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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ destacar a importancia da regressao linear na analise
de dados, uma técnica estatistica fundamental em diversos campos de estudo. A regressao
linear permite modelar a relagdo entre variaveis dependente e independentes, facilitando a
previsdo de resultados e a identificagdo de tendéncias. Por meio de ferramentas como o
coeficiente de determinacdo (R?), graficos Q-Q, graficos de residuos versus valores preditos, e
outros métodos de diagnodstico, € possivel avaliar a qualidade do ajuste do modelo e a
adequacao dos dados bem como por eles ter insights.

O estudo também explora a aplicagdo pratica da regressao linear, demonstrando
como essa técnica pode ser utilizada para transformar dados em insights uteis, além disso, o
trabalho discute as limitagdes e suposicOes da regressdo linear, como a linearidade, a
homoscedasticidade, e a independéncia dos erros, j& que compreender essas suposicdes &

essencial para a aplicacdo mais consistente da técnica e para evitar conclusdes equivocadas.

Palavras-chave: Regressdo Linear; Analise de Dados; Regressdo Linear Multipla.



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 (R?), 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 INTRODUCAO

Com o avanco da tecnologia da informagao (TI), ela se tornou essencial para a
sociedade moderna, influenciando varios aspectos da nossa vida. O avanco da TI tem grande
impacto em diversos setores, trazendo consigo beneficios e desafios que precisam ser
cuidadosamente considerados.

Com sua presenga quase onipresente desde a forma como nos comunicamos até a
maneira como trabalhamos e consumimos bens e servigos a quantidade de dados gerados por
essa interagdo amentou drasticamente, segundo o relatorio “Data Age 2025” da Internacional
Data Corporation (IDC), em 2015, cada pessoa gerou cerca de 1,3 GB de dados todo dia. E
esse numero foi projetado para crescer ainda mais. A previsdo 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 quintilhdes de dados. E 90% dos
dados disponiveis hoje foram gerados nos ultimos 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 ¢ aplicado a uma area que coleta e analisa
informagdes diversas a partir de um grande volume de dados.

A era do Big Data revolucionou a maneira como as empresas coletam, armazenam
e analisam informagdes. Com tantos dados a capacidade de extrair insights a partir desses
dados tornou-se uma “arma” crucial na competicdo comercial. Nesse contexto, a regressao
linear surge como uma ferramenta estatistica essencial para a analise de dados.

A regressao linear ¢ uma técnica usada para compreender a relagdo entre variaveis
e fazer previsdes solidas. E este ¢ o conteido que sera abordado nesse trabalho: A

Importancia da Regressao Linear para Analise de Dados.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ explorar detalhadamente o uso eficaz da regressao
linear para extrair insights cruciais na andlise de dados, a fim de informar decisdes
estratégicas. Serdo abordados os beneficios dessa técnica, como sua simplicidade e a
interpretabilidade dos resultados, bem como suas limitag¢des, incluindo sensibilidade a outliers
e a suposicdo de linearidade. Este estudo visa proporcionar uma visdo abrangente de como a
regressdo linear pode contribuir significativamente para analises de dados robustas e decisdes

embasadas. O objetivo especifico ¢ analisar os fundamentos tedricos da regressdo linear
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simples e multipla, explorando os conceitos matematicos subjacentes e suas aplicacdes

praticas na analise de dados

1.2 Metodologia

A metodologia deste trabalho tem como objetivo descrever os métodos utilizados
para a pesquisa e desenvolvimento do conteudo referente a importancia da regressdo linear
para andlise de dados. O estudo foi realizado com base em pesquisa bibliografica e andlise de
dados.

A partir desse objetivo geral sera empregada uma pesquisa exploratoria, em que
além da consulta a fontes bibliograficas, sera feita uma andlise e verificagdo se de fato os
elementos usados servem para fazer inferéncias.

No que se refere a pesquisa qualitativa foi feito uma analise documental onde
foram selecionados livros de estatistica e andlise de dados reconhecidos que discutem o uso
da regressdao linear afim de identificar padrdes e temas recorrentes sobre a eficicia e sua
aplicacdo, como os de Favero e Belfiore (2014), Triola (2017) assim como Chein (2019);
além de matérias online, como os doa blogs Psicometria online e Medium; artigo € anotagdes
do Dr. Iain Pardoe.

Ja na pesquisa quantitativa foram analisados dados reais obtido do kaggle, assim
como dados aleatérios gerados pelo autor, a fim de realizar andlises de regressdo linear
simples ¢ multipla, demonstrando como essas técnicas ajudam a identificar relagdes entre
variaveis.

Segundo Yin (2001), o estudo de caso ¢ util quando o se deseja explorar um
fendmeno dentro de seu contexto real, permitindo uma investigagdo detalhada e
contextualizada. E o estudo de caso foi o instrumental. O estudo de caso seguiu as seguintes
etapas:

1. Defini¢ao do Caso:

e Casos Escolhidos: Selecao de exemplos de livros e do kaggle que demonstram o uso
da regressao linear.

e Objetivo: Demonstrar como a regressao linear pode ser aplicada para obter insights e
apoiar a tomada de decisoes.

2. Coleta de Dados:

o Fontes: Dados extraidos de exemplos em livros de metodologia ou estatistica, dados
do autor e kaggle.

3. Analise de Dados:



16

Aplicacdo da Regressdao Linear: Realizagao de andlises de regressdo linear nos casos
selecionados.

Interpretacao dos Resultados: Interpretacao dos resultados para extrair insights e de-
monstrar a utilidade da técnica.

Interpretacao e Discussao:

Discussdo dos Beneficios: Explicagdo de como a regressdo linear ajudou a entender
melhor os dados e apoiar a tomada de decisoes.

Limitacdes: Discussdo das limitagdes encontradas nos exemplos € como essas limita-

¢Oes podem ser tratadas em outros contextos.
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2 FUNDAMENTO TEORICO

O proposito deste capitulo é apresentar a teoria que se fundamenta a regressio
linear simples e multipla, assim como também o fundamento de algumas ferramentas para

auxiliar a extra¢ao de informagdes uteis da regressao.

2.1 O que é regressao linear simples

Segundo Triola (2017), a regressdo linear simples ¢ um modelo de andlise que
usamos quando modelamos a relagdo linear entre uma variavel de dependente e uma variavel

independente.
2.2 Modelo de regressao linear simples

Como aponta Chein (2019), a equacdo geral para uma regressdo linear simples ¢:
y=PBot+Bi-x+e
Onde:
e y¢avariavel dependente;
e x ¢ avariavel independente;
e [3,¢ o intercepto ou coeficiente linear;
e 3, ¢ o coeficiente angular da reta;

e ¢ ¢otermo de erro que representando a variacao ndo explicada pelo modelo.

2.3 Calculo dos coeficientes de uma regressao linear simples

Segundo Chein (2019), os coeficientes de uma regressdo linear sdo os valores que
descrevem a relagdo linear entre duas variaveis, esses coeficientes sao calculados usando
técnicas como a dos minimos quadrados ordinarios, onde a linha de regressao ¢ ajustada de
modo a minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observados e os
valores previstos pela linha de regressdo, em outras palavras na soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pela linha deve ser a menos

possivel, logo teremos asseguintes formulas dos coeficientes B, e 3 :

2, =0 (v -y)
— &i=1 M i
s ﬁl Z?{L:l(xi_yc)z

b ,Bozf_ﬁfy



Com:
e x,;sdo os valores observados da variavel independente para cada i
e x ¢ amédia dos valores observados da variavel independente
e y,sd30 os valores observados da variavel independente para cada i
e y éamédia dos valores observados da variavel dependente
Exemplo:

x=1{1,2,3,4¢5}
y=1{2.5,3.5,4,5¢5.5}

Tabela 1 — Valores para Célculo da Regressdao

Xi Vi X;—X Y~y Vi—=»x;—x)
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

B =

L (=) (i —y)

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

=0.75

X, (e —x)?

Bo=X—PB, Y =1.85

2.4 Calculo de Residuos
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Segundo Rebeca, Gomez (2004), a analise residual ¢ uma técnica util para a

avaliagdo do ajuste do modelo, identificacdo de padrdes ou tendéncias ndo capturadas pelo

modelo, verificagdo dos pressupostos da regressdo linear e identificacio de outliers e

observacgoes influentes.

Conforme apontado por Chein (2019), os residuos de uma regressao linear sdo as

diferencas entre os valores observados da varidvel dependente e os valores previstos, para

calcularmos (sendo regressdo linear simples ou multipla) usaremos seguinte férmula é:

&§=Y

; — ¥, sendo:

g; sendo o residuo da i-ésima observagao;

¥, o valor observado da varidvel dependente para a i-ésima observagao;
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e ¥, valor previsto pela regressdo para a i-€sima observacao.
Exemplo:
x=1{1,2,3,4e5}
y=1{2.5,35,4,5¢e5.5}
P;=1.85+0,75x;

Tabela 2 — Valores para Célculo dos Residuos

X; Vi Pi Residuos (g;)
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 regressao linear simples

De acordo com Chein (2019), os pressupostos da regressao multipla servem como
condi¢des fundamentais que devem ser atendidas para garantir que os resultados obtidos a
partir da analise sejam validos e confiaveis, esses pressupostos sao:

Linearidade: a relagdo entre as varidveis dependente e independentes deve ser
linear;

Independéncia de erro: os erros de previsdo devem ser independentes um do
outro;

Homoscedasticidade: a variancia dos erros deve ser constante em relagdo as
variaveis independentes;

Normalidade dos Erros (E[g|X,, ..., Xg): os erros de previsio devem ser
distribuid os normalmente;

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

Iremos agora abordar “o porqué” de elas serem tao importantes
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2.5.1 Linearidade

Por se tratar de um modelo em que queremos estabelecer ou a fun¢ao de uma reta
ou de um plano ou de um hiperplano ¢ essencial supor que exista linearidade afim de quer os

dados estejam o mais proximo possivel deles

2.5.2 Independéncia de erro

Segundo Chein (2019), a independéncia do erro ¢ uma suposi¢cdo fundamental e
implica que os erros de previsao (ou residuos) nao estdo correlacionados entre si, logo, nao ha
padrao perceptivel nos residuos quando sao plotados contra os valores ajustados. Sua violagao
pode distorcer os resultados, pois os intervalos de confianga e os testes de significancia podem
ser invalidos, levando a conclusdes erroneas sobre a relacdo entre as variaveis. Como essa

violacdo afeta-las serd explicada mais a frente.

2.5.3 Homoscedasticidade

De acordo com Chein (2019), homoscedasticidade ¢ de extrema importancia, pois
refere-se a consisténcia da variancia dos erros ao longo de todas as observacdes em um
modelo de regressdo. Perceba que se tivermos uma heterocedasticidade nossos residuos nao
terdo consisténcia e como residuo ¢ a diferenca do valor dado pelo valor previsto teremos

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

Grafico 1 - Regressao com Heterocedasticidade:

@ Dados Originais °

—— Linha de Regressao
70 A b

60

50 4

> 40

30 4

204

10 4

T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Grafico 2 - Regressao com Homoscedasticidade:

1 e Dados Originais .
— Linha de Regressao

T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 125 1.50 175 2.00
X

Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
2.5.4 Normalidade dos erros

De acordo com Chein (2019) em “Introducao aos Modelos de Regressao Linear”,
a normalidade dos erros na regressao linear ¢ uma suposi¢ao fundamental para que os testes
estatisticos e os intervalos de confianga associados a analise sejam validos. Como ela afetara-

las serd explicada adiantamento

2.5.5 O Valor esperado do erro é zero (E[&;|X,, ..., Xy)

Conforme Chein (2019), Se o valor esperado (média) dos erros de previsdo ¢ zero,
isso sugere que o modelo esta capturando corretamente a relagdo entre as varidveis, isso €
importante porque indica que o modelo ndo estd sistematicamente superestimando ou
subestimando os valores.

