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Resumo

Neste trabalho foi estudado o modelo de regressao linear multipla, desde o seu contexto
histérico até um exemplo para aplicacao da teoria. A regressao multipla é uma ferramenta
muito utilizada na estatistica em determinadas areas de conhecimentos. Para o exemplo
de aplicacao foi utilizado um banco de dados da Pesquisa Nacional de Satde do Escolar -
PeNSE - realizada em nivel nacional no ano de 2015, mas aqui restrito ao municipio de
Joao Pessoa - PB. Os dados foram ajustados utilizando o programa estatistico R na versao
3.1.1, que tem sido muito usado em trabalhos estatisticos. Com isso, o objetivo desse
trabalho foi analisar as variaveis do banco de dados, para avaliar a pratica de atividade
fisica entre os alunos comparada com algumas variaveis explicativas. No geral, se observou
que alunos do sexo masculino tendem a praticar mais atividade fisica do que aqueles do
sexo feminino. Porém, no modelo de regressao linear miltipla, a analise grafica de residuos
apontou alguns problemas nas pressuposi¢oes do modelo, e o grafico dos quantis também
apontou problemas com a normalidade dos dados, de onde se concluiu que esta abordagem

nao ¢é adequada para estes dados e outros métodos estatisticos devem ser avaliados.

Palavras-chaves: Regressao Linear Multipla, Analise de Diagnéstico, PeNSE.



Abstract

In this work the multiple linear regression model was studied, from its historical context
to an application example to illustrate the theory. Multiple regression is a widely used
statistical tool in certain areas of knowledge. For the application example, we used a
database of the National Survey of School Health (Pesquisa Nacional de Satide do Escolar
- PeNSE) which was held all over the country in the year 2015, but restricted here to
the Joao Pessoa - PB city. The data were adjusted using the statistical program R in its
version 3.1.1, which has been widely used in statistical work. Therefore, the objective of
this study was to analyze the variables of the database, to evaluate the practice of physical
activity among students compared to some explanatory variables. Overall, it has been
observed that male students tend to engage in more physical activity than those of females.
However, in the multiple linear regression model, the graphical residual analysis pointed
out some problems in the assumptions of the model, and the quantile chart also pointed
out problems with the data normality, from which it was concluded that this approach is

not adequate for these data and other statistical methods should be evaluated.

Key-words: Multiple Linear Regression, Diagnostic Analysis, PeNSE.
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1 Introducao

A prética regular de atividade fisica desde a infancia e adolescéncia esta associada
a um beneficio, tanto fisico como psicologico, desde curto até longo prazo. Os habitos
associados a pratica de atividade fisica adquiridos desde a adolescéncia podem aumentar
ou até mesmo reforcar tais atividades na fase adulta, além de ajudar na manutencao de

um estilo de vida saudavel, como também na prevencao de doengas cronicas.

Por outro lado, a analise de regressao linear multipla é uma ferramenta muito
importante em diversas areas de conhecimento para construir e avaliar modelos que
descrevem de maneira razoavel relagdes entre varias variaveis explicativas e uma varidvel
resposta, associadas a um determinado processo. Por exemplo, seria possivel avaliar de
que forma certas variaveis, tais como idade, raca e género, podem estar associadas com a

pratica de atividade fisica.

Neste sentido, o presente trabalho tem por objetivo verificar a relacdo entre pratica
de atividade fisica entre adolescentes do 9° ano do ensino fundamental e outras variaveis
(género, idade, raga, corpo, tempo estimado, tempo total) em adolescentes no municipio de
Joao Pessoa - PB, com o uso do método da anélise de regressao multipla. Os dados foram
obtidos da Pesquisa Nacional de Satide do Escolar - PeNSE - 2015, feita pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), com a colaboragao dos Ministérios da Satude
e da Educacao, feita em todas capitais e algumas cidades do interior dos estados brasileiros,

com os adolescentes do 9° ano do ensino fundamental I1.

