiente 𝛽𝑖. 

A estimativa do erro padrão do coeficiente é calculada com base na variabilidade 

dos resíduos e no tamanho da amostra. Se os erros não são independentes, a variabilidade real 

dos resíduos pode ser subestimada ou superestimada. Isso pode levar a uma estimativa 

incorreta do erro padrão e, consequentemente, a intervalos de confiança incorretos. 

 

2.26 Matriz de dispersão 

 

Segundo MONTGOMERY, RUNGER (2019), uma matriz de dispersão é uma 

representação gráfica de dados que visa mostrar a distribuição conjunta de dois ou mais 

conjuntos de valores, ela consiste em um grupo de gráficos de dispersão, onde cada célula da 

grade representa a relação entre duas variáveis, é usada para visualizar padrões, tendências e 

correlações entre múltiplas variáveis de forma simultânea. Na diagonal de uma matriz de 

dispersão, normalmente se encontra histogramas ou gráficos de densidade para cada variável 

individual de modo que cada célula diagonal representa a distribuição uni-variada de uma 

variável específica, por exemplo, se em uma matriz de dispersão das variáveis X1, X2, X3 e 

X4 a diagonal principal terá quatro subgráficos. Cada subgráfico mostrará a distribuição dos 

valores de uma variável individualmente, como um histograma ou um gráfico de densidade. 

Veja o exemplo as seguir dessa matriz de dispersão: 
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Gráfico 15 – Matriz de Dispersão com Variáveis x1, x2, x3 e x4 

 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

Veja outro exemplo de uma matriz de dispersão com os seguintes valores 

𝑥1 = {1,2,3,4,5} 

𝑥2 = {3,4,2,5,1} 

𝑦𝑖 = 6 + 4𝑥1 + 2𝑥2 

Teremos: 

 

Gráfico 16 – Matriz de Dispersão com Variáveis Dadas 

 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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2.27 Matriz de correlação 

 

Uma matriz de correlação é uma tabela que apresenta os coeficientes de 

correlação entre diferentes variáveis. Ela mostra a correlação entre todos os pares possíveis de 

valores em um conjunto de dados. Essa matriz é uma ferramenta poderosa para resumir 

informações de um grande conjunto de dados e para identificar padrões visuais nos dados 

fornecidos. 

Cada célula da matriz representa o coeficiente de correlação entre duas variáveis 

específicas. As linhas e colunas da matriz correspondem às variáveis estudadas, e os valores 

dentro das células indicam a força e a direção da relação linear entre as variáveis 

correspondentes. 

Além disso, a matriz de correlação é comumente utilizada em conjunto com 

outras análises estatísticas. Por exemplo, ela desempenha um papel crucial na análise de 

modelos de regressão linear múltipla ao revelar os coeficientes de correlação entre as 

variáveis independentes do modelo. Isso ajuda os analistas a entenderem como as variáveis 

estão inter-relacionadas e quais podem ter impacto significativo nos resultados do modelo. 

Geralmente se usa uma matriz de calor para representar a matriz de correlação já que se usa 

cores diferentes para indicar diferentes níveis de correlação, geralmente, se usa um esquema 

de cores com o vermelho (para correlações positivas mais fortes) e azul (para correlações 

negativas mais fortes) é utilizado para destacar visualmente essas relações. 

Veja o exemplo: 

𝑥1 = {1,2,3,4,5} 

𝑥2 = {3,4,2,5,1} 

𝑦𝑖 = 6 + 4𝑥1 + 2𝑥2 

Gera a seguinte matriz de correlação: 
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Gráfico 17 - Matriz de Correlação 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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3 TÉCNICAS UTILIZADAS PARA OBTEÇÃO DE DADOS UTEIS PARA ANÁLISE 

DE DADOS. 

 

Neste tópico iremos abordar como a regressão linear, seja ela simples ou 

múltiplas, nos fornece informações uteis para tomada de decisões. 

3. 1 Identificação de relações lineares: 

 
Conforme Chein (2019), sabemos que o coeficiente de correlação nos permite 

inferir se existe uma relação linear entre duas variáveis, ela pode se estabelecer das seguintes 

formas: 

 
Gráfico 18 – Tipos de Correlação Linear 

 
Fonte: Ross (2022) 

 
Também sabemos que o coeficiente de determinação (R²) é um percentual de 

ajuste da reta de regressão em relação aos dados amostrais 𝑦𝑖 ou seja quanto maior o seu valor 

mais os dados estão distribuídos próximo da reta de regressão implicando em uma relação 

linear entre variáveis explicativas e dependentes. com seu valor variando de 0 a 1. 

Com relação a ambos coeficientes podemos estabelecer a relação: 
𝑟2(𝑞𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜𝑑𝑜𝑐𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑛𝑒𝑡𝑒𝑑𝑒𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛) = 𝑅2(𝑐𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑛𝑒𝑡𝑒𝑑𝑒𝑑𝑒𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎çã𝑜) , logo 

através do 𝑅2 podemos inferir se a relação entre as variáveis é linear ou não. Vale mencionar 

que essa relação é válida apenas para a regressão linear simples, ela não se aplica à regressão 

linear múltipla devido à complexidade adicional introduzida pela quantidade de variáveis 

independentes e suas interações. 
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3.2 Significância do coeficiente estimados  

 
Os coeficientes estimados em um modelo de regressão podem influenciar a 

distribuição da variável dependente de várias maneiras. Através dos coeficientes estimados 

pela Regressão Linear, é possível entender a direção e magnitude da influência das variáveis 

independentes na variável dependente, fornecendo insights para as tomadas de decisões 

 

3.2.1 Coeficiente estimados e direção dos dados 

 

A direção(inclinação) do modelo de regressão linear é definida pelos coeficientes 

estimados, tendo em vista que na regressão linear simples 𝛽1 Indica quanto 𝑦𝑖 varia a cada 

unidade de 𝑥𝑖 , ele indica se vai para cima ou para baixo dependendo do seu sinal, positivo ou 

negativo; O mesmo ocorre na regressão linear múltipla, contudo como há uma maior 

quantidade de variáveis e coeficientes é necessária uma maior análise para chegar as 

conclusões desejadas. Desta maneira, através deles podemos inferir se os valores das variáveis 

independentes futuras irão ou crescer ou descrever. Veja um exemplo em uma regressão 

linear simples. 
 