Para se calcular o valor esperado do erro na regressao linear € necessario entender
que o valor esperado do erro ¢ uma medida da precisdo das previsdes feitas pelo modelo de
regressdo e se calcula da seguinte forma: % (Y- ?l)z

Se o valor esperado dos erros ndo for proximo de zero, isso indica que o modelo
estd sistematicamente errado em suas previsdes. Por exemplo, se os residuos tém uma média

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

variavel dependente, semelhantemente, se os residuos possuem uma média negativa, o
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modelo estd superestimando consistentemente os valores reais da variavel dependente, isso ¢
problematico porque significa que nossas previsdes estdo enviesadas. Se o modelo esta
consistentemente errado em uma direcdo, isso sugere que ele ndo estd capturando
adequadamente a relacdo entre as varidveis independentes e dependentes. Isso pode ser devido
a uma série de razdes, como a inclusdo de variaveis irrelevantes, a exclusdo de variaveis
importantes ou a violagdo de pressupostos importantes da regressdo linear. Perceba nos
seguintes graficos (sem ruido) o impacto quando (E[g;|X;, ..., Xx) =0, (E[&;1X,, ..., X )= 0,2 €
(ElglX4, ..., Xg) = 5. respectivamente. Vale mencionar que o valor esperado do erro ser 0 ndo
implica em linearidade perfeita, nos exemplos a seguir havera linearidade perfeita apenas para

deixar mais claro a influéncia dele em uma regressao.

Grafico 3 - Valor Esperado do Erro € 0:

2251 — Linha de regressao perfeita
@ Dados com ruido zero

20.0 4

17.5 A

15.0

12.5

10.0

7.5 1

5.0

2.5

Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)



Grafico 4 - Valor Esperado do Erro ¢ 0.2:

25 T Linha de regressao
' @ Dados
20.0
17.5
15.0
b
12.5 -
10.0 -
7.5 1
5.0 4
2.5
0 2 4 6 8 10
X
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
Grafico 5 - Valor Esperado do Erro € 5:
—— Linha de regressao
e Dados
25
20
” 15 1
10 -
5 -

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

Segundo Guimaraes (2021), o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) ¢ uma
medida adimensional que pode assumir valores no intervalo entre -1 e +1 que serve para

calcular o grau de relacdo linear entre variaveis.

2(x;=y) (=) cov(x,y)
l_yz Vi y_l: Y) com
Z(x;=%)2(y; -y) Oy "0y

Sua férmula ¢ dada por: p = 7

e x,sdo os valores individuais da variavel x

e xmédia dos valores x

e y,sdo os valores individuais da variavel y

e y média dos valores y

e cov(x,y) E a covaridncia de x e y. Consoante a Favero e Belfiore (2017), o
coeficiente de covariancia varia de menos infinito a mais infinito, porém, ele ¢
normalmente normalizado para estar entre -1 ¢ 1, a fim de facilitar a interpretagao,
sendo -1 a covaridncia perfeita negativa os dois aumentam ou diminuem em
direcdes opostas, na mesma propor¢do, 0 a auséncia de covaridncia ¢ 1 a
covariancia perfeita positiva, os dois aumentam ou diminuem juntas, na mesma
proporgao.

e o, ¢ odesvio padrio de x

* 0, ¢odesvio padrio dey

Com o coeficiente podemos definir se a correlacdo linear ¢ perfeita (positiva ou

negativa), muito forte, forte, moderada, fraca, muito fraca ou inexistente, veja a tabela:



Tabela 3 — Parametros do Coeficiente de Correlacao

Valor do Coeficiente de Correlaciao Interpretacao
-1 Correlacdo negativa perfeita
]-1 a-0.90 Correlagdo negativa muito forte
-0.89a-0.70 Correlacdo negativa forte
-0.69 a -0.40 Correlagdo negativa moderada
-0.39a-0.20 Correlagdo negativa fraca
-0.19 a 0.00[ Correlagdo negativa muito fraca
0.00 Correlacao nula ou inexistente
10.00 a 0.19 Correlagdo positiva muito fraca
0.20a0.39 Correlagao positiva fraca
0.40 a 0.69 Correlagdo positiva moderada
0.70 2 0.89 Correlagdo positiva forte
0.90a+1] Correlagao positiva muito forte
+1 Correlacdo positiva perfeita

Fonte: Batista (2021)

Exemplo:
x=1{1,2,3,4¢5}
y=1{2.5,3.5,4,5¢5.5}
P;=1.85+0,75x;

Tabela 4 — Valores para o Célculo do Coeficiente de Correlagao

Xi Yi | %i—X | ¥~y yi—»)(x;—x) (x; = %)? (x; —x)?
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 55 |2 1.4 2.8 4 1.96

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Z(xi —?)(yi _y)

p= — —=0.992
VI —%)22(y; —y)?

25
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2.7 Coeficientede detreminacio (R?)

Segundo Franga (2013), o coeficiente de determinacdo ¢ uma medida estatistica

que ¢ usado para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo de regressdo, ela ¢ uma métrica

que varia de 0 a 1. Quando R? ¢ igual a 0, isso significa que o modelo nio explica nada da

variagdo dos dados, enquanto um R? igual a 1 indica que o modelo explica toda a variagdo

dos dados. Em outras palavras, o R? representa a porcentagem da variagdo nos dados que é

explicada pelo modelo. Para construirmos a férmula necessarias para encontrar a expressao

para R? usaremos a seguinte expressdo: SQT = SQR + SQU onde:

SQT ¢ a soma total dos quadrados, mostra a variagdo em Y em torno da propria
média;

SQR ¢ a soma dos quadrados da regressao, oferece a variagao de Y considerando
as variaveis X utilizadas no modelo;

SQU ¢ a soma dos quadrados dos residuos, apresenta a variagdo de Y que ndo ¢
explicada pelo modelo elaborado

¥, € o valor observado

P, € o valor ajustado

y é amédia dos valores observados

Veja a seguinte imagem:

Grafico 6 — Desvio de y para duas observagdes

L |77

¥,

Fonte: Favero, Belfiore (2017, p.522)
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Perceba que:
e y,— 9, ¢aparte ndo explicada
e y;,—y¢éototal

e P, —y éaparte explicada

Logo, podemos chegar a seguinte conclusio SQT = SQR +SQU =
=) =2 -y H E (v — 9%
R? ¢ a fracdo da varidncia da amostra de Y; explicada (ou prevista) pelas

. o . : . SQR SQR
varidveis explicativas. O R? ¢é obtido da seguinte forma: R? =SQR(-2|-—SQU =SZ—T =

I (0 -9)?
Z?=1(?i -¥)%+ 2;;1 =) 2

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

SQR = SQT — SQU =328 =39T _ U , p2 —  _3¢U
SQT SQT SQT SQT

Exemplo:
x=1{1,2,3,4e5}
y=1{25,35,4,5¢e5.5}
P;=1.85+0,75x;

Tabela 5 —Valores para Célculo do Coeficiente de Determinagao

Xi Vi P i-9) »i-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 55 6.60 0.01 1.4
Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
2_ 190U _ _
R°=1-———==1-0.0132 =0.9868
SQT

2.8 Erro =~ Residuos

e Erro ¢ uma medida da discrepancia entre os valores observados e o valor previsto

nao captado pelo modelo;
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e Residuo ¢ diferenca entre cada valor observado (y;) e o valor previsto ().

Quando os residuos sdo aproximadamente iguais aos erros para a maioria das
observagdes, isso indica que o modelo estd fazendo previsdes precisas ja que residuo ¢ a
diferenca entre valores observados e previstos se eles sdo constantes isso mostra que dados
estdo bem distribuidos em torno da reta e se sdo semelhantes ao erro (Erro = Residuos)
mostra que o erro explica esta distdncia dos pontos observados a os valores previstos, logo
pode-se afirmar que o modelo estd se ajustando bem aos dados. Vale mencionar que o
"tamanho" da medida do erro pode mostrar que o modelo ndo estd bem ajustado, logo o
Erro = Residuos ndo implicara nele bem ajustado aos dados, necessitando primeiramente
um bom ajuste no modelo para chegarmos a conclusdo de que Erro = Residuos resulta em
bom modelo. Vale mencionar que este ponto ndo se diferencia de uma regressao linear

simples para multipla.

2.9 Grafico de Residuos vs Valores Previstos

Segundo Perdoe, o grafico de residuos vs valores preditos ¢ uma ferramenta
comum na andlise de regressdo, ele mostra os residuos em relagdo aos valores preditos. Sua
construcdo tem como base a obten¢do dos valores previstos e residuos e na constru¢dao do
grafico cartesiano, com o eixo x sendo os valores previstos € o eixo y sendo os residuos, e
preenchendo de cada ponto de dados se da colocando um ponto “seguindo o padrio (x , y)”.O
grafico ¢ baseado no pressuposto da homogeneidade dos residuos, que tem como base os
principios da independéncia dos residuos, média zero dos residuos e variancia constante dos
residuos (homoscedasticidade), que afirma que os residuos devem ser distribuidos
aleatoriamente em torno de zero ao longo de todos os niveis dos valores preditos. Se os
residuos mostrarem um padrdo isso sugere que o modelo de regressdo ndo estd capturando
totalmente a relagcdo entre as varidveis. Ele geralmente ¢ usado para verificar a linearidade e
homoscedasticidade, detectar outliers e observacdes influentes e avaliar a adequagdo do

modelo. Veja o exemplo de um grafico de residuos vs valores previstos
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Grafico 7 — Residuos vs Valores Previstos

°
a1
° °
° ® ° L o °
3 -
™
°
2 ° 5 & e
o
L] ° ° ] ® ® ® o T4 ®
°
41 & e " U L] o ° ®
) [}
°
E e © Fl ° P *
g 0 e . s
o oo ° ° ®
° * b °
_ e
1 L ~
e ® ] ° L]
° ] (]
- e ® . LYSN ° e o
°
. * .
] ° A ° .
_3 b ' L] oo
° * °

6 .‘I) 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5
Valores Previstos

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

2.10 Grafico Q-Q Plot

De acordo com Ford (2015), um grafico Q-Q Plot ¢ um gréafico de dispersdao
criado tracando dois conjuntos de quantis, quantis observados vs quantis esperados. Se ambos
os conjuntos de quantos viessem da mesma distribuicdo, deveriamos ver os pontos formando
uma linha aproximadamente reta, j& que os seus dados sdo parecidos. Veja o exemplo e
perceba que os pontos descrevem aproximadamente uma reta, logo eles provavelmente vém

de uma mesma distribui¢ao

Grafico 8 - Q-Q Plot

Quantis dos Dados

T T T T T T T
-3 -2 -1 4] 1 2 3
Quantis Tedéricos

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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O gréfico Q-Q Plot ¢ utilizado na regressdo linear, principalmente para verificar a
normalidade dos residuos, lembrando que a normalidade dos residuos ¢ uma das suposigoes

basicas da regressao linear.
2.11 Intervalo de confianca dos coeficientes para regressao linear

Intervalo de confianca ¢ um conceito estatistico utilizado para estimar o valor
verdadeiro de um parametro populacional com um certo nivel de confianca, de modo que
representa um intervalo de valores que provavelmente contém o verdadeiro parametro
populacional

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

coeficientes de uma regressdo linear simples ¢ dada por: B+ t,_, ./, SE (B;) para o

coeficiente £, e para f temos: f; + t,_,,/, - SE(f;), onde SE(f,) é o erro padrio de £, que

dado por SE(f,) = = AP quando estivermos calculando gy, SE(f,) ¢ o erro padrio

2
Xi — X

~2
de f, que dado por SE (/3’0) = \/62 (% + m), onde ©% ¢ a covariancia do residuos que

¢ dado por anz Y1, €2, x;valor da vaiavel explicativa na posi¢do i€ o x a média dos valores
de x ja 0 *t,_,,/, € valor critico da distribuigdo t de Student onde n—2 sdo os graus de
liberdade (nimero de observacdes menos 2) e a/2 € o nivel de significancia (por exemplo,
0,025 para um intervalo de confianca de 95%). Perceba que devemos multiplicar o erro
padrio de f;com valor critico da distribuigio t de Student para limitarmos a o intervalo que
desejamos e 0 “+” para estabelecer o limite superior e inferior.