O trabalho esta dividido em 4 capitulos, onde o Capitulo 1 trata desta introducao;
o Capitulo 2 é a fundamentacao tedrica, que fala sobre o marco historico, a analise de
regressao linear, tanto simples como miltipla, estimacao de parametros, decomposicao
da soma de quadrados, coeficiente de determinacao, testes de hipoteses, intervalos de
confianca e analise de residuos; o Capitulo 3 traz a aplica¢do, com a andlise dos dados
e os respectivos resultados e discussao; por fim o Capitulo 4 apresenta as conclusoes e

consideracoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

O contetido de desta secao relata os principais aspectos da utilizagdo dos modelos
de regressao linear multipla, por meios de artigos e livros relacionados ao objetivo de

pesquisa do trabalho.

2.1 Marco Histérico

Francis Galton era o mais novo de nove filhos de um préspero banqueiro e nasceu
em uma familia socialmente abastada. Aos 16 anos comecou a aprender medicina, mas
interessou-se pela matematica e obteve sua primeira formagao académica. Posteriormente

foi considerado um dos personagens mais importante para evolucao da estatistica.

Galton produziu mais de 340 artigos e livros em toda sua vida, além de realizar
varias pesquisas. Dentre essas pesquisas obteve uma de suma importancia para a estatistica,
o conceito estatistico de correlagao que foi amplamente tratado como regressao em dire¢ao
a média. Em 1885 Galton verificou que, apesar da tendéncia de que pais altos tivessem
filhos altos e pais baixos tivessem filhos baixos, a altura média dos filhos de um grupo
de pais altos era menor que a de seus pais e a altura média de um grupo de filhos de
pais baixos era maior que a de seus pais; em consequéncia, os filhos de pais altos e baixos
“regrediam” igualmente a altura média de todos os homens. Nas palavras de Galton isso

era uma “regressao a mediocridade”.

Com isso a lei de Regressao Universal de Galton foi confirmada por Karl Pearson
em 1903, que coletou mais de mil registros de alturas dos membros de grupos de familias e
verificou que a altura média dos filhos de um grupo de pais altos era inferior a altura de
seus pais, e que altura média dos filhos de um grupos de pais baixos era superior a altura
dos seus pais.(DEMETRIO; ZOCCHI, 2006)

De modo mais geral pode-se pensar no estudo da dependéncia de uma variavel
explicativa (Y') que se tem interesse em conhecer o comportamento em relagdo a uma ou
mais variaveis (X7, Xo, ..., Xj) com o tnico objetivo de estimar os valores de Y. O que
torna possivel modelar e tentar descrever como as variaveis estao relacionadas entre si,
devendo ter sempre a preocupacao de criar modelos estatisticos. Um dos métodos mais

usados na estatistica para se investigar a relagdo entres as variaveis é o método de regressao.
(NAGHETTINTI, 2007)
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2.2 Analise de Regressao Linear

A andlise de regressao tenta avaliar o efeito que as variaveis X;, i = 1,2,3, ..., k,
denominadas variaveis dependentes, auxiliares ou regressoras, tém sobre uma variavel
resposta Y, que ¢é a variavel de interesse. Logo, um modelo de regressao tenta determinar
o quanto cada varidavel dependente X; explica o comportamento de Y. Assim deseja-se

encontrar a fungao g, tal que:
Y = g(Xl, Xg, ey Xk)

Verifica-se que as relagoes entre as varidaveis nem sempre sao deterministicas, portanto
é necessario escrever a variavel Y sendo a soma de um quantidade deterministica e
uma quantidade aleatéria. Por sua vez a parte aleatoria é conhecida como sendo o erro,
representando intmeros fatores, que em conjunto, podem interferir na variavel resposta.

Logo, o modelo pode ser reescrito na seguinte forma
Y = g(Xl, XQ, PN Xk) + g,

tem-se que g(Xi, Xo, ..., Xi) e € sdo as partes sistemdtica e aleatéria do modelo, respecti-
vamente. Portanto o erro provoca distor¢ao sobre a parte deterministica. De modo geral,
nao se tem dados suficientes para estimar a fun¢ao g diretamente, assim se assume que g
tem uma forma mais simples. Geralmente sao usados os modelos lineares, considerando

tal funcao como linear.