Gráfico 19 - Regressão linear com os Coeficientes Estimados sendo Positivos e Negativos 
 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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3.2.2 Coeficiente estimados e a magnitude do impacto 

  

Perceba como a magnitude do impacto dos coeficientes estimados também é 

importante tendo em vista que um coeficiente maior indica um efeito mais forte da variável 

independente sobre a variável dependente. Por exemplo se 𝛽1 é grande, então uma pequena 

mudança em 𝑥𝑖 pode resultar em uma grande mudança na variável dependente. Desta maneira 

podemos ter a noção se pequenas mudanças podem ou não acarretar grandes mudanças e 

dependendo da aplicação isso é de extrema importância, como por exemplo na área 

farmacêutica. Na regressão linear múltipla ainda podemos inferir mais, dependendo do 

“tamanho” dos coeficientes estimados podemos deduzir quais variáveis explicativas têm 

maior importância (interfere mais nas variáveis dependentes). Veja os dois exemplos seguir 

que mostram como o 𝛽1 influência na magnitude dos valores previstos na regressão simples e 

múltipla: 

 
Gráfico 20 - Regressão Linear com 𝛽1 Diferentes 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Note que sabendo 𝛽1 podemos prever se uma pequena ou grande variação de X 

será impactante. Em resumo, se tratando de regressão linear simples, podemos fazer uma 
análise com uma função de primeiro grau, 𝑦 = 𝑎 ∙ 𝑥 + 𝑏,  com 𝑎sendo o coeficiente angular 

que “manda” se a reta irá subir ou descer e sua amplitude.     

Além disso, na regressão múltipla o tamanho do coeficiente aponta qual variável 
tem maior impacto no modelo. Veja o exemplo da regressão múltipla 𝑦 = 2+ 3𝑥1 +10𝑥2: 
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Gráfico 21 - Influência dos Coeficientes na Regressão Múltipla 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Perceba que na equação da reta azul 𝑥2 é constante e igual a 1 e reta vermelha 𝑥1é 

constante e igual a 1 a inclinação da reta vermelha é bem maior logo no modelo de regressão 

ela terá mais impacto nos resultados previstos 

 

3.2.3 Coeficiente estimados e função corretiva 

 

Os coeficientes estimados também possuem uma forte relação corretiva em 

modelos de regressão simples e múltipla. Isso acontece pois são usados para ajustar o modelo 

aos dados observados, já que o modelo tenta descrever a distribuição da variável 

dependente(aleatória) em relação às variáveis independentes(explicativas) com base nos 

coeficientes estimados. Um bom ajuste do modelo (boa escolha de coeficientes estimados) 

resulta em um modelo que se alinha bem com a distribuição observada da variável 

dependente. Uma boa escolha deles é feita através dos Mínimos Quadrados Ordinários (tanto 
para linear simples e múltipla) e logo após utilizar 𝑅2 para escolher o melhor modelo 

disponivel. Os mínimos quadrados ordinários serve para encontrar os valores dos coeficientes 

que minimizam a soma dos quadrados dos resíduos (erros) e para encontrar o melhor 

intercepto, logo podemos estabelecer os melhores coeficientes para criarmos o melhor modelo 

possível descartando eventuais coeficientes escolhidos anteriormente, a fim de que possa 

explicar o melhor possível os dados, contudo nem sempre este método ir lhe dar os melhores 

resultados pois o mesmos é bastante afetado por: violação das suposições(linearidade, 

independência dos erros, homoscedasticidade e normalidade dos erros); presença de 

multicolinearidade (no caso da regressão múltipla); outliers ou se porventura o modelo de 
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regressão linear não capturar a complexidade dos dados. Veja o exemplo de como os 

coeficientes podem nos ajudar a corrigir um modelo regressão simples desajustado:  

 
Gráfico 22 – Modelo de Regressão Linear Desajustado 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Só visivelmente podemos visualizar que o modelo dado por 𝑦 = 5+ 1.5 ∙ 𝑥 está 

desajustado, logo previsões feitas por ela serão muito imprecisas, agora veja que com ajustes 
nos coeficientes 𝛽0 e 𝛽1 podemos criar um modelo mais ajustado as informações que 

possuímos e por consequência podemos fazer previsões mais precisas. 

 
Gráfico 23 – Modelos de Regressão Linear Ajustado e Desajustado 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 



 
55 

Perceba que os coeficientes foram alterados, e essas alterações fizeram o modelo 

se encachar “melhor” a nossos dados. 

Podemos visualizar pelo 𝑅2 que a reta de regressão verde se ajusta bem melhor ao 

modelo. Note que sempre após o ajuste deve ser feito uma validação a fim de confirmar se 

realmente houve uma melhora no modelo, isso geralmente envolve verificar a adequação do 

modelo por meio de métricas como o coeficiente de determinação 𝑅2. Dessa maneira, 

podemos ter um modelo bem mais preciso para realizações de inferência estatística. Vale 

ressaltar que tal interpretação não diferencia para regressão simples ou múltipla    

Sabemos, então que bons coeficientes estimados fazem com que a reta de 

regressão se adapte melhor aos elementos de estudo e por consequência esses coeficientes 

ajustados são essenciais para fazer previsões da variável dependente para diferentes valores 

das variáveis independentes. Se os coeficientes são precisos e representam adequadamente a 

relação subjacente entre as variáveis, as previsões do modelo serão mais confiáveis e úteis.  