Exemplo:

x=1{1,2,3,4e5}

y=1{2.5,35,4,5e5.5}

P;=1.85+0,75x;

Numero de observagdes = 5

0.075 __ 0.025

5-2

Desvio padrao dos residuos =

92
SE(31)=\[ZZ(xi — f)2z0.166
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SE(ﬂO) = \/E

a=0.05— "Zﬁ’ — 0,025

Graus de liberdade =5-2=3

Valor critico da distribuigao t de Student = 3.182

Intervalo de confianca de ;= 0.75 + 3.182 - 0. 166 o que implica em Intervalo de confianga
de £, sendo [0.591, 0.909]

Intervalo de confianca de f,= 1.85 4 3.182 - 0.05 o que implica em Intervalo de confianga de

B, sendo [1.322, 2.378]
2.12 Independéncia do erro e intervalo de confianca

Conforme Favero e Belfiore (2017), o intervalo de confianca desempenha um
papel crucial para andlise de regressdo linear, fornecendo informagdes sobre a incerteza
associada as estimativas dos parametros do modelo.

Ainda segundo Favero e Belfiore (2017), com a ndo independéncia do erro o
intervalo de confianga se torna suscetivel a influéncia do tamanho incorreto da amostra.
Perceba que os intervalos de confianga sdo calculados com base na estimativa pontual dos
coeficientes de regressdo e sua variabilidade. Em uma regressdao linear simples podemos

calcular o intervalo de confianga da seguinte forma: Intervalode Confianca = f; * ta
2

af
SE(B;) onde:
e [, ¢ o coeficiente da varidvel independente;

o ta
7Y

¢ o valor critico da distribuicdo t de Student para um dado nivel de confianca
(geralmente 95%) e um determinado grau de liberdade (df), onde a ¢ o nivel de
significancia;

e SE(p;) ¢ o erro padrio do coeficientef;.

A estimativa do erro padrao do coeficiente ¢ calculada com base na variabilidade
dos residuos e no tamanho da amostra. Se os erros nao sdo independentes, a variabilidade real
dos residuos pode ser subestimada ou superestimada. Isso pode levar a uma estimativa

incorreta do erro padrdo e, consequentemente, a intervalos de confianga incorretos.
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2.13 Independéncia do erro e teste de significincia

Segundo Favero e Belfiore (2017), os testes de significancia desempenham um
papel fundamental para andlise de regressdo linear, pois ajudam a determinar a validade
estatistica das relagdes entre as variaveis independentes e dependentes.

Com a ndo independéncia do erro na regressao linear simples e multipla, a falta de
independéncia dos erros pode afetar a validade dos testes de significAncia podendo levar a
testes de significancia invalidos para os parametros do modelo, podendo ser excessivamente
conservadores ou excessivamente liberais, dependendo da natureza da dependéncia dos erros.

O teste t para andlise de regressdo linear ¢ usado para avaliar a significancia
estatistica de um coeficiente de regressdo estimado. Em outras palavras, ele determina se o
efeito estimado de uma variavel independente na varidvel dependente ¢ estatisticamente
diferente de zero.

Ele ¢ usado principalmente na andlise de varidncia (ANOVA) e na analise de
regressdo para avaliar a significancia global do modelo. Enquanto o teste t ¢ usado para
avaliar a significancia dos coeficientes individuais de regressdo, o teste F € usado para avaliar
se o conjunto de varidveis independentes, como um todo, tem um efeito significativo sobre a
variavel dependente.

Com a ndo independéncia do erro na regressao linear simples e multipla o teste t e
F ndo seguem as distribui¢des esperadas: Os testes de hipdteses na regressao linear dependem
da suposicdo de que os erros tém distribuicdo normal e sdo independentes. Se os erros nao
forem independentes, as distribuicdes t e F associadas aos testes t ¢ F podem ndo ser mais
validas. Isso ocorre porque as estatisticas t ¢ F sdo derivadas da razdo entre estimativas de

Bi-Bio
SE(B;)

coeficiente estimado para a varidvel independente; f;, sendo o valor sob a hipdtese nula;

efeito e estimativas de variabilidade (erro padrao), Testet = (com: ff; sendo o

SE (ﬂl) sendo o valor do erro padrio estimado do coeficiente  f3;)

SSR

e TesteF = m

(com: SSR sendo a soma dos quadrados da regressao; SSE sendo a

soma dos quadrados do erro; K sendo o numero de varidveis independentes no modelo; N
sendo o nimero de observacgdes ),e se a dependéncia entre os erros nao for considerada, a
variabilidade real pode ser sub ou superestimada ja que influenciard diretamente os

denominadores



33

2.14 Box Plot

Segundo Opencadd (2022), Box Plot, também conhecido como diagrama de
caixa, ¢ uma ferramenta grafica utilizada para ilustrar um conjunto de dados. Ele permite a
visualizagdo da distribuicao dos dados com base em cinco estatisticas principais:
e Minimo;
e Primeiro quartil (Q1);
e Mediana;
e Terceiro quartil (Q3);

e Maximo.

Esses valores sdo frequentemente referidos como o resumo dos cinco numeros.

Além disso, o Box Plot pode destacar valores discrepantes (outliers), fornecendo
uma medida adicional para compreender as caracteristicas dos dados apresentados.

O Box Plot também ajuda a identificar a posi¢do dos dados, sua simetria,
dispersdo, a extensdo das caudas da distribuigdo e possiveis distor¢des.

No grafico do Box Plot, a haste vertical ¢ interpretada de baixo para cima: a parte
inferior da haste representa o valor minimo, enquanto a parte superior representa o valor
maximo, ignorando quaisquer outliers.

O retangulo central na haste contém trés linhas horizontais: a linha inferior do
retangulo 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 sdo geralmente representados por

asteriscos ou pontos, destacando pontos atipicos no grafico.
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Grafico 9 — Modelo de Box Plot
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Fonte: Peres (2022)

Para construi-lo seguiremos os seguintes passos:

1.

NSk w DD

Organizar os dados em ordem crescente
Calcular mediada(Q2)

Calcular primeiro e terceiro quartil
Calcular o intervalo interquartil (AIQ)
Identificar outliers

Determinar 0 minimo e maximo.

Desenhar grafico

Exemplo:

Idade (anos): {24, 24, 25, 25, 27, 30, 32, 32, 35, 45}
Mediana = 28,5

Quartil 1 =25

Quartil 3 =32

Limite inferior tedrico=Q1 — 1,5 x AIQ = 14,5
Limite superior teorico = Q3 + 1,5 x AIQ =42,5

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

inferior tedrico, portanto, o menor valor presente no banco ¢ 24 sera considerado nosso limite

inferior verdadeiro e serd utilizado no grafico. Em contrapartida, ha um valor que excede o

limite superior tedrico que € o 43, esse valor sera tratado como um outlier. Assim, o limite

superior verdadeiro, que serd representado no grafico, serd o maior valor do banco excluindo

o outlier, no caso esse valor ¢ 35. O grafico ficara assim:
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Grafico 10 — Box Plot Idade
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Fonte: Peres (2022)

Cabe mencionar que a constru¢do de um box plot ¢ um procedimento descritivo
que se baseia nas caracteristicas da distribuicdo dos dados e ndo nos modelos de regressao,

logo a sua constru¢do ndo muda independente de que regressao seja.

2.15 O que é uma regressao linear multipla

Segundo Triola (2017), a regressdo linear multipla ¢ um modelo de andlise que
usamos quando modelamos a relacdo linear entre uma variavel de dependente e multiplas

variaveis independente

2.16 Modelo de regressao linear multipla

Como aponta Chein (2019), A Equagdo geral para uma regressao linear multipla
& y=PBo+ B Xyt Py X+t Pix; e
Onde:
e vy ¢avariavel dependente
® XX, ..,x;530 as varidveis independentes

® [, 0 ..., B;s30 os coeficientes da regressao

e ¢ ¢otermo de erro que representando a variagdo ndo explicada pelo modelo
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2.17 Calculo dos coeficientes de uma regressiao linear multipla

Usando o método dos minimos quadrados ordindrios, que consiste na soma dos
quadrados das diferengas entre os valores observados e os valores previstos pela linha seja
minima possivel, chegamos nas seguintes formulas dos coeficientes S,, £,8,.8; : B =
xXT-x)"t-xT.y
com:

e X (da férmula) esta representando a matriz design de X(variavel);
® Y o vetor que contém os valores da variavel dependente;

e X7 ¢ amatriz transposta de X;

o (XT-X)"'éainversa da matriz XT - X;

e XT .Y éoproduto da transposta de X pelo vetor Y

Exemplo:
x, =1{1,2,3,4,5}
x2 = {3!41215’1}

y ={10,20,25,30,35}

[ -
Ul WN =

VIR D W
\__/

Matriz Design de X = \

10
Vetor Y =1 25

30
35

5 15 15
XT-X=<15 55 15>

15 15 39

120
XT.y = (430)
205
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07 -03 0,1
xT-x)1t= (—0,3 0,3 —0,15)
01 015 0,3

6
ﬁz(XT-X)—l-XT-y=<4>
2

Logo,f,=6,0,=4,5, =2
2.18 Calculo de residuos de uma regressao linear multipla

Semelhante a regressdo linear simples, os residuos de uma regressdo linear sdo as

diferencas entre os valores observados da varidvel dependente e os valores previstos, para

calcularmos (sendo regressdo linear simples ou multipla) usaremos seguinte formula é: ¢; =
y; — ¥, sendo:

e ¢ sendo o residuo da i-ésima observacao;

e 1y, o valor observado da variavel dependente para a i-ésima observagao;

e 9, valor previsto pela regressdo para a i-ésima observagao.

xl = {1;213'4‘15}
x, =1{3,4,2,5,1}

y ={10,20,25,30,35}
P, =6+ 4x, + 2x,

Tabela 6 —Valores para Calculo do Residuos na Regressao Linear Multipla

Xy X, y Y residuo
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 regressao linear miltipla

De acordo com Chein (2019), os pressupostos da regressao multipla servem como
condi¢des fundamentais que devem ser atendidas para garantir que os resultados obtidos a
partir da analise sejam validos e confidveis, esses pressupostos sdo:

Linearidade: a relagdo entre as varidveis dependente e independentes deve ser
linear;

Independéncia de erro: os erros de previsdo devem ser independentes um do
outro;

Independéncia das Varidveis Independentes: As variaveis independentes nao
devem estar altamente correlacionadas entre si, j& pode dificultar a interpretacdo dos
coeficientes e levar a estimativas imprecisas.