Portanto o modelo de regressao linear é representado pela a seguinte equacao
Y =08+ 81Xy + ...+ B Xy + ¢,

onde tem-se que B, Bi, ..., B sao os pardmetros desconhecidos. E necessério lembrar que
o modelo ¢é linear nos parametros e nao necessariamente nas variaveis X;. O modelo é
considerado linear quando a derivada parcial do modelo em relagao aos parametros nao
depende de nenhum dos parametros, caso contrario, o modelo é nao linear. Portanto temos

as seguintes equacoes que representam modelos lineares:
Y=0+5In(X))+e e Y =70 +5/X1+ BXs+¢,

por outro lado os modelos abaixo sao nao lincares

p1X1

Yy = X2 B Xyt e YV =11
Bobr 2” + B3 X3 1-|—50X1ﬁ2

De modo geral tem-se n observagoes em relagao as variaveis Y e Xy, Xy, ..., Xi,

assim ¢ descrito o modelo matematico,

Y; = B0+ BiXit + oo+ BeXip + e, i =1,2,3,...,n.
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A representac¢ao matricial para o modelo é utilizada para facilitar os calculos e a notagao,

e ¢ definida por:

Y = XG + ¢,
com
Y1 1 X o Xk Bo €1
Y=| |, X=|1 : : : , B= : e €= :
Yn 1 an e Xnk ﬁk En

2.3 Analise de Regressao Linear Simples

Considerando duas variaveis aleatérias X e Y, para saber que tipo de relagao existe
entre ambas, é necessario encontrar um modelo matematico que explique, se existir, a
dependéncia entre a varidvel resposta Y em relagao a variavel explicativa X. (CHARNET
et al., 2008)

Quando esta relagao linear, o objetivo da andlise de regressdo é encontrar a reta
que melhor explique a dependéncia dos dados, uma vez assim, estima previsdes para o
comportamento da varidvel Y em decorrer dos acontecimentos da variavel X. O modelo

de regressao linear simples é definido por:
Y = /60 + ﬁla:i + Eis 1= 17 27 37 sy N
de modo que tem-se o seguinte:

e z; representa o valor da varidvel explicativa (independente) na i-ésima observagao;

e y; representa o valor da varidvel resposta (dependente), que ¢ aleatéria, na i-ésima

observagao;

Bo € 1 sao os parametros do modelo, que devem ser estimados, e definem a reta de

regressao;
e c;, é um erro aleatdrio, com E(g;) =0, Var(e;) = 02 e Cov(e;,g;) =0,V # 4

e 1 é o0 tamanho da amostra.

O parametro 3, é chamado intercepto e representa o ponto em que a reta regressora
corta o eixo dos y’s. J& 31 é o pardametro que representa a inclinacao da reta regressora
e é dito coeficiente de regressao ou coeficiente angular. Assim, tem-se que para o
aumento de uma unidade na variavel z, o valor E(Y|X) muda o correspondente a /3

unidades.
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2.3.1 Estimacao de Parametros

O foco principal deste trabalho é abordar a regressao linear multipla, portanto nao
serao realizadas demonstracoes para regressao linear simples, mas é importante explicar
alguns resultados da regressao simples para facilitar o entendimento do método de regressao

multipla.

Ao estimar os valores de (3 e 1, encontra-se a reta que melhor representa a relacao
entre X e Y. Conforme (TAVEIRA, 2015), com a estimagao dos pardmetros é possivel
reduzir a soma das distancias entre a funcao linear e os pontos observados na amostra. Ha
varios métodos que auxiliam na obtencao das estimativas dos parametros, o método de
minimos quadrados, conhecido também como minimos quadrados ordinarios e o método

de méxima verossimilhanca.