Veja o exemplo do gráfico a seguir que mostra a diferença de resíduos ajustados e não-

ajustados:   

 
Gráfico 24 - Diferença entre Resíduos dos Modelos Ajustados e Desajustados 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Perceba que quanto mais próximo e em maior quantidade os resíduos estiverem 

do 0 melhor e mais fidedigna descreve a situação. Note que a quantidade de resíduos entre y = 

2 e y = - 2 são 35 ajustados e 19 não-ajustados, logo podemos afirmar que quando melhor for 



 
56 

ajuste nos coeficientes dos modelos, o modelo descreverá mais precisamente a situação 

estudada 

Em resumo, os coeficientes estimados em um modelo de regressão não apenas 

quantificam a relação entre variáveis, mas também desempenham um papel fundamental na 

determinação da distribuição da variável dependente, conforme influenciada pelas variáveis 

independentes incluídas no modelo. Eles ajudam a caracterizar e explicar como a variável 

dependente varia em relação às variáveis independentes, facilitando a interpretação e a análise 

dos dados. 

3.3 Análise de resíduos 

 
Primeiro deixemos claro a diferença de erro e resíduo. Os erros são os valores 

reais não observados que representam a variação não explicada nos dados já os resíduos são 

as estimativas dos erros calculadas como diferenças entre os valores observados e os valores 

previstos pelo modelo. Contudo em modelo bem estruturado seus valores são extremamente 

parecidos, tanto que as propriedades dos erros também se aplicam nos resíduos, logo se a 

propriedade do resíduo não condizer com a dos erros significa que o modelo não está bem 

construído. 

Uma análise detalhada de resíduos é uma etapa essencial no processo de 

modelagem estatística, especialmente em análises de regressão.  
 

3.3.1 Gráfico Resíduos vs Valores Preditos (Teste de homoscedasticidade) 
 

O gráfico de resíduos vs valores preditos é uma ferramenta importante para 

diagnosticar a qualidade de um modelo de regressão linear. Ele ajuda a identificar padrões nos 

resíduos e avaliar se a suposição de homoscedasticidade foi cumprida. A homoscedasticidade 

é uma importante propriedade dos resíduos em um modelo de regressão e é fundamental para 

que as estimativas dos parâmetros sejam eficientes e não enviesadas. O gráfico deve ser 

aleatório, sem mostrar nenhum padrão específico (como tendência crescente ou decrescente) e 

com o eixo “x” sendo os valores preditos e o “y” os resíduos.  

Veja o seguinte exemplo de como os resíduos podem nos ajudar a analisar os 

dados para a identificação de não heterocedasticidade de um modelo: 
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Gráfico 25 - Regressão Linear Homocedastica 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Primeiramente verifiquemos pelo gráfico de resíduos vs valores preditos se há 

homoscedasticidade ou não. 
 

Gráfico 26 - Resíduos vs Valores Previstos (homoscedasticidade)  

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Observe que não há padrão da distribuição dos pontos no gráfico assim podemos 

afirmar que existe homoscedasticidade no modelo. 

Note que nesse caso em específico como já tínhamos 𝑅2 e seu valor era muito 

alto, já poderíamos ter afirmado sem usar o gráfico que o modelo possuía homoscedasticidade 

pois o próprio coeficiente determinação “declara” que ele se adaptou bem as informações. 

Agora usaremos o caso seguinte para mostrar como verificar se há 

heterocedasticidade em um modelo. Veja o modelo a seguir:  
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Gráfico 27 - Regressão Linear Heterocedastica 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Vamos agora verificar pelo gráfico de resíduos vs valores preditos se há 

heterocedasticidade ou não. 

 
Gráfico 28 - Resíduos vs Valores Previstos (Heterocedasticidade)  

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Observe que há um padrão (de funil) na distribuição dos pontos no gráfico, assim 

podemos afirmar que existe heteroscedasticidade no modelo. 

Note que nesse caso em específico devido a termos muitos pontos no início do 

modelo próximo a reta de regressão elevou muito o 𝑅2, mas o existe heteroscedasticidade no 

modelo conforme identificado, o acarretara dados imprecisos  

Problemas com a heterocedasticidade pode gerar problemas graves como: 
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Estimativas de coeficientes enviesada já que os mínimos quadrados podem não ser mais o 

melhores estimadores não enviesados e o erro padrão da estimativa podem não ser mais 

preciso; Inferências incorretas como os coeficientes não são mais confiáveis os intervalos de 

confiança e os testes de hipóteses podem ser distorcidos, levando a conclusões erradas sobre a 

importância das variáveis independentes; Dificuldades na interpretação  já que modelos 

afetados pela heterocedasticidade podem ser mais difíceis de interpretar, pois a variância dos 

erros varia de forma não uniforme ao longo do intervalo das variáveis independentes; 

Problemas de previsão já que os intervalos de confianças podem estar muito amplos. Vale 

ressaltar que tal interpretação não diferencia para regressão simples ou múltipla 

3.3.2 Uso do erro padrão para identificação de outliers 
 

Os resíduos são diferenças entre os valores observados e os valores previstos pelo 

modelo de regressão, com o resíduo padrão sendo a relação do resíduo pelo desvio padrão de 

todos os resíduos. Os resíduos padronizados são úteis para identificar observações que estão 

significativamente distantes da média dos resíduos, o que pode indicar a presença de outliers 

ou padrões não esperados nos dados já que valores absolutos dos resíduos padronizados 

maiores que 2 (ou 3, dependendo do contexto) podem indicar a presença de observações 

atípicas. Veja a influência do outliers em uma regressão linear simples no gráfico as seguir 

 

Gráfico 29 - Regressão Linear Simples (Considerando Outliers) 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Veja que eles “puxam” a reta de regressão para cima, logo os valores previstos 𝑦 

estarão mais distantes dos valores das amostras coletadas, de maneira que se a levarmos em 
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consideração enviesaremos o resultado. Perceba o que aconteceria se desconsiderássemos 

esses Outliers: 

 

Gráfico 30 Regressão Linear Simples (Desconsiderando Outliers) 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Note que a regressão descreveria melhor os dados 

Usaremos o erro padrão para a identificação dos outliers, erro padrão é a medida 

de dispersão dos resíduos. 