Homoscedasticidade: a variancia dos erros deve ser constante em relagdo as
variaveis independentes;

Normalidade dos Erros (E): os erros de previsdo devem ser distribuidos
normalmente;

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

Iremos agora abordar “o porqué” de elas serem tao importantes

2.19.1 Linearidade

Por se tratar de um modelo em que queremos estabelecer ou a fun¢ao de uma reta
ou de um plano ou de um hiperplano ¢ essencial supor que exista linearidade afim de quer os

dados estejam o mais proximo possivel deles

2.19.2 Independéncia de erro

Conforme Chein (2019), de forma semelhante a regressdo linear simples, na
regressao linear multipla os erros de previsao (ou residuos) ndo estdao correlacionados entre si,
logo, ndo ha padrdo perceptivel nos residuos quando sdo plotados contra os valores ajustados.
Suas violagdes também geram consequéncias também sdo semelhantes ja que podem distorcer
os resultados, pois os intervalos de confianga (que ja foi explicada as consequéncias do nao

cumprimento na regressao linear multipla em regressao linear simples) e os testes de
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significancia podem ser invalidos, levando a conclusdes erroneas sobre a relagdo entre as

variaveis (as consequéncias da violagdo desse principio serd explicado mais na frente).

2.19.3 Independéncia das variaveis independentes

De acordo com a perspectiva de Chein (2019), a independéncia das variaveis
independentes ¢ a auséncia de qualquer relagdo entre as variaveis independentes em um
modelo estatistico. Isso significa que cada variavel independente traz informagdes Unicas e
nao correlacionadas para o modelo.

A Relacdo entre varidveis preditoras ¢ extremamente problematica para a
regressdo multipla j4 que ela atrapalha na interpretagdo dos coeficientes, pois torna-se dificil
determinar o efeito Unico de cada varidvel sobre a variavel dependente. e ja que os
coeficientes podem indicar que uma varidvel tem um grande efeito sobre a variavel
dependente pode haver uma confusdo, pois o coeficiente pode indicar que um x; ¢
extremamente relevante quando, na realidade, esse efeito ¢ devido a alta correlagdio com
outras variaveis independentes. E por consequéncia disso teremos dificuldades na
identificagdo do verdadeiro impacto das variaveis explicativas.

Resumindo, a dependéncia das varidveis independentes pode comprometer a
interpretagdo, a estabilidade e o poder preditivo de um modelo de regressiao o tornando menos

confiavel para fazer inferéncias sobre as relagcdes entre as variaveis envolvidas.

2.19.4 Homoscedasticidade

De acordo com Chein (2019), de maneira andloga a regressao linear simples, na
regressdo linear multipla a Homoscedasticidade ¢ de extrema importancia, pois refere-se a
consisténcia da variancia dos residuos ao longo de todas as observacdes em um modelo de
regressdo. Note que se tivermos heterocedasticidade nossos residuos ndo terdo consisténcia e
como residuo ¢ a diferenga do valor dado pelo valor previsto teremos quanto mais varidveis
eles forem piores, pois implica baixa previsdao. Veja os graficos e perceba como ao calcular os

residuos em um grafico heterocedastico elas terdo uma grande viragao nos residuos.
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Grafico 11 - Regressao Linear Multipla com Heterocedasticidade
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Grafico 12 - Regressao Linear Multipla com Homoscedasticidade
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

2.19.5 Normalidade dos erros

Segundo Chein (2019) de forma parecida a regressao linear simples, na regressao
linear multipla, a normalidade dos erros na regressao linear ¢ uma suposi¢do fundamental para
que os testes estatisticos e os intervalos de confianca associados a andlise sejam validos.

Como ela afetara-as serd 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 a regressao linear simples,
na regressao linear multipla o valor esperado refere-se a média condicional do erro, dado um
conjunto de valores especificos das varidveis independentes

Se o valor esperado (média) dos erros de previsdo ¢ zero, isso sugere que o
modelo estd capturando corretamente a relacdo entre as variaveis, isso ¢ importante porque
indica que o modelo ndo esta sistematicamente superestimando ou subestimando os valores.

Para se calcular o valor esperado do erro na regressao linear ¢ necessario entender

que o valor esperado do erro ¢ uma medida da precisdo das previsdes feitas pelo modelo de
~ . .1syn 2
regressdo e se calcula da seguinte forma: - i=1(Yi — Y}l)

Se o valor esperado dos erros ndo for proximo de zero, isso indica que o modelo
esta sistematicamente errado em suas previsdes. Por exemplo, se os residuos t€ém uma média
positiva, significa que o modelo estd subestimando consistentemente os valores reais da
variavel dependente, semelhantemente, se os residuos possuem uma média negativa, o
modelo estd superestimando consistentemente os valores reais da variavel dependente, isso €
problematico porque significa que nossas previsoes estdo enviesadas. Se o modelo estd
consistentemente errado em uma direcdo, isso sugere que ele ndo estd capturando
adequadamente a relacdo entre as varidveis independentes e dependentes. [sso pode ser devido
a uma séric de razdes, como a inclusdo de variaveis irrelevantes, a exclusdo de variaveis
importantes ou a violagdo de pressupostos importantes da regressao linear. Perceba nos

seguintes graficos (sem ruido) o impacto quando (E) =0 e (E) = 5. respectivamente.
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Grafico 13 - Regressao Linear Multipla com Erro Esperando Sendo 5
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Grafico 14 - Regressdo Linear Multipla com Erro Esperando Sendo 0

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

2.20 Coeficiente de correlacao (Pearson (r))

Segundo MONTGOMERY, PECK, VINING (2012), o célculo ¢ a ideia de
correlacdo sdo semelhantes, s6 que diferentemente de uma regressdo linear simples onde
temos apenas uma variavel explicativa(independente) na regressdo linear multipla temos
varias varidveis explicativas, portanto y ja considera todas as varidveis independentes

simultaneamente, logo ndo ¢ muito adequado usar o coeficiente de Pearson (ja que ele mede a
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correlagdo linear simples entre duas variaveis) para verificar a linearidade do modelo mais
ainda podemos calcular a corre¢do da varidvel dependente com cada variavel independente, s6
que como foi mencionado anteriormente o y leva consideragdo “tudo”. Para determinar a

linearidade devemos usar o R? que sera explicado adiante. Contudo, partido da ideia

ajustado
de que ndo possuimos a equagdo do modelo, logo sem a possibilidade de calcular o
RZ

ajustado » @nda se pode usar o coeficiente de Pearson entre a variavel dependente e cada

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

ajustado © MAIS confiavel

2.21 Coeficiente de determinacio (R?

)

ajustado

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

variagdo dos dados. S6 que com a presenca de inGimeras variaveis, por se tratar de uma
regressao linear multipla, mesmo que tenham muito pouco poder explicativo sobre a variavel
dependente, aumentardo o valor de R?, logo para combater esta tendéncia deve haver

penalizagdo para inclusdo de varidveis independentes adicionais que ndo contribuem

significativamente assim teremos: R? ;000 = 1 — n(—rz;i) - (1 = R?*) com:

e n sendo o nimero de observacgdes;

e R?Zsendo o coeficiente de determinacio;

e (k+1) representa o numero de varidveis explicativas mais a constante

Exemplo:
x,=12,345
x,=34251

y = {10,20,25,30,35}
P =6+ 4x, + 2x,

RZ — Z?zl(yi_y)z
Z?zl (9, -9)? +Z?=1 (vi—9)?

Soma dos quadrados dos residuos: 102
Soma dos quadrados totais: 370

R*=1-(102-370) =1-0.2757 = 07243
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(n—1)
Rzajustado =1- n—(k+1) -(1-R?)
Numero de observagées = 5

Numero de variaveis explicativas = 2

R? =1-((1-0.7243) - (5-2-1)) x (5- 1) = 0.4486

ajustado

2.22 Grafico de Residuos vs Valores Previstos

Independente de que tipo de regressao seja, residuos € residuo e valor preditivo ¢
valor preditivo, logo os principios de criagdo sdo semelhantes, ¢ s6 criar um grafico com o

eixo x sendo os valores preditos e y sendo residuos e preencher com os dados normalmente
2.23 Grafico Q-Q Plot

Independente de que tipo de regressdo seja podemos fazer o Q-Q, ja que se tratar
de um grafico quantil por quantil com objetivo de verificar se duas distribuicdes de dados sdo
semelhantes entre si, logo ndo héa distingdo em seu uso e em sua “montagem” de uma

regressao linear simples e multipla.
2.24 Intervalo de confianca dos coeficientes para regressio linear multipla

De acordo com Forjan (2019) de maneira andloga a regressao linear simples na
regressdo linear multipla o intervalo de confiangca ¢ um conceito estatistico utilizado para
estimar o valor verdadeiro de um parametro populacional com um certo nivel de confianca, de
modo que representa um intervalo de valores que provavelmente contém o verdadeiro
parametro populacional

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

regressdo linear multipla ¢ dada por: f; +te . . -SE(B;) para o coeficiente B; onde
-

SE(B;)é o erro padrdo de B; que dado por SE(B;) = \/VAR(B;) onde VAR(B;) ¢ a matriz de

1 .
n—-k-1

variancia-covariancia dos estimadores, VAR(B;) = 0%(x*x)™* com ¢? sendo

no .2
i=1€ ,tg

nk—1 € 0 valor critico da distribui¢do t de Student onde n—k -1 sdo os graus de

liberdade sendo n o numero de observacgdes, k o numero de variaveis explicativas e a/2 ¢ o

nivel de significancia (por exemplo, 0,025 para um intervalo de confianca de 95%). Perceba
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que devemos multiplicar o erro padrdo de §;com valor critico da distribui¢do t de Student para
limitarmos a o intervalo que desejamos e o “+” para estabelecer o limite superior e invoce
agferior.

Exemplo:

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

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

y ={10,20,25,30,35}

P;=6+4x, +2x,

residuos = {—6, 2,3, 2e¢ 7}

Soma dos Quadrados dos Residuos = 102

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

(X7 X)gy =2

XT-X),, =026

(XT-X)p =026

SEg. =\/(XT X)o 02=10.1

SEg, =\/(XT X))y, 102 =3.64

SEg, ZJ(XT - X),, '02 =3.64

Numero de observagdes = 5

Numero de variaveis explicativas = 2

Alpha =0.05

Graus de liberdade=5-2-1=2

Valor critico t de Student = 0.05 /2 =0.025

Com 2 graus de liberdade e valor critico de 0,025 na tabela de distribuicdo t de Student
teremos 4.303

Logo, intervalo de confianga 5, = [-37.46, 49.46] B, = [-11.66, 19.66] B, = [-13.66, 17.66]
Esses intervalos de confianga indicam a faixa dentro da qual os coeficientes verdadeiros da

populacao se encontram com 95% de certeza
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2.25 Independéncia do erro e intervalo de confianca

Segundo Forjan (2019), de forma semelhante a regressdo linear simples o
intervalo de confianca desempenha um papel crucial para andlise de regressdo linear,
fornecendo informagdes sobre a incerteza associada as estimativas dos parametros do modelo.