O método de minimos quadrados tem a fungdo de encontrar as estimativas dos
parametros para explicar a relacdo linear entre as varidveis, por minimizar a soma dos
quadrados dos residuos da regressao, de forma a maximizar o grau de ajuste do modelo
aos dados observados. Para aplicar o método de minimos quadrados os erros devem ser

distribuidos aleatoriamente, na qual a distribuicdo seja normal e independente.

Ao aplicar o método obtém-se a equacao matematica que minimizar os erros e

explica melhor a dependéncia entre as variaveis:
Ui = Po + Biw,

logo,
A 3 A ~ Smy
Bo=y—z e (= g

sao os estimadores de maxima verossimilhanca de 3y e 1, onde

n

Sy = D=0 =0) e S 3w

=1
Através das suposicoes do modelo, as seguintes relacoes sao satisfeitas, onde Sy,51 ¢ 7;

possuem distribui¢cao normal, com seus respectivos parametros dados por:

2
B\lNN<ﬁlaa )7

-2

By~ N (50;02 (% + ;m>> )

(i —2)°)
S(L'IL'

1
g~ N |Bo+ ;0 ﬁ+

2.3.2 Decomposicao da soma de quadrados

Os valores observados na amostra podem ser definidos pelas seguintes somas de

quadrados.
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e A variancia total de y:

n

SQtotal =Y (y; — §)* = SQtotal = S,,.

t=1

e Soma de quadrados de regressao, que é a variancia explicativa pela regressao:

n

SQreg = B Z(xl —x)(y; —y) = SQreg = ﬁAley

t=1

e Soma de quadrados de residuo ,que a varidncia nao explicativa pela regressao:

SQreg = Z(yZ —7)? - Bl Z(ml —Z)(y1 —y) = SQreg = SQtotal — SQreg
t=1 t=1
Do que foi apresentado acima, é possivel se escrever SQtotal = SQreg + SQres,
que é conhecido como a decomposicao de quadrados total. Também é possivel se mostrar
que as somas de quadrados tem distribuicdo x? ,com os seguintes graus de liberdade:
SQtotal 9
BramRe

SQreg 2

1>

SQres 9

~ Xn—Q’

2.3.3 Coeficiente de determinacao

Uma das formas de avaliar a qualidade do ajuste do modelo é através do coeficiente
de determinacao, que indica o quanto o modelo foi capaz de explicar os dados observados.

Tal coeficiente é definido por:

R2 _ SQreg — /BAlSJ:y
SQtot S,

que indica a proporcao da variacdo de y que é explicada pela regressao. O valor de R?

pertence ao intervalo [0, 1], quanto mais préximo de um, melhor é o ajuste do modelo.

2.3.4 Testes de Hipoteses

Na regressao linear pode ser verificado dois testes, o teste ¢ de Student, e o teste F'
de Snedecor. Para o teste t é possivel testar se ha evidéncia de regressao linear entre as

variaveis, e € preciso contrastar as seguintes hipoteses:

Hoi 6120
Hy: 51 #0 .
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Lembrando que /§1 ~ N(fy; %), é possivel se definir a seguinte estatistica

Zzﬁlzﬁl7

em que, em geral, o valor de o2 ndo ¢ conhecido e deve ser substituido pelo seu estimador
5?2, de modo que a estatistica acima segue distribuicao ¢ de Student com n — 2 graus de
liberdade. Entao, ao nivel de significancia o, compara-se o valor calculado para a estatistica

Z, digamos z, com o valor tabelado ts, e decide-se que:

® Se —ta< z < tg, aceita-se Hy e conclui-se que ao nivel de significancia « nao ha

regressao linear.

e Se |z| > tg, rejeita-se Hy e conclui-se que ao nivel de significncia «, hd indfcio de

regressao linear entre X e Y.

E importante se observar que o mesmo procedimento, com as devidas adaptagoes,
para se testar hipoteses acerca do parametro 3, intercepto do modelo, tais como
Hy: By =Dy
Hy: Bo # bo

Para o teste F' de Snedecor, é importante observar que as hipéteses a serem testadas

sao as mesmas do teste t para (1, ou seja, as hipdteses de interesse sao
HO . 51 =0
Hy: B #0

e neste caso, constrdi-se uma tabela conhecida como tabela da andlise de variancia,

Y

representada na Tabela 1.