Perceba que os únicos valores (ver Apêndice A) que possuem os únicos valores 

que possuem desvio padrão acima ou abaixo de 2 são os valores na linha 21, 41, 61, 81 e 96 

logo eles são outliers 

O uso do erro padrão para o encontro outliers não se limita apenas a regressão 

linear simples o mesmo acontece na regressão múltipla  

Veja a influência do outliers em uma regressão linear múltipla no gráfico as seguir 
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Gráfico 31 – Regressão Linear Múltipla (Considerando Outliers) 
 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Gráfico 32 – Regressão Linear Múltipla (Considerando Outliers) 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Veja que eles “puxam” o hiperplano de regressão para cima, logo os valores 

previstos 𝑦 estarão mais distantes dos valores das amostras coletadas, de maneira que se a 

levarmos em consideração enviesaremos o resultado. Perceba o que aconteceria se 

ignorássemos esses Outliers: 
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Gráfico 33 - Regressão Linear Múltipla (Ignorando Outliers) 

 
Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Gráfico 34 - Regressão Linear Múltipla (Ignorando Outliers) 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Note que a regressão descreveria melhor os dados 

Usaremos o erro padrão para a identificação dos outliers. Erro padrão é a medida 

de dispersão dos resíduos. 

Perceba que os únicos valores (ver Apêndice B) que possuem os únicos valores 

que possuem desvio padrão acima ou abaixo de 2 são os valores na linha 102, 103, 104, 105, 

106, 107, 108, 109, 110 e 101, logo eles são outliers. 

 

A presença de outliers no modelo pode ter várias consequências como: 
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viés nos coeficientes, inflação do erro padrão, baixa eficiência do estimador, modelo não 

representativo, instabilidade do modelo e violação dos pressupostos fundamentais da 

regressão  

Vale mencionar que se devemos levar em consideração ou não os outliers depende 

do contexto da análise de dados e do objetivo da modelagem estatística. 

Veja que em uma análise exploratória de dados, durante a análise inicial dos 

dados, é importante identificar outliers para entender se eles representam erros nos dados ou 

padrões genuínos; em uma análise de distribuição, ao investigar a distribuição dos dados, 

outliers podem indicar a presença de caudas pesadas ou comportamentos extremos; em uma 

modelagem estatística robusta, em certos contextos, como na estimativa de parâmetros usando 

métodos robustos, é essencial levar em consideração outliers para garantir que o modelo seja 

resistente a pontos extremos; quando tivermos poucos dados.  

3.3.3 Teste Q-Q Plot (Teste de normalidade) 
 

Há a suposição de normalidade dos erros em uma regressão linear, para que as 

informações obtidas pelo modelo de regressão possam expressar melhor o objeto de estudo, 

logo se não a normalidade nos erros a inferência com base nos dados será bastante 

prejudicada. Com base nisso o teste de normalidade consiste em determinar se os resíduos 

seguem uma distribuição linear. 

O teste Q-Q (Quantile-Quantile) é uma ferramenta utilizada para avaliar se uma 

determinada amostra de dados segue ou não uma distribuição específica, como a distribuição 

normal. Veja um exemplo a seguir de como identificar a normalidade dos resíduos pelo 

método Q-Q:   

 
Gráfico 35 - Regressão Linear com Erros Não Normais 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Agora vamos usar o Q-Q para verificar se existe normalidade nos resíduos  

 
Gráfico 36 - Q-Q Plot, com Bada de Confiança, dos Resíduos da Regressão Linear 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Pela quantidade de pontos fora do gráfico Q-Q podemos ver que os resíduos não 

seguem uma distribuição normal. E por consequência ao analisar os dados obtidos por esse 

modelo deve-se ter bastante cuidado nas inferências tendo em vista que a violações de 

suposições elementares da regressão torna os dados, mas suscetíveis a erro. 

Vale mencionar que a falta da normalidade dos resíduos ocasiona vários 

problemas estatísticos como: 

• Inferências inválidas: Muitas técnicas de inferência estatística, como intervalos de 

confiança e testes de hipóteses, pressupõem que os resíduos do modelo são 

normalmente distribuídos, se essa suposição não for atendida as conclusões tiradas a 

partir dessas análises podem ser inválidas ou imprecisas; 

• Vieses nos estimadores: A distribuição não normal dos resíduos pode 

resultar em estimativas enviesadas dos parâmetros do modelo, isso significa que os 

coeficientes de regressão estimados podem não representar corretamente a relação 

entre as variáveis independentes e dependentes na população; 

• Diagnóstico de problemas: Os resíduos normalmente são utilizados 

para diagnosticar problemas no modelo, como, autocorrelação ou influência de 

outliers se os resíduos não seguem uma distribuição normal, esses diagnósticos podem 

ser menos confiáveis ou imprecisos;                                                
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3.4 Uso da regressão linear para previsão de dados 
 

A regressão linear escabele-se uma relação linear entre variáveis, então podemos 

usar o modelo obtido para fazer previsões de eventos na situação estudada. 

3.4.1 Previsão de dados de uma regressão linear simples 
 

Temos dois conjuntos de dados, tempo (em minutos) e distância percorrida (em 

km). 

Distância(km) = {8, 6,15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20} 

Tempo(min) = {15, 20, 20, 40, 50, 25, 10, 55, 35, 30} 

Criaremos um gráfico de dispersão (distância pelo tempo) para verificar a distribuição desses 

dados no gráfico cartesiano 
 

Gráfico 37 - Gráfico de Dispersão 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Aparentemente, pelo gráfico, pode-se estabelecer uma relação linear entre x e y. 