Com a ndo independéncia do erro o intervalo de confianga se torna suscetivel a
influéncia do tamanho incorreto da amostra. Perceba que os intervalos de confianca sdo
calculados com base na estimativa pontual dos coeficientes de regressdao e sua variabilidade.
Na regressao linear multipla podemos calcular desta maneira:

IntervalodeConfianga = f; + te ;. - SE(f;) onde:

2

e [3; é o coeficiente da varidvel independente;

° ta ¢ o valor critico da distribuicdo t de Student para um dado nivel de confianca
>

(geralmente 95%) e um determinado grau de liberdade (df), onde a é o nivel de
significancia;

e SE(B;) ¢ o erro padrio do coeficiente S;.

A estimativa do erro padrao do coeficiente ¢ calculada com base na variabilidade
dos residuos e no tamanho da amostra. Se os erros ndo sdo independentes, a variabilidade real
dos residuos pode ser subestimada ou superestimada. Isso pode levar a uma estimativa

incorreta do erro padrdo e, consequentemente, a intervalos de confianca incorretos.
2.26 Matriz de dispersiao

Segundo MONTGOMERY, RUNGER (2019), uma matriz de dispersao ¢ uma
representacdo grafica de dados que visa mostrar a distribuicao conjunta de dois ou mais
conjuntos de valores, ela consiste em um grupo de graficos de dispersdo, onde cada célula da
grade representa a relagdo entre duas varidveis, ¢ usada para visualizar padrdes, tendéncias e
correlagdes entre multiplas varidveis de forma simultdnea. Na diagonal de uma matriz de
dispersdao, normalmente se encontra histogramas ou graficos de densidade para cada variavel
individual de modo que cada célula diagonal representa a distribui¢do uni-variada de uma
variavel especifica, por exemplo, se em uma matriz de dispersdo das varidveis X1, X2, X3 e
X4 a diagonal principal tera quatro subgraficos. Cada subgrafico mostrara a distribui¢do dos
valores de uma variavel individualmente, como um histograma ou um gréafico de densidade.

Veja o exemplo as seguir dessa matriz de dispersao:
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Grafico 15 — Matriz de Dispersao com Variaveis x1, x2, x3 e x4

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Veja outro exemplo de uma matriz de dispersdo com os seguintes valores
xl = {112;3;415}
xz = {3;4r2)511}

Pi=6+4x, + 2x,

Teremos:

Grafico 16 — Matriz de Dispersao com Varidveis Dadas

x
% wde

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

Uma matriz de correlagdo ¢ uma tabela que apresenta os coeficientes de
correlacdo entre diferentes variaveis. Ela mostra a correlagdao entre todos os pares possiveis de
valores em um conjunto de dados. Essa matriz ¢ uma ferramenta poderosa para resumir
informac¢des de um grande conjunto de dados e para identificar padrdes visuais nos dados
fornecidos.

Cada célula da matriz representa o coeficiente de correlagdo entre duas variaveis
especificas. As linhas e colunas da matriz correspondem as variaveis estudadas, e os valores
dentro das células indicam a for¢a e a dire¢do da relagdo linear entre as varidveis
correspondentes.

Além disso, a matriz de correlagdo ¢ comumente utilizada em conjunto com
outras analises estatisticas. Por exemplo, ela desempenha um papel crucial na analise de
modelos de regressdo linear multipla ao revelar os coeficientes de correlagdo entre as
varidveis independentes do modelo. Isso ajuda os analistas a entenderem como as variaveis
estdo inter-relacionadas e quais podem ter impacto significativo nos resultados do modelo.
Geralmente se usa uma matriz de calor para representar a matriz de correlagdo ja que se usa
cores diferentes para indicar diferentes niveis de correlagao, geralmente, se usa um esquema
de cores com o vermelho (para correlagcdes positivas mais fortes) e azul (para correlagdes
negativas mais fortes) ¢ utilizado para destacar visualmente essas relagoes.

Veja o exemplo:
x, =1{1,2,3,4,5}
x, =1{3,4,2,5,1}
Pi=6+4x, + 2x,

Gera a seguinte matriz de correlagado:



Grafico 17 - Matriz de Correlagao
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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3 TECNICAS UTILIZADAS PARA OBTECAO DE DADOS UTEIS PARA ANALISE
DE DADOS.

Neste topico iremos abordar como a regressdo linear, seja ela simples ou

multiplas, nos fornece informagdes uteis para tomada de decisoes.

3. 1 Identificacdo de relacoes lineares:

Conforme Chein (2019), sabemos que o coeficiente de correlacdo nos permite
inferir se existe uma relacao linear entre duas variaveis, ela pode se estabelecer das seguintes

formas:

Graéfico 18 — Tipos de Correlacdo Linear

}

Sem Correlagao Correlagao
correlagao positiva forte positivafraca
'
!
Correlacao Correlagao
negativaforte negativafraca

Fonte: Ross (2022)

Também sabemos que o coeficiente de determinacdo (R?*) ¢ um percentual de
ajuste da reta de regressdo em rela¢do aos dados amostrais y; ou seja quanto maior o seu valor
mais os dados estdo distribuidos proximo da reta de regressao implicando em uma relacao
linear entre variaveis explicativas e dependentes. com seu valor variando de 0 a 1.

Com relagdo a ambos coeficientes podemos estabelecer a relagdo:
r?(quadradodocoeficinetedepearson) = R*(coeficinetededeterminacio), logo
através do R? podemos inferir se a relagio entre as varidveis ¢ linear ou nio. Vale mencionar
que essa relagdo ¢ valida apenas para a regressdo linear simples, ela ndo se aplica a regressao
linear multipla devido a complexidade adicional introduzida pela quantidade de varidveis

independentes e suas interagdes.
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3.2 Significancia do coeficiente estimados

Os coeficientes estimados em um modelo de regressio podem influenciar a
distribuicdo da variavel dependente de varias maneiras. Através dos coeficientes estimados
pela Regressao Linear, ¢ possivel entender a direcdo e magnitude da influéncia das variaveis

independentes na variavel dependente, fornecendo insights para as tomadas de decisdes
3.2.1 Coeficiente estimados e direcao dos dados

A direcao(inclinacdo) do modelo de regressao linear ¢ definida pelos coeficientes
estimados, tendo em vista que na regressao linear simples f; Indica quanto P, varia a cada
unidade de x; , ele indica se vai para cima ou para baixo dependendo do seu sinal, positivo ou
negativo; O mesmo ocorre na regressao linear multipla, contudo como ha uma maior
quantidade de varidveis e coeficientes ¢ necessdria uma maior andlise para chegar as
conclusdes desejadas. Desta maneira, através deles podemos inferir se os valores das variaveis

independentes futuras irdo ou crescer ou descrever. Veja um exemplo em uma regressao

linear simples.

Grafico 19 - Regressao linear com os Coeficientes Estimados sendo Positivos e Negativos
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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 ¢
importante tendo em vista que um coeficiente maior indica um efeito mais forte da variavel
independente sobre a varidvel dependente. Por exemplo se f; ¢ grande, entdo uma pequena
mudang¢a em x; pode resultar em uma grande mudanca na variavel dependente. Desta maneira
podemos ter a nocdo se pequenas mudancas podem ou ndo acarretar grandes mudancas e
dependendo da aplicacdo isso ¢ de extrema importancia, como por exemplo na area
farmacéutica. Na regressdo linear multipla ainda podemos inferir mais, dependendo do
“tamanho” dos coeficientes estimados podemos deduzir quais varidveis explicativas tém
maior importancia (interfere mais nas varidveis dependentes). Veja os dois exemplos seguir
que mostram como o f; influéncia na magnitude dos valores previstos na regressao simples e

multipla:

Grafico 20 - Regressao Linear com f3; Diferentes
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Note que sabendo f; podemos prever se uma pequena ou grande variagdo de X
sera impactante. Em resumo, se tratando de regressdo linear simples, podemos fazer uma
andlise com uma fungdo de primeiro grau, y = a *x + b, com asendo o coeficiente angular
que “manda” se a reta ird subir ou descer e sua amplitude.

Além disso, na regressdo multipla o tamanho do coeficiente aponta qual varidvel

tem maior impacto no modelo. Veja o exemplo da regressdao multipla y = 2 + 3x, + 10x,:
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Grafico 21 - Influéncia dos Coeficientes na Regressao Multipla
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Perceba que na equagdo da reta azul x, é constante e igual a 1 e reta vermelha x ¢
constante e igual a 1 a inclinagdo da reta vermelha ¢ bem maior logo no modelo de regressao

ela tera mais impacto nos resultados previstos

3.2.3 Coeficiente estimados e funcao corretiva

Os coeficientes estimados também possuem uma forte relacdo corretiva em
modelos de regressdo simples e multipla. Isso acontece pois sdo usados para ajustar o modelo
aos dados observados, j4 que o modelo tenta descrever a distribuicdo da variavel
dependente(aleatoria) em relagdo as varidveis 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 distribuicdo observada da variavel
dependente. Uma boa escolha deles ¢ feita através dos Minimos Quadrados Ordinarios (tanto
para linear simples e multipla) e logo ap6s utilizar R? para escolher o melhor modelo
disponivel. Os minimos quadrados ordinarios serve para encontrar os valores dos coeficientes
que minimizam a soma dos quadrados dos residuos (erros) e para encontrar o melhor
intercepto, logo podemos estabelecer os melhores coeficientes para criarmos o melhor modelo
possivel descartando eventuais coeficientes escolhidos anteriormente, a fim de que possa
explicar o melhor possivel os dados, contudo nem sempre este método ir lhe dar os melhores
resultados pois o mesmos ¢ bastante afetado por: violacdo das suposi¢oes(linearidade,
independéncia dos erros, homoscedasticidade e normalidade dos erros); presenga de

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

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

Grafico 22 — Modelo de Regressdao Linear Desajustado
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

S6 visivelmente podemos visualizar que o modelo dado por y = 5+ 1.5 x esta

desajustado, logo previsdes feitas por ela serdo muito imprecisas, agora veja que com ajustes

nos coeficientes 5, ¢ [; podemos criar um modelo mais ajustado as informagdes que

possuimos e por consequéncia podemos fazer previsdes mais precisas.

Grafico 23 — Modelos de Regressao Linear Ajustado e Desajustado
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Perceba que os coeficientes foram alterados, e essas alteragdes fizeram o modelo
se encachar “melhor” a nossos dados.

Podemos visualizar pelo R? que a reta de regressdo verde se ajusta bem melhor ao
modelo. Note que sempre apds o ajuste deve ser feito uma validagdo a fim de confirmar se
realmente houve uma melhora no modelo, isso geralmente envolve verificar a adequagdo do
modelo por meio de métricas como o coeficiente de determinagio R?. Dessa maneira,
podemos ter um modelo bem mais preciso para realizacdes de inferéncia estatistica. Vale
ressaltar que tal interpretacdo nao diferencia para regressdao simples ou multipla

Sabemos, entdo que bons coeficientes estimados fazem com que a reta de
regressao se adapte melhor aos elementos de estudo e por consequéncia esses coeficientes
ajustados sdo essenciais para fazer previsdes da variavel dependente para diferentes valores
das variaveis independentes. Se os coeficientes sdo precisos € representam adequadamente a
relacdo subjacente entre as varidveis, as previsdes do modelo serdo mais confidveis e uteis.