Tabela 1 — Analise de varidncia para o modelo de regressao linear simples.

Fonte de variagdo | G.L S.Q Q.M F
Regressao 1 B1.Say Br1Say B1Suy
Residuo n—2 Sy — B Sy Syy;—f;&y _ g2 )
Total n—1 Syy -

A estatistica F' representada na ultima coluna da Tabela 1 segue distribuicao F' de
Snedecor com 1 e n — 2 graus de liberdade. Logo, apods fixar o nivel « de significancia e

encontrar o ponto critico para a distribuicao F} ,_3, denotado por Fipeiado, decide-se que:

o Se Fiucuado > Fiabelado, T€j€itA-se Hy ao nivel de significancia a, e se conclui que

parece existir regressao linear.

o Se Flyculado < Fiapelado, aceita-se Hy, ao nivel de significancia «, e se conclui que nao

existe indicio de regressao entre X e Y.
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2.4 Analise de Regressao Linear Mdltipla

Regressao miultipla é uma cole¢ao de técnicas estatisticas para construir modelos
que descrevem de maneira razoavel relacoes entre varias variaveis explicativas de um
determinado processo. A diferenca entre a regressao linear simples e a miltipla é que na
multipla sdo tratadas duas ou mais variaveis explicativas simultaneamente. De acordo com
Sassi et al. (2011) a regressao multipla pode ser usada no intuito de melhorar o modelo
desenvolvido para explicar o comportamento das variaveis do banco de dados que estao

sendo estudadas.

Admite-se que X1,Xs,..., X} sejam as variaveis independes e Y a variavel dependente,
com uma amostra de n observagoes (1, T, .., Tri,s ¥i), © = 1,2,3, ..., n. Logo o modelo de

regressao linear multipla é definido por:
Yi = Po + Brx1i + Bowo + Brki +€i, 1=1,2,3, ..., n.

Deste modo temos a forma matricial do modelo de regressao linear multipla, sendo definida

por:
y =x0+e¢,
com
U1 1 211 221 Tl b1 €1
Y2 1 T2 7o Tho Ba €
y=1| .|, x=|. . s B= ], &=
Yn 1 Tin Ton Tkn ﬁkz €n

As suposicoes sobre o modelo de regressao linear multipla sao dadas a seguir:

e [xiste relagao linear entre y e z;, j = 1,2, ..., k;

e os valores dos z; sdo fixos, ndo sao variaveis alecatérias;
e as varidveis aleatorias ¢; tém distribuicao normal,

e F(g) =0, onde 0 representa o vetor nulo;

e var(g;) = 02,V os valores de i1 = 1,2, ..., m;

e Os erros sao nao correlacionados dois a dois.

2.4.1 Estimacdo de parametros

Conforme Morais (2010) e Almeida (2014), para estimar os pardmetros do modelo

de regressao linear miltiplo, é possivel recorrer ao método dos minimos quadrados, que
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permite encontrar uma reta que minimize a distancia entre os pontos observados e a reta,

fazendo, em média, a soma dos desvios quadraticos ser igual a zero.

Dado [ e €, vetores das estimativas e dos desvios do modelo, assim logo sao definido

como: o ) i
50 €1
PN Bl €2
= . e e=| |
L Bk i | €n ]
Assim:
e=Y — Xj

A soma dos quadrados dos erros é dado por:

€1
€9 n
/ 2
eez[el €y o En] ) =€161+62€2+...—|—€n€nZZEI
: i=1
€n

Ainda, a soma de quadrados pode ser definida como:
Z=ee=Y' =X Y -8X)=Y'Y -Y'X3-pX'B-5XXS,

mas note que as matrizes Y'X e 8/ X’ uma é transposta da outra, portanto sdo equiva-

lentes, ambas possuem um unico elemento, assim renomeando a soma de quadrados para
Z tem-se que:

Z=Y'Y -28X'B+ XX},
e, para se obter o ponto de minimo para os valores de 3, a fungao Z deve ser diferenciada

e igualada a zero, assim tem-se:

z—g = (Y'Y —20'X'Y + F'X'Xj3) =0

= (YY) =20 X'Y)+ (X' XB) =0
= —208)X'Y + (08)X' X3+ P X' XB(98") = 0.