Vamos conferir se realmente existe essa relação entre tempo e distância com o coeficiente de 

Peterson. Calculando o coeficiente obteremos o seguinte resultado: 

 

Tabela 7 – Valores do Coeficientes de Pearson e Valores de x e y da Regressão Simples 

Coeficiente de Pearson 0.905221 

x 8, 6,15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20 

y 15, 20, 20, 40, 50, 25, 10, 55, 35, 30 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Podemos ver que o valor está bem próximo de um (correlação perfeita) que 

mostra que existe uma relação linear forte entre tempo e distância. Agora vamos “encontrar” 

os coeficientes, calculando teremos: 
 

Tabela 8 – Valores 𝛽0 e 𝛽1 e Valores de x e y da Regressão Linear Simples 
𝛽0 5.88 
𝛽1 1.42 
x 8, 6,15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20 
y 15, 20, 20, 40, 50, 25, 10, 55, 35, 30 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Logo a função linear é:  
y = 1,4189x + 5,8784 
Podemos então construir o gráfico contendo a reta de regressão, teremos assim: 

 
 

Gráfico 38 - Regressão Linear Simples 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Vamos encontrar o 𝑅2 para ver o quanto variabilidade no tempo pode ser 

explicada pela distância no modelo ajustado 

𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛𝑑𝑜 o coeficiente de determinação para o modelo de regressão linear 

simples acharemos 0.8194. Logo, cerca de 81.94% da variabilidade no tempo pode ser 

explicada pela distância no modelo ajustado. 

Agora vamos conferir os pressupostos da regressão linear para que possamos ter a 

certeza que nossas previsões serão precisas.  

Vamos construir o gráfico de resíduos versus valores previstos para verificar a 

homoscedasticidade.  

 



 
67 

                        Gráfico 39 - Resíduos vs Valores Previstos 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Como não há padrão entre os pontos podemos inferir que há homoscedasticidade. 

Vamos agora conferir se a normalidade dos resíduos com o gráfico Q-Q  
 

Gráfico 40 - Q-Q Plot com Banda de Confiança 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Vemos que os pontos estão dentro do intervalo de confiança e perto da reta de referência da 

distribuição normal, logo os resíduos seguem uma distribuição normal. 

Tendo em vista a baixa quantidade de dados, a busca e eliminação de outliers se 

torna não recomendável, logo não será feita. 

Agora vamos inserir um intervalo de confiança para termos uma visão da 

variabilidade dos dados e da confiabilidade das conclusões tendo em vista que nem todos têm 

o mesmo percentual de confiabilidade. Calculando o intervalo de confiança de cada 

coeficiente teremos a seguinte tabela: 
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Tabela 9 – Valores do Intervalo de Confiança dos Coeficientes 𝛽0 e 𝛽1 dá Regressão Linear 
Simples 

Coeficiente Intervalo de Confiança 
𝛽0 [- 4,5731; 16,3299] 
𝛽1 [0,8758; 1,9619] 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Agora além de obtermos os coeficientes, podemos concluir que os parâmetros 𝛽0 

e 𝛽1 que assumem intervalos de [- 4,5731; 16,3299] e [0,8758; 1,9619], respectivamente, ao 

nível de confiança de 95%. Sendo assim, as equações que determinam os valores mínimo e 

máximo do tempo de percurso para este nível de são: 

• 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 = −4,5731 + 0,8758 ∙ 𝑥 
• 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 = 16,3299 + 1,9619 ∙ 𝑥 

Veja o exemplo:  

Tempo mínimo a uma distância de 17 km:  

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 = −4,5731 + 0,8758 ∙ 𝑥 = - 4,5731 + 0,8758 ∙(17) = 10,3155 minutos  

Tempo máximo a uma distância de 17 km:  
𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 = 16,3299 + 1,9619 ∙ 𝑥 = 16,3299 + 1,9619 ∙(17) = 49,6822 minutos  

Logo, podemos dizer que há 95% de confiança de que uma pessoa que percorre 17 

quilômetros para chegar ao local desejado leve entre 10,3155 minutos e 49,6822 minutos, 

com tempo médio estimado de 29,9997 minutos. 

Com tudo obtido e verificado vamos fazer previsões do tempo em minutos que 

leva para percorrer uma distância qualquer em quilômetros. 

Vamos fazer a previsão de quanto tempo leva para as seguintes distancia em 

quilômetros: 111, 83, 123, 92, 118, 103, 129, 98, 134, 101, 114, 125, 122, 129, 81, 132, 86, 

130, 94 e 112. Essa previsão nos leva aos seguintes valores:  
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Tabela 10 – Valores da Previsão da Regressão Linear Simples 

x Val_Regressão Min_Regressão Max_Regressão Médio_Regressão  
111 163.3763 92.6407 234.1008 163.37075 
83 123.6471 68.1183 179.1676 123.64295 
123 180.4031 103.1503 257.6436 180.39695 
92 136.4172 76.0005 196.8247 136.4126 
118 173.3086 98.7713 247.8341 173.3027 
103 152.0251 85.6343 218.4056 152.01995 
129 188.9165 108.4051 269.415 188.91005 
98 144.9306 81.2553 208.5961 144.9257 
134 196.011 112.7841 279.2245 196.0043 
101 149.1873 83.8827 214.4818 149.18225 
114 167.633 95.2681 239.9865 167.6273 
125 183.2409 104.9019 261.5674 183.23465 
122 178.9842 102.2745 255.6817 178.9781 
129 188.9165 108.4051 269.415 188.91005 
81 120.8093 66.3667 175.2438 120.80525 
132 193.1732 111.0325 275.3007 193.1666 
86 127.9038 70.7457 185.0533 127.8995 
130 190.3354 109.2809 271.3769 190.3289 
94 139.255 77.7521 200.7485 139.2503 
112 164.7952 93.5165 236.0627 164.7896 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Veja que podemos fazer previsões de quanto tempo podemos levaremos para 

andarmos uma dada distância e ainda deduzir o tempo máximo e mínimo para tal bem como o 

seu tempo médio. 