Veja o exemplo do grafico a seguir que mostra a diferenga de residuos ajustados e nao-

ajustados:
Grafico 24 - Diferenca entre Residuos dos Modelos Ajustados e Desajustados
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Perceba que quanto mais proximo e em maior quantidade os residuos estiverem
do 0 melhor e mais fidedigna descreve a situagdao. Note que a quantidade de residuos entre y =

2 ey = -2 530 35 ajustados e 19 ndo-ajustados, logo podemos afirmar que quando melhor for
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ajuste nos coeficientes dos modelos, o modelo descreverd mais precisamente a situagao
estudada

Em resumo, os coeficientes estimados em um modelo de regressao ndo apenas
quantificam a relacdo entre varidveis, mas também desempenham um papel fundamental na
determinagdo da distribuicao da varidvel dependente, conforme influenciada pelas varidveis
independentes incluidas no modelo. Eles ajudam a caracterizar e explicar como a variavel
dependente varia em relagdo as variaveis independentes, facilitando a interpretagao ¢ a analise

dos dados.

3.3 Analise de residuos

Primeiro deixemos claro a diferenca de erro e residuo. Os erros sao os valores
reais ndo observados que representam a variacdo nao explicada nos dados ja os residuos sao
as estimativas dos erros calculadas como diferencgas entre os valores observados e os valores
previstos pelo modelo. Contudo em modelo bem estruturado seus valores sdo extremamente
parecidos, tanto que as propriedades dos erros também se aplicam nos residuos, logo se a
propriedade do residuo ndo condizer com a dos erros significa que o modelo ndo estd bem
construido.

Uma analise detalhada de residuos ¢ uma etapa essencial no processo de

modelagem estatistica, especialmente em analises de regressao.

3.3.1 Grafico Residuos vs Valores Preditos (Teste de homoscedasticidade)

O grafico de residuos vs valores preditos ¢ uma ferramenta importante para
diagnosticar a qualidade de um modelo de regressao linear. Ele ajuda a identificar padrdes nos
residuos e avaliar se a suposi¢do de homoscedasticidade foi cumprida. A homoscedasticidade
¢ uma importante propriedade dos residuos em um modelo de regressao e ¢ fundamental para
que as estimativas dos parametros sejam eficientes e ndo enviesadas. O grafico deve ser
aleatorio, sem mostrar nenhum padrdo especifico (como tendéncia crescente ou decrescente) e
com o eixo “x” sendo os valores preditos e o “y” os residuos.

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

dados para a identificagdo de ndo heterocedasticidade de um modelo:
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Grafico 25 - Regressdo Linear Homocedastica
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Primeiramente verifiquemos pelo grafico de residuos vs valores preditos se ha

homoscedasticidade ou nao.

Grafico 26 - Residuos vs Valores Previstos (homoscedasticidade)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Observe que nao ha padrao da distribuicdo dos pontos no grafico assim podemos
afirmar que existe homoscedasticidade no modelo.

Note que nesse caso em especifico como ja tinhamos R? e seu valor era muito
alto, j& poderiamos ter afirmado sem usar o grafico que o modelo possuia homoscedasticidade
pois o proprio coeficiente determinagdo “declara” que ele se adaptou bem as informagdes.

Agora usaremos o caso seguinte para mostrar como verificar se ha

heterocedasticidade em um modelo. Veja o modelo a seguir:
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Grafico 27 - Regressdo Linear Heterocedastica
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Vamos agora verificar pelo grafico de residuos vs valores preditos se ha

heterocedasticidade ou nao.

Grafico 28 - Residuos vs Valores Previstos (Heterocedasticidade)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Observe que hd um padrio (de funil) na distribuicdo dos pontos no grafico, assim
podemos afirmar que existe heteroscedasticidade no modelo.

Note que nesse caso em especifico devido a termos muitos pontos no inicio do
modelo proximo a reta de regressdo elevou muito o R?, 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 ja que os minimos quadrados podem nao ser mais o
melhores estimadores ndo enviesados e o erro padrido da estimativa podem ndo ser mais
preciso; Inferéncias incorretas como os coeficientes nao sao mais confiaveis os intervalos de
confianga e os testes de hipoteses podem ser distorcidos, levando a conclusdes erradas sobre a
importancia das variaveis independentes; Dificuldades na interpretacdo ja que modelos
afetados pela heterocedasticidade podem ser mais dificeis de interpretar, pois a varidncia dos
erros varia de forma ndo uniforme ao longo do intervalo das varidveis independentes;
Problemas de previsdo ja que os intervalos de confiangas podem estar muito amplos. Vale

ressaltar que tal interpretacdo ndo diferencia para regressdao simples ou multipla

3.3.2 Uso do erro padriao para identificacio de outliers

Os residuos sao diferengas entre os valores observados e os valores previstos pelo
modelo de regressao, com o residuo padrao sendo a relagdo do residuo pelo desvio padrao de
todos os residuos. Os residuos padronizados sdo uteis para identificar observagdes que estao
significativamente distantes da média dos residuos, o que pode indicar a presenca de outliers
ou padrdes nao esperados nos dados ja que valores absolutos dos residuos padronizados
maiores que 2 (ou 3, dependendo do contexto) podem indicar a presenca de observacdes

atipicas. Veja a influéncia do outliers em uma regressao linear simples no grafico as seguir

Grafico 29 - Regressdo Linear Simples (Considerando Outliers)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

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

estardo mais distantes dos valores das amostras coletadas, de maneira que se a levarmos em
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consideragdo enviesaremos o resultado. Perceba o que aconteceria se desconsiderassemos

esses Outliers:

Grafico 30 Regressao Linear Simples (Desconsiderando Outliers)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Note que a regressao descreveria melhor os dados

Usaremos o erro padrio para a identificagdo dos outliers, erro padrao ¢ a medida
de dispersao dos residuos.

Perceba que os unicos valores (ver Apéndice A) que possuem os unicos valores
que possuem desvio padrdo acima ou abaixo de 2 sdo os valores na linha 21, 41, 61, 81 e 96
logo eles sdo outliers

O uso do erro padrdao para o encontro outliers ndo se limita apenas a regressao
linear simples o mesmo acontece na regressao multipla

Veja a influéncia do outliers em uma regressdo linear multipla no gréafico as seguir
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Gréfico 31 — Regressao Linear Multipla (Considerando Outliers)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Grafico 32 — Regressdo Linear Multipla (Considerando Outliers)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

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

previstos P estardo mais distantes dos valores das amostras coletadas, de maneira que se a
levarmos em consideragdo enviesaremos o resultado. Perceba o que aconteceria se

ignorassemos esses Outliers:
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Grafico 33 - Regressdo Linear Multipla (Ignorando Outliers)
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Fonte: Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Grafico 34 - Regressdo Linear Multipla (Ignorando Outliers)
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Note que a regressdo descreveria melhor os dados

Usaremos o erro padrdo para a identificacdo dos outliers. Erro padrao ¢ a medida

de dispersao dos residuos.

Perceba que os unicos valores (ver Apéndice B) que possuem os unicos valores
que possuem desvio padrdo acima ou abaixo de 2 s3o os valores na linha 102, 103, 104, 105,

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

A presenca de outliers no modelo pode ter varias consequéncias como:
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viés nos coeficientes, inflagdo do erro padrdo, baixa eficiéncia do estimador, modelo nao
representativo, instabilidade do modelo e violagdo dos pressupostos fundamentais da
regressao

Vale mencionar que se devemos levar em consideragdo ou ndo os outliers depende
do contexto da andlise de dados e do objetivo da modelagem estatistica.

Veja que em uma analise exploratéria de dados, durante a andlise inicial dos
dados, ¢ importante identificar outliers para entender se eles representam erros nos dados ou
padroes genuinos; em uma analise de distribuicdo, ao investigar a distribuicdo dos dados,
outliers podem indicar a presenga de caudas pesadas ou comportamentos extremos; em uma
modelagem estatistica robusta, em certos contextos, como na estimativa de parametros usando
métodos robustos, ¢ essencial levar em consideragdo 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)

Ha a suposicdo de normalidade dos erros em uma regressao linear, para que as
informagdes obtidas pelo modelo de regressao possam expressar melhor o objeto de estudo,
logo se ndo a normalidade nos erros a inferéncia com base nos dados serd bastante
prejudicada. Com base nisso o teste de normalidade consiste em determinar se os residuos
seguem uma distribuicao linear.

O teste Q-Q (Quantile-Quantile) ¢ uma ferramenta utilizada para avaliar se uma
determinada amostra de dados segue ou nao uma distribuicao especifica, como a distribuicao
normal. Veja um exemplo a seguir de como identificar a normalidade dos residuos pelo

método Q-Q:

Grafico 35 - Regressdo Linear com Erros Nao Normais
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Agora vamos usar o Q-Q para verificar se existe normalidade nos residuos

Grafico 36 - Q-Q Plot, com Bada de Confianga, dos Residuos da Regressdao Linear

Quantis observados

T T T T T
2 -1 0 1 2

Quantis tedricos

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Pela quantidade de pontos fora do grafico Q-Q podemos ver que os residuos nao

seguem uma distribuicdo normal. E por consequéncia ao analisar os dados obtidos por esse

modelo deve-se ter bastante cuidado nas inferéncias tendo em vista que a violagdes de

suposi¢oes elementares da regressao torna os dados, mas suscetiveis a erro.

Vale mencionar que a falta da normalidade dos residuos ocasiona varios

problemas estatisticos como:

Inferéncias invalidas: Muitas técnicas de inferéncia estatistica, como intervalos de
confianga e testes de hipoteses, pressupdem que os residuos do modelo sdo
normalmente distribuidos, se essa suposi¢ao nao for atendida as conclusdes tiradas a
partir dessas analises podem ser invalidas ou imprecisas;

e Vieses nos estimadores: A distribuigdo ndo normal dos residuos pode
resultar em estimativas enviesadas dos parametros do modelo, isso significa que os
coeficientes de regressdo estimados podem nao representar corretamente a relagao
entre as variaveis independentes e dependentes na populagao;

e Diagnostico de problemas: Os residuos normalmente sao utilizados
para diagnosticar problemas no modelo, como, autocorrelacdo ou influéncia de
outliers se os residuos ndo seguem uma distribui¢do normal, esses diagnosticos podem

ser menos confidveis ou imprecisos;



65

3.4 Uso da regressao linear para previsao de dados

A regressao linear escabele-se uma relagao linear entre variaveis, entdo podemos

usar o modelo obtido para fazer previsdes de eventos na situacdo estudada.

3.4.1 Previsao de dados de uma regressao linear simples

Temos dois conjuntos de dados, tempo (em minutos) e distancia percorrida (em
km).
Distancia(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 grafico de dispersao (distancia pelo tempo) para verificar a distribuicao desses

dados no grafico cartesiano

Grafico 37 - Grafico de Dispersao
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
Aparentemente, pelo grafico, pode-se estabelecer uma relagao linear entre x e y.
Vamos conferir se realmente existe essa relagdo entre tempo e distancia 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 Regressdo 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 esta bem proximo de um (correlacdo perfeita) que
mostra que existe uma relagdo linear forte entre tempo e distancia. Agora vamos “encontrar”

os coeficientes, calculando teremos:

Tabela 8 — Valores 3, € 5, € Valores de x e y da Regressdo Linear Simples

B, 5.88
B, 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 fungdo linear ¢é:
y=14189x + 58784
Podemos entdo construir o grafico contendo a reta de regressao, teremos assim:

Grafico 38 - Regressao Linear Simples
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Vamos encontrar o R? para ver o quanto variabilidade no tempo pode ser
explicada pela distancia no modelo ajustado

Calculando o coeficiente de determinagdo para o modelo de regressdo linear
simples acharemos 0.8194. Logo, cerca de 81.94% da variabilidade no tempo pode ser
explicada pela distancia no modelo ajustado.