3.4.2 Previsão de dados de uma regressão linear múltipla: 
 

Temos três conjuntos de dados eles são distância (quilometro), semáforo e    

tempo (minutos). 

Distância(km) = {8, 6, 15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20} 

Semáforo = {0, 1, 0, 1, 2, 1, 0, 3, 1, 1} 

Tempo(minutos) = {15, 20, 20,40, 50, 25, 10, 55, 35, 30} 

Criemos primeiramente um gráfico com os dados acima, com x1 sendo a 

distância; x2 sendo a quantidade de semáforos e y sendo o tempo 
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Gráfico 41 - Gráfico de Dispersão 3D 

 

 
 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Por se tratar de uma regressão múltipla não usaremos o coeficiente de Pearson 

para conferir a linearidade e sim usaremos o 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 , só que mais adiante.  

Agora vamos construir o hiperplano da regressão, para isso vamos calcular os 

coeficientes  

Após calcular os coeficientes teremos os seguintes valores: 
 

Tabela 11 – Valores de 𝛽0, 𝛽1e 𝛽2 e Valores de 𝑥1,𝑥2 e y da Regressão Linear Múltipla 
𝛽0 8.15 
𝛽1 0.797 
𝛽2 8.3 
𝑥1 8, 6, 15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20 
𝑥2 0, 1, 0, 1, 2, 1, 0, 3, 1, 1 
y 15, 20, 20,40, 50, 25, 10, 55, 35, 30 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
 

Logo, a reta de regressão é 𝑦 = 8,17 + 0.797𝑥1 +8.3𝑥2 

Assim podemos então afirmar que o gráfico com o hiperplano é o seguinte: 
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Gráfico 42 – Regressão Linear Múltipla 

 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 
Aparentemente, pelo gráfico, pode-se estabelecer uma relação linear entre 𝑥1,𝑥2 e 

y. Vamos conferir se realmente existe essa relação entre tempo, quantidade de semáforos e 

distância com o 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 . 

O valor do 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜  para o modelo de regressão dado é aproximadamente 

0.9195. Isso indica que o modelo explica cerca de 91.95% da variabilidade dos dados 

ajustados, levando em conta o número de preditores no modelo, logo podemos afirmar que de 

fato há relação linear entre as variáveis independentes e a dependente 

Agora vamos conferir os pressupostos da regressão linear para que possamos ter a 

certeza de que nossas previsões serão precisas.  

Vamos construir o gráfico de resíduos versus valores previstos para verificar há 

homoscedasticidade. 

 
Gráfico 43 - Gráfico de Resíduos vs Valores Previstos 

 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Como não há padrão entre os pontos podemos inferir que há homoscedasticidade.  

Vamos agora conferir se há normalidade dos resíduos com o gráfico Q-Q  

 
Gráfico 44 - Gráfico Q-Q Plot com Banda de Confiança 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Vemos que os pontos estão dentro do intervalo de confiança e perto da reta de referência da 

distribuição normal, logo os resíduos seguem uma distribuição normal. 

 

Devido a quantidade pequena de dados se torna inviável a eliminação de outliers. 

Para verificar se existe relação entre as variáveis explicativa normalmente se 

usaria a matriz de dispersão ou a matriz de covariância, mas como só temos duas variáveis 

explicativas e há poucos dados, assim será usada apenas um gráfico de dispersão de 𝑥1 pôr 𝑥2 

 

Gráfico 45 - Gráfico de Dispersão de x1 por x2 

 
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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Podemos Ver que não existe relação entre as variáveis independentes 

Agora vamos inserir um intervalo de confiança para termos uma visão da 

variabilidade dos dados e da confiabilidade das conclusões tendo em vista que nem todos têm 

o mesmo percentual de confiabilidade. 

Calculando o intervalo de confiança teremos de cada coeficiente teremos a 

seguinte tabela: 

 

Tabela 12 – Valores do Intervalo de Confiança dos Coeficientes da Regressão 

Linear Múltipla 

Coeficiente Intervalo de Confiança 
𝛽0 [1,2462920; 15,056109] 
𝛽1 [0,2619049; 1,332506] 
𝛽2 [2,8966699; 13.695949], 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Agora além de obtermos os coeficientes, podemos concluir que os parâmetros 𝛽0, 

𝛽1 e 𝛽2 que assumem intervalos de [1,2462920; 15,056109], [0,2619049; 1,332506] e 

[2,8966699; 13.695949], respectivamente, ao nível de confiança de 95%. Sendo assim, as 

equações que determinam os valores mínimo e máximo do tempo de percurso para este nível 

de são: 

• 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 = 1,2462920+ 0,2619049 ∙ 𝑥1 +2,8966699 ∙ 𝑥2 
• 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 = 15,056109 + 1,332506 ∙ 𝑥1 +13.695949 ∙ 𝑥2 

Veja o exemplo:  

Tempo Mínimo a uma distância de 17 km com 1 semáforo:  

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 = 1,2462920+ 0,2619049 ∙ 𝑥1 +2,8966699 ∙ 𝑥2 = 1,2462920 +

0,2619049 ∙ 17 + 2,8966699 ∙ 1 = 8,5972869 minutos 

Tempo Máximo a uma distância de 17 km com 1 semáforo:  

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑜𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜 = 15,056109 + 1,332506 ∙ 𝑥1 +13.695949 ∙ 𝑥2 = 15,056109 +

1,332506 ∙ 17 + 13.695949 ∙ 1 = 51,405660𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑜𝑠  

Logo, podemos dizer que há 95% de confiança de que uma pessoa que percorre 17 

quilômetros para chegar ao local desejado leve entre 8,5972869 minutos e 

51,405660𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑜𝑠, com tempo médio estimado de 29,50147395 minutos. 
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Com tudo obtido e verificado vamos fazer previsões do tempo em minutos que 

leva para percorrer uma distância qualquer em quilômetros com uma determinada quantidade 

de semáforo. 

Vamos fazer a previsão de quanto tempo leva para as seguintes distancia em 

quilômetros: 101, 89, 92, 122, 140, 123, 108, 83, 105, 85, 115, 121, 139, 130, 87, 88, 143, 

136, 101 e 129. com seguinte quantidade de semáforos: 2, 1, 0, 3, 4, 0, 3, 1, 0, 1, 2, 1, 2, 4, 3, 

4, 1, 3, 2 e 0.  Essa previsão nos leva aos seguintes valores: 

 
Tabela 13 – Valores das Predições da Regressão Linear Múltipla 

𝑥1 𝑥2 Val_Regressão Min_Regressão Max_Regressão Médio_Regressão  
101 2 105.2615553 33.4920267 177.031113 105.26156985 
89 1 87.3987817 27.452498 147.345092 87.398795 
92 0 81.4940876 25.3415428 137.646661 81.4941019 
122 3 130.2991766 41.8886995 218.709688 130.29919375 
140 4 152.945182 49.4996576 256.390745 152.9452013 
123 0 106.2074519 33.4605947 178.954347 106.20747085 
108 3 119.1383024 38.2220309 200.054604 119.13831745 
83 1 82.6155499 25.8810686 139.350056 82.6155623 
105 0 91.8577565 28.7463065 154.969239 91.85777275 
85 1 84.2099605 26.4048784 142.015068 84.2099732 
115 2 116.4224295 37.1586953 195.686197 116.42244615 
121 1 112.9093513 35.8334548 189.985284 112.9093694 
139 2 135.5553567 43.4444129 227.666341 135.55537695 
130 4 144.973129 46.8806086 243.065685 144.9731468 
87 3 102.3969911 32.722028 172.071978 102.397003 
88 4 111.4905064 35.8806028 187.100433 111.4905179 
143 1 130.4478679 41.5953626 219.300416 130.4478893 
136 3 141.4600508 45.5553681 237.364772 141.46007005 
101 2 105.2615553 33.4920267 177.031113 105.26156985 
129 0 110.9906837 35.0320241 186.949383 110.99070355 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Veja que podemos fazer previsões de quanto tempo podemos levaremos para 

andarmos uma dada distância e ainda deduzir o tempo máximo e mínimo para tal bem como o 

seu tempo médio. 

 
3.5 Aplicação da regressão linear em uma análise de caso real: 

 

Caso e baco de dados abordados obtido de Kumar (2018) 

Motivação:  

Uma empresa automobilística chinesa Geely Auto aspira entrar no mercado dos 
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EUA instalando sua unidade de fabricação lá e produzindo carros localmente para dar 

concorrência aos seus equivalentes dos EUA e da Europa. 

Eles contrataram uma empresa de consultoria automotiva para entender os fatores 

dos quais depende o preço dos carros. Especificamente, eles querem entender os fatores que 

afetam o preço dos carros no mercado americano, uma vez que podem ser muito diferentes do 

mercado chinês. A empresa quer saber: 

• Quais variáveis são significativas na previsão do preço de um carro 

• Quão bem essas variáveis descrevem o preço de um carro 

Com base em várias pesquisas de mercado, a empresa de consultoria reuniu um 

grande conjunto de dados de diferentes tipos de carros no mercado americano. 

Objetivo de negócios: 

Somos obrigados a modelar o preço dos carros com as variáveis independentes 

disponíveis. Ele será usado pela gerência para entender exatamente como os preços variam 

com as variáveis independentes. Eles podem, portanto, manipular o design dos carros, a 

estratégia de negócios etc. para atender a certos níveis de preço. Além disso, o modelo será 

uma boa maneira para a gerência entender a dinâmica de preços de um novo mercado. 

  



 
76 

Gráfico 46 – Matriz de Correlação 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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A largura, o comprimento, o peso bruto, o tamanho do motor e a potência do carro 

apresentam uma ‘boa” correlação positiva com o preço. Em outras palavras, quanto maiores 

esses atributos, mais caro será o carro. Por outro lado, o consumo rodoviário e o consumo 

urbano têm uma “boa” correlação negativa, ou seja, quanto maior o consumo na rodovia, mais 

baixo será o preço do carro. De acordo com a regressão linear, essas são as variáveis que 

influenciam significativamente o preço final. 

Observe que o consumo rodoviário e urbano, bem como a largura e o 

comprimento do carro, apresenta uma alta correlação entre si. Inclui-las na regressão linear 

pode inflacionar os valores desnecessariamente. Portanto, vamos excluir o comprimento do 

carro e o consumo urbano da previsão dos preços. Optamos por manter as outras duas 

variáveis devido as suas correlações serem mais forte com o preço. 

Perceba que variáveis como curso do pistão, taxa de compressão, altura do carro, 

distância entre eixos, rpm máximo e diâmetro do cilindro têm uma correlação baixa com o 

preço, assim na regressão linear elas terão pouca influência no valor final, desta forma 

podemos descartá-las da nossa análise. 

Agora vamos analisar as variáveis categóricas em relação aos preços usando Box 

Plot, com o ele podemos ter uma boa visualização entre a relação dos elementos abordados e 

o preço, além de que se torna bem claro a presença de outliers   
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                                          Gráfico 47 – Tipo de Carroceria vs Preço 

Fonte: Autor (2024) 

 

Todos os tipos de carroceria são relativamente mais baratos em comparação com 

carrocerias conversíveis e hardtop, contudo são aquelas com menos quantidades de carros, 

além de quê, a categoria sedan é tipo de carroceria com mais carros e tem uma grande 

quantidade de outliers. Assim podemos afirmar que sua inclusão no modelo será prejudicial já 

que a regressão linear é muito sensível outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera 

instabilidade nos coeficientes, logo pela regressão ela não é deve ser usada na previsão do 

preço 
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Gráfico 48 – Número Cilindros vs Preço 

Fonte: Autor (2024) 

 

Quanto mais cilindros mais prováveis é de o preço ser maior do que o de 

cilindragem menor, contudo a grande maioria dos carros são 4 cilindros ao considerar as 

outras variáveis a regressão estarão comprometidas, pois o preço com os outros cilindros será 

influenciado pelos de 4 cilindros, logo o número de cilindros não deve ser considerado ao 

calcular os preços dos carros 
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Gráfico 49 – Tipo de Combustível vs Preço 

 
Fonte: Autor (2024) 

 

Carros com combustível a diesel são comparativamente mais caros do que carros 

com a gasolina, contudo quantidade de carros à diesel é bem pequena compara a aos movidos 

a gasolina também pode-se notar a quantidade de outliers de veículos gasolina é bem grande. 