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

certeza que nossas previsdes serdo precisas.

Vamos construir o grafico de residuos versus valores previstos para verificar a

homoscedasticidade.



67

Grafico 39 - Residuos vs Valores Previstos
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Como nao ha padrao entre os pontos podemos inferir que had homoscedasticidade.

Vamos agora conferir se a normalidade dos residuos com o grafico Q-Q

Grafico 40 - Q-Q Plot com Banda de Confianca

Quantis Observados

1.5 -1.0 05 0.0 05 1.0 15
Quantis Teéricos

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Vemos que os pontos estdo dentro do intervalo de confianga e perto da reta de referéncia da
distribui¢ao normal, logo os residuos seguem uma distribuigdo normal.

Tendo em vista a baixa quantidade de dados, a busca e eliminag¢do de outliers se
torna ndo recomendavel, logo ndo serd feita.

Agora vamos inserir um intervalo de confianga para termos uma visdo da
variabilidade dos dados e da confiabilidade das conclusdes tendo em vista que nem todos tém
o mesmo percentual de confiabilidade. Calculando o intervalo de confianca de cada

coeficiente teremos a seguinte tabela:
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Tabela 9 — Valores do Intervalo de Confianga dos Coeficientes 3, e f; da Regressdo Linear

Simples
Coeficiente Intervalo de Confianga
B, [- 4,5731;16,3299]
B, [0,8758; 1,9619]

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Agora além de obtermos os coeficientes, podemos concluir que os parametros f3,
e [, que assumem intervalos de [- 4,5731; 16,3299] e [0,8758; 1,9619], respectivamente, ao
nivel de confian¢a de 95%. Sendo assim, as equagdes que determinam os valores minimo e
maximo do tempo de percurso para este nivel de sdo:
e TempoMinimo = —4,5731+ 0,8758- x
e TempoMaximo = 16,3299 + 1,9619 - x
Veja o exemplo:
Tempo minimo a uma distancia de 17 km:
TempoMinimo = —4,5731 4+ 0,8758 - x =-4,5731 + 0,8758 +(17) = 10,3155 minutos
Tempo méaximo a uma distancia de 17 km:
TempoMaximo = 16,3299 + 1,9619 - x = 16,3299 + 1,9619 +(17) = 49,6822 minutos
Logo, podemos dizer que h4 95% de confianca de que uma pessoa que percorre 17
quilometros 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 previsdes do tempo em minutos que
leva para percorrer uma distancia qualquer em quilometros.
Vamos fazer a previsdao de quanto tempo leva para as seguintes distancia em
quilémetros: 111, 83, 123, 92, 118, 103, 129, 98, 134, 101, 114, 125, 122, 129, 81, 132, 86,

130, 94 e 112. Essa previsao nos leva aos seguintes valores:
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Tabela 10 — Valores da Previsao da Regressao Linear Simples

X Val Regressao Min Regressio | Max Regressio | Médio Regressao
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 previsdes de quanto tempo podemos levaremos para
andarmos uma dada distancia e ainda deduzir o tempo maximo e minimo para tal bem como o

seu tempo médio.

3.4.2 Previsao de dados de uma regressao linear multipla:

Temos trés conjuntos de dados eles sdo distancia (quilometro), semaforo e
tempo (minutos).
Distancia(km) = {8, 6, 15, 20, 25, 11, 5, 32, 28, 20}
Semaforo={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 grafico com os dados acima, com x1 sendo a

distancia; x2 sendo a quantidade de semaforos e y sendo o tempo
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Grafico 41 - Grafico de Dispersao 3D
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Por se tratar de uma regressao multipla ndo usaremos o coeficiente de Pearson

para conferir a linearidade e sim usaremos o R? s6 que mais adiante.

ajustado »
Agora vamos construir o hiperplano da regressdo, para isso vamos calcular os
coeficientes

Ap6s calcular os coeficientes teremos os seguintes valores:

Tabela 11 — Valores de S, B¢ 5, € Valores de x,,x, ¢ y da Regressdo Linear Multipla

B, 8.15

B, 0.797

B, 8.3

X, 8,6, 15,20,25, 11, 5, 32,28, 20
X, 0,1,0,1,2,1,0,3, 1, 1

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

Logo, areta de regressdao ¢ y = 8,17 + 0.797x, + 8.3x,

Assim podemos entdo afirmar que o grafico com o hiperplano ¢ o seguinte:

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Grafico 42 — Regressao Linear Multipla
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Aparentemente, pelo grafico, pode-se estabelecer uma relagdo linear entre x,,x, e
y. Vamos conferir se realmente existe essa relacdo entre tempo, quantidade de semaforos e
distancia com 0 R? ;< raq0-

O valor do Rzajustado para o modelo de regressio dado ¢ aproximadamente
0.9195. Isso indica que o modelo explica cerca de 91.95% da variabilidade dos dados
ajustados, levando em conta o nimero de preditores no modelo, logo podemos afirmar que de
fato ha relagdo linear entre as variaveis independentes e a dependente

Agora vamos conferir os pressupostos da regressdo linear para que possamos ter a
certeza de que nossas previsdes serao precisas.

Vamos construir o grafico de residuos versus valores previstos para verificar hé

homoscedasticidade.

Grafico 43 - Grafico de Residuos vs Valores Previstos
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Como nao hé padrao entre os pontos podemos inferir que ha homoscedasticidade.

Vamos agora conferir se ha normalidade dos residuos com o grafico Q-Q

Grafico 44 - Grafico Q-Q Plot com Banda de Confianca
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Vemos que os pontos estdo dentro do intervalo de confianga e perto da reta de referéncia da

distribui¢ao normal, logo os residuos seguem uma distribuigdo normal.

Devido a quantidade pequena de dados se torna inviavel a eliminagdo de outliers.
Para verificar se existe relacdo entre as varidveis explicativa normalmente se
usaria a matriz de dispersdao ou a matriz de covariancia, mas como s6 temos duas variaveis

explicativas e hd poucos dados, assim serd usada apenas um grafico de dispersdo de x, por x,

Grafico 45 - Grafico de Dispersao de x1 por x2
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Podemos Ver que ndo existe relacdo entre as varidveis independentes

Agora vamos inserir um intervalo de confianga para termos uma visdo da
variabilidade dos dados e da confiabilidade das conclusdes tendo em vista que nem todos tém
o mesmo percentual de confiabilidade.

Calculando o intervalo de confianga teremos de cada coeficiente teremos a

seguinte tabela:

Tabela 12 — Valores do Intervalo de Confianca dos Coeficientes da Regressao

Linear Multipla
Coeficiente Intervalo de Confianca
Bo [1,2462920; 15,056109]
By [0,2619049; 1,332506]
B> [2,8966699; 13.695949],

Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

Agora além de obtermos os coeficientes, podemos concluir que os pardmetros S,
B, e P, que assumem intervalos de [1,2462920; 15,056109], [0,2619049; 1,332506] e
[2,8966699; 13.695949], respectivamente, ao nivel de confianca de 95%. Sendo assim, as
equagoes que determinam os valores minimo e maximo do tempo de percurso para este nivel
de sdo:
e TempoMinimo = 1,2462920+ 0,2619049- x, + 2,8966699 - x,
e TempoMaximo = 15,056109 + 1,332506 - x, + 13.695949 - x,
Veja o exemplo:
Tempo Minimo a uma distancia de 17 km com 1 semaforo:
TempoMinimo = 1,2462920+ 0,2619049- x, + 2,8966699 - x, = 1,2462920 +
0,2619049 - 17 + 2,8966699 - 1 = 8,5972869 minutos
Tempo Maximo a uma distancia de 17 km com 1 semaforo:
TempoMaximo = 15,056109 + 1,332506 - x, + 13.695949 - x,, = 15,056109 +
1,332506-17 + 13.695949 - 1 = 51,405660minutos
Logo, podemos dizer que hd 95% de confianca de que uma pessoa que percorre 17
quilometros 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 previsdes do tempo em minutos que
leva para percorrer uma distancia qualquer em quilometros com uma determinada quantidade
de seméaforo.

Vamos fazer a previsdo de quanto tempo leva para as seguintes distancia em
quilometros: 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 semaforos: 2, 1,0, 3,4,0,3,1,0, 1,2, 1, 2, 4, 3,

4,1,3,2e0. Essaprevisdo nos leva aos seguintes valores:

Tabela 13 — Valores das Predi¢des da Regressao Linear Multipla

X4 x, | Val Regressdo | Min Regressdo | Max Regressdo Médio Regressao
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 previsoes de quanto tempo podemos levaremos para
andarmos uma dada distancia e ainda deduzir o tempo maximo e minimo para tal bem como o

seu tempo médio.
3.5 Aplicacdo da regressao linear em uma analise de caso real:

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

Uma empresa automobilistica chinesa Geely Auto aspira entrar no mercado dos
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EUA instalando sua unidade de fabricacdo 14 e produzindo carros localmente para dar
concorréncia aos seus equivalentes dos EUA e da Europa.

Eles contrataram uma empresa de consultoria automotiva para entender os fatores
dos quais depende o preco dos carros. Especificamente, eles querem entender os fatores que
afetam o preco dos carros no mercado americano, uma vez que podem ser muito diferentes do
mercado chinés. A empresa quer saber:

e Quais variaveis sdo significativas na previsdo do preco de um carro

e (Quao bem essas variaveis descrevem o prego de um carro

Com base em varias pesquisas de mercado, a empresa de consultoria reuniu um
grande conjunto de dados de diferentes tipos de carros no mercado americano.
Objetivo de negdcios:

Somos obrigados a modelar o preco dos carros com as varidveis independentes
disponiveis. Ele serd usado pela geréncia para entender exatamente como 0s pregos variam
com as variaveis independentes. Eles podem, portanto, manipular o design dos carros, a
estratégia de negocios etc. para atender a certos niveis de prego. Além disso, o modelo sera

uma boa maneira para a geréncia entender a dindmica de pre¢os de um novo mercado.
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Grafico 46 — Matriz de Correlacao
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A largura, o comprimento, o peso bruto, o tamanho do motor e a poténcia do carro
apresentam uma ‘boa” correlagdo positiva com o preco. Em outras palavras, quanto maiores
esses atributos, mais caro sera o carro. Por outro lado, o consumo rodoviario € 0 consumo
urbano tém uma “boa” correlagdo negativa, ou seja, quanto maior o consumo na rodovia, mais
baixo serd o preco do carro. De acordo com a regressdo linear, essas sdo as variaveis que
influenciam significativamente o preco final.

Observe que o consumo rodoviario e urbano, bem como a largura e o
comprimento do carro, apresenta uma alta correlacdo entre si. Inclui-las na regressao linear
pode inflacionar os valores desnecessariamente. Portanto, vamos excluir o comprimento do
carro € o consumo urbano da previsdo dos pregos. Optamos por manter as outras duas
variaveis devido as suas correlagdes serem mais forte com o preco.