Assim podemos afirmar que sua inclusão no modelo será prejudicial já que a regressão linear 

é muito sensível outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos 

coeficientes, logo pela regressão ela não é deve ser usada na previsão do preço 
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Gráfico 50 - Número de Portas vs Preço 

Fonte: Autor (2024) 

 

O preço do carro com 4 portas é um pouco mais elevado. Embora tenham 

quantidade semelhante de veículos com 2 e 4 portas a presença de outliers e a pouca diferença 

no preço inviabiliza seu uso na regressão linear, logo não deve ser considerado no cálculo do 

preço dos veículos 
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Gráfico 51 – Localização do Motor vs Preço 

 Fonte: Autor (2024) 

 

Os carros com motor traseiro são muito mais caros do que carros com motor 

dianteiro, contundo a quantidade de carros com motor traseiro é muito pequena e quando se 

trata-se de carro com motores na frente a quantidade de outliers é muito grande. Assim 

podemos afirmar que sua inclusão no modelo será prejudicial já que a regressão linear é muito 

sensível outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos 

coeficientes, logo pela regressão ela não é deve ser usada na previsão do preço. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 
83 

Gráfico 52 – Tipo de Motor vs Preço 

 Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

O tipo de motor ohcv entra em carros de faixa de preço mais alta, contudo a 

quantidade de veículos está bem distante do motor que equipa a maioria dos carros que é o 

ohc, além de que que o moto ohc possui muitos outliers. Assim podemos afirmar que sua 

inclusão no modelo será prejudicial já que a regressão linear é muito sensível outliers e uma 

quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos coeficientes, logo pela regressão 

ela não é deve ser usada na previsão do preço. 
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Gráfico 53 – Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

Sistema de Combustível vs Preço  
 

Os carros com sistemas de combustíveis mpfi e idi são os possuem os preços mais 

elevados, contudo os sistemas de combustíveis mais usadas são 2bbl e mpfi, além de que o 

sistema mpfi tem uma grande quantidade de outliers. Assim podemos afirmar que sua 

inclusão no modelo será prejudicial já que a regressão linear é muito sensível outliers e uma 

quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos coeficientes, logo pela regressão 

ela não é deve ser usada na previsão do preço. 
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Gráfico 54 – Tipo de Tração vs Preço 

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 

Carro com tração traseira são mais os caros, no entanto eles não são os mais numerosos logo 

os valores das outras trações seriam influenciados por eles e ainda a grande quantidade de 

outliers. Assim podemos afirmar que sua inclusão no modelo será prejudicial já que a 

regressão linear é muito sensível outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera 

instabilidade nos coeficientes, logo pela regressão ela não é deve ser usada na previsão do 

preço. 

Por meio da análise, podemos verificar que, embora as variáveis categóricas 

influenciem o preço, elas não são os principais determinantes no valor do carro. Utilizando a 

regressão linear identificamos que as seguintes variáveis têm uma influência significativa 

sobre o preço do carro: peso bruto, tamanho do motor, potência e consumo na estrada. Ao 

calcular o coeficiente de determinação ajustado, obtivemos um valor aproximado de 0,9. Isso 

indica que essas variáveis explicam aproximadamente 90% do comportamento do preço do 

carro 
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4 CONCLUSÃO 

 

Conforme foi discutido no tópico 3.1 a regressão pode “mostrar” a existência de 

uma relação entre um conjunto de variáveis independentes e uma variável dependente já no 

tópico 3.2 observamos que, através dos coeficientes da regressão, é possível determinar se as 

variáveis irão crescer ou diminuir. Além disso, no caso da regressão múltipla, é possível iden-

tificar qual variável independente tem maior impacto sobre a variável dependente. 

A regressão linear também permite a identificação de outliers, a verificação da 

homoscedasticidade e se a análise dos resíduos segue uma distribuição normal, além de possi-

bilitar fazer previsões de eventos futuros. Portanto, podemos afirmar que a regressão linear é 

uma ferramenta essencial na análise de dados, permitindo modelar e entender as relações en-

tre as variáveis 

A simplicidade e eficiência computacional da regressão linear a tornam acessível, 

embora seja importante considerar suas limitações como a sensibilidade a outliers, limitação a 

linearidade, não dar a certeza de que a correlação implica em causalidade e cuidado ao lidar 

com variáveis não quantitativas contínuas. Além disso, a regressão linear serve de base para 

métodos mais avançados e pode ser integrada com outras técnicas de análise de dados para 

abordar questões complexas. 

A constante evolução das ferramentas de análise de dados oferece muitas oportu-

nidades para expandir seu uso em novos contextos. Em resumo, a regressão linear é uma fer-

ramenta indispensável para a exploração e compreensão das relações entre variáveis, sendo 

essencial para qualquer analista de dados. 
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APÊNDICE A – TABELA COM RESIDUOS PADRONIZADOS DA REGRESSÃO 

LINEAR SIMPLES 
 
Tabela 14 - Valores para Identificações de Outliers numa Regressão Linear Simples 
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 Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 
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APÊNDICE B - TABELA COM RESIDUOS PADRONIZADOS DA REGRESSÃO 
LINEAR MÚLTIPLA 

 
Tabela 15 - Valores para Identificações de Outliers numa Regressão Linear Multipla 
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024) 

 