Perceba que variaveis como curso do pistdo, taxa de compressao, altura do carro,
distancia entre eixos, rpm maximo e didmetro do cilindro tém uma correlagdo baixa com o
preco, assim na regressdo linear elas terdo pouca influéncia no valor final, desta forma
podemos descartd-las da nossa analise.

Agora vamos analisar as variaveis categdricas em relacdo aos precos usando Box
Plot, com o ele podemos ter uma boa visualizacdo entre a relagdo dos elementos abordados e

o preco, além de que se torna bem claro a presenca de outliers
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Grafico 47 — Tipo de Carroceria vs Preco
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Fonte: Autor (2024)

Todos os tipos de carroceria sdo relativamente mais baratos em comparagdo com
carrocerias conversiveis e hardtop, contudo sdo aquelas com menos quantidades de carros,
além de qué, a categoria sedan ¢ tipo de carroceria com mais carros ¢ tem uma grande
quantidade de outliers. Assim podemos afirmar que sua inclusdo no modelo sera prejudicial ja
que a regressao linear ¢ muito sensivel outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera

instabilidade nos coeficientes, logo pela regressao ela ndo ¢ deve ser usada na previsao do

preco
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Grafico 48 — Numero Cilindros vs Preco
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Fonte: Autor (2024)

Quanto mais cilindros mais provaveis ¢ de o pre¢o ser maior do que o de
cilindragem menor, contudo a grande maioria dos carros sdo 4 cilindros ao considerar as
outras variaveis a regressdo estardo comprometidas, pois o pre¢o com os outros cilindros sera
influenciado pelos de 4 cilindros, logo o numero de cilindros ndo deve ser considerado ao

calcular os precos dos carros
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Grafico 49 — Tipo de Combustivel vs Preco
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Fonte: Autor (2024)

Carros com combustivel a diesel sio comparativamente mais caros do que carros
com a gasolina, contudo quantidade de carros a diesel ¢ bem pequena compara a aos movidos
a gasolina também pode-se notar a quantidade de outliers de veiculos gasolina ¢ bem grande.
Assim podemos afirmar que sua inclusao no modelo sera prejudicial ja que a regressdo linear
¢ muito sensivel outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos

coeficientes, logo pela regressao ela ndo ¢ deve ser usada na previsdo do prego
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Grafico 50 - Numero de Portas vs Prego
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O prego do carro com 4 portas ¢ um pouco mais elevado. Embora tenham
quantidade semelhante de veiculos com 2 e 4 portas a presenga de outliers e a pouca diferenca
no prego inviabiliza seu uso na regressao linear, logo ndo deve ser considerado no célculo do

preco dos veiculos
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Grafico 51 — Localizagdao do Motor vs Preco
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Fonte: Autor (2024)

Os carros com motor traseiro sdo muito mais caros do que carros com motor
dianteiro, contundo a quantidade de carros com motor traseiro ¢ muito pequena e quando se
trata-se de carro com motores na frente a quantidade de outliers ¢ muito grande. Assim
podemos afirmar que sua inclusdo no modelo sera prejudicial ja que a regressao linear € muito
sensivel outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos

coeficientes, logo pela regressdo ela ndo ¢ deve ser usada na previsdo do prego.
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Grafico 52 — Tipo de Motor vs Precgo
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)

O tipo de motor ohcv entra em carros de faixa de prego mais alta, contudo a
quantidade de veiculos estd bem distante do motor que equipa a maioria dos carros que € o
ohc, além de que que o moto ohc possui muitos outliers. Assim podemos afirmar que sua
inclusdo no modelo serd prejudicial ja que a regressdo linear ¢ muito sensivel outliers € uma
quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos coeficientes, logo pela regressao

ela ndo ¢ deve ser usada na previsdo do prego.
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Grafico 53 — Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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Os carros com sistemas de combustiveis mpfi e idi sdo 0s possuem 0s pre¢os mais
elevados, contudo os sistemas de combustiveis mais usadas sdo 2bbl e mpfi, além de que o
sistema mpfi tem uma grande quantidade de outliers. Assim podemos afirmar que sua
inclusdo no modelo sera prejudicial ja que a regressdo linear ¢ muito sensivel outliers e uma
quantidade desbalanceada de dados gera instabilidade nos coeficientes, logo pela regressao

ela ndo ¢ deve ser usada na previsdo do prego.
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Grafico 54 — Tipo de Tragdo vs Preco
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Carro com tragdo traseira sao mais os caros, no entanto eles ndo sdo os mais numerosos logo
os valores das outras tragdes seriam influenciados por eles e ainda a grande quantidade de
outliers. Assim podemos afirmar que sua inclusio no modelo serd prejudicial ja que a
regressao linear ¢ muito sensivel outliers e uma quantidade desbalanceada de dados gera
instabilidade nos coeficientes, logo pela regressdo ela ndo é deve ser usada na previsao do
prego.

Por meio da andlise, podemos verificar que, embora as varidveis categdricas
influenciem o prego, elas ndo sdo os principais determinantes no valor do carro. Utilizando a
regressdo linear identificamos que as seguintes variaveis t€ém uma influéncia significativa
sobre o preco do carro: peso bruto, tamanho do motor, poténcia e consumo na estrada. Ao
calcular o coeficiente de determinagdo ajustado, obtivemos um valor aproximado de 0,9. Isso
indica que essas variaveis explicam aproximadamente 90% do comportamento do prego do

carro
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4 CONCLUSAO

Conforme foi discutido no topico 3.1 a regressao pode “mostrar” a existéncia de
uma relagdo entre um conjunto de variaveis independentes ¢ uma variavel dependente ja no
topico 3.2 observamos que, através dos coeficientes da regressdo, € possivel determinar se as
variaveis irdo crescer ou diminuir. Além disso, no caso da regressdo multipla, ¢ possivel iden-
tificar qual variavel independente tem maior impacto sobre a varidvel dependente.

A regressdo linear também permite a identificagdo de outliers, a verificagdo da
homoscedasticidade e se a analise dos residuos segue uma distribui¢do normal, além de possi-
bilitar fazer previsdes de eventos futuros. Portanto, podemos afirmar que a regressao linear ¢
uma ferramenta essencial na andlise de dados, permitindo modelar e entender as relagdes en-
tre as variaveis

A simplicidade e eficiéncia computacional da regressao linear a tornam acessivel,
embora seja importante considerar suas limitagdes como a sensibilidade a outliers, limitacdo a
linearidade, ndo dar a certeza de que a correlagdo implica em causalidade e cuidado ao lidar
com variaveis ndo quantitativas continuas. Além disso, a regressdo linear serve de base para
métodos mais avancados e pode ser integrada com outras técnicas de analise de dados para
abordar questdes complexas.

A constante evolucdo das ferramentas de analise de dados oferece muitas oportu-
nidades para expandir seu uso em novos contextos. Em resumo, a regressao linear ¢ uma fer-
ramenta indispensavel para a exploracdo e compreensdo das relagdes entre variaveis, sendo

essencial para qualquer analista de dados.



87

REFERENCIAS

BATISTA, Ivanildo. Testes de Correlacao: Breve explicagdo sobre correlagdo e testes
estatisticos em R e Python. Medium, 2021. Disponivel em: https://ivanildo-
batistal3.medium.com/testes-de-correla%C3%A 7%C3%A30-3cb0a37¢0f2.

Acesso em: 27 /07 /2024.

BOBBITT, Zach. How to Calculate Confidence Interval for Regression Slope. Statology,
2022. Disponivel em: https://www.statology.org/confidence-interval-for-regression-slope/.
Acesso em: 27/ 07 /2024.

CHEIN, Flavia. Introducao aos Modelos de Regressao Linear. Brasilia-DF: ENAP, 2019.

FORJAN, James. Hypothesis Test and Confidence Intervals in Multiple Regression.
ANALYST PREP, 2019. Disponivel em: https://analystprep.com/study-notes/frm/part-

1/quantitative-analysis/hypothesis-tests-and-confidence-intervals-in-multiple-regression/.
Acesso em: 27/ 07 /2024.

FRANCA, Alex. Entenda o que é o Coeficiente de Determinacio na Regressiao Linear.
Psicometria Online, 2023. Disponivel em:
https://www.blog.psicometriaonline.com.br/entenda-o-que-e-o-coeficiente-de-determinacao-
na-regressao-linear/. Acesso em: 27/ 07 /2024.

FAVERO, Luiz; BELFIORE, Patricia. Manual de Analise de Dados: Estatistica e Analise
Multivariada com Excel, SPSS e Stata. Rio de Janeiro: LTC, 2017.

GUIMARAES, Amanda. Estatista: Analise de Correlagao usando Python e R. Medium,
2021. Disponivel em: https:/medium.com/omixdata/estat%C3%ADstica-an%C3%A 1lise-de-
correla%C3%A7%C3%A30-usando-python-e-r-
d68611511b5a#:~:text=0%20coeficiente%20de%20Pearson%2C%20tamb%C3%A9m,valore
$%20entre%20%2D1%20e%201. Acesso em: 27 /07 / 2024.

KUMAR, Manish. CarPrice_Assignment. 2018. Kaggle. Disponivel em:
https:/www.kaggle.com/datasets/hellbuoy/car-price-prediction. Acesso em: 27 /07 / 2024.

MONTGOMERY, D. C.; PECK, E. A.; VINING, G. G. Introduction to Linear Regression
Analysis. 5th ed. Hoboken: John Wiley & Sons, 2012

MONTGOMERY, D. C.; RUNGER, G. C. Estatistica Aplicada e Probabilidade para
Engenheiros. 6. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2016.

OPENCADD. O que é Box Plot? OPENCADD, 2022. Disponivel em:
https://www.opencadd.com.br/box-plot-o-que-e-e-para-que-serve/. Acesso em: 27 /07 / 2024.

PARDOE, Ian. Residuals vs Predictor Plot. Eberly College of Science. Disponivel em:
https://online.stat.psu.edu/stat462/node/247/. Acesso em: 27 / 07 / 2024.



88

PERES, Fernanda Fiel. Como Interpretar (e construir) um grafico Box Plot? Fernanda
Peres Estatistica Aplicada A Vida Real, 2022. Disponivel em:
https://fernandafperes.com.br/blog/interpretacao-boxplot/. Acesso em: 27 /07 /2024.

REBEKKA, Topp; GOMEZ, Guadalupe. Residual Analysis in Linear Regression Models
With an Interval-censored Covariente, National Library of Medicine 2004. Disponivel em:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/15490424/. Acesso em: 27 / 06 / 2024

REBEKKA, Topp; GOMEZ, Guadalupe. Residual Analysis in Linear Regression Models
With an Interval-censored Covariate. National Library of Medicine, 2004. Disponivel em:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/15490424/. Acesso em: 27/ 07 / 2024.

TRIOLA, Mario F; Introducao a Estatistica. 4 ed. Rio de Janeiro: LTC, 2017.

YIN, Robert K. Estudo de caso: planejamento e métodos. 2. ed. Porto Alegre: Bookman,
2001.



89

APENDICE A - TABELA COM RESIDUOS PADRONIZADOS DA REGRESSAO

Tabela 14 - Valores para Identificagdes de Outliers numa Regressao Linear Simples
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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APENDICE B - TABELA COM RESIDUOS PADRONIZADOS DA REGRESSAO

Tabela 15 - Valores para Identificagdes de Outliers numa Regressao Linear Multipla
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-0,098174722
-0,011602788
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Fonte: Dados hipotéticos do autor (2024)
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