Temos que (83’ )X'X B=pXX (83) sdo matrizes simétricas com um unico ele-
mento, a equacao acima pode ser reescrita na seguinte forma —2(83’ )XY + 2(83’ X' XB =

0, assim temos que;
(BF)(X'XB - X'Y)=0

Para que; 95’ = 0 é necessario que:

X'XB=XY (2.1)
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Na equagao (2.1) temos um sistema de equagoes normais, cuja solugao fornece
estimativas dos parametros constituintes do vetor B. Multiplicando os dois lados da
igualdade pela a matriz (X’X)™! | a qual é inversa da matriz (X'X) , considerando a

matriz como nao-singular, tem-se o resultado definido por:
(X'X)"N(X'X)B = (X'X)' XY,
e uma vez solucionado as matrizes, aplicando o produto das mesmas, temos:

B=(X'X)'XY. (2.2)

Também é possivel se observar que

1 1 ... 1 _ .
I 20 201 - x1a
T11 Ti2 0 Tin 1 . .
21 22 k2
!
XX = | xo1 To2 -+ Ty
L 1 Tin To2pn " Tkn |
Tk Tk2 - Tkn |
I n n n ]
n ijl Ty ijl T s Ej:l Ly
n n 2 n n
=1 T1j i=1T1; Zj:1 T1jLo; - Zj:1 L1 Lkj
o n ) n ) . n 2 . n . . _ / /
= | Xj=1 Ty 2oy T1T j=1L2; 21 Tty | = (X'X),
n n n n 2
i Z]‘:l Tk ijl L1 Tk; ijl T2jTks - j:l(ij)

de modo que se verifica que X’'X é uma matriz simétrica, ou seja X'X = (X'X)". Além

disso, tem-se que

i n
]' ]‘ Tt 1 y j:l yj
1 n
Tin T2 - Tin y ijl T15Y5
2
/ n
XY = | x21 Xog -+ Top ) = Zj:l L25Y5
Yn n
| Tr1 T2 o Tk | | D=1 Ty

Quando a matriz X for de posto incompleto, é necessario usar a inversa generalizada
condicional, (X’'X)~, de mesmo modo para todas as estimagoes feitas utiliza-se a inversa

trivial, (X’X)™!, ocorrerd quando as varidveis explicativas forem qualitativas.

Ainda podemos obter outros resultados importantes, por meio da equacao (2.1).
Assim, tem-se:
X'X3 - XY =0,

onde zero representa o vetor nulo, portanto,

X'(XB-Y)=0,



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 21

logo, rescrevendo a equacao acima da seguinte maneira:
X'e=0,

tem-se que €' é o vetor de erros do modelo. E da relagao dada temos que > ;¢; =0 e
Yo wije; =0

Com a soma dos desvios nula, define-se que:

Sw= Y (23

e assim,

Com W uma matriz simétrica e idempotente, temos que:
W=X(X'X)"X
XpBY = X(X'X)X'Y
Y =WwY.

Na sequéncia, segue a demonstracao que 5 é um estimador nao tendencioso para o

vetor de parametros 3.

B=(X'X)'XY
= (X'X)'X'(XB +¢)
= (X'X)'X'XB+ (X'X) ' Xe
B+ (X'X) ' X

Em ambos os lados da equacao aplicamos a esperanca matematica, assim:
E(B) = E(B) + E[(X'X) "' X"e],
e como X nao é varidvel aleatoria e E(eg) = 0, segue o resultado da equagao:

E(B) = E(B) +0 = E(B) = 5.

2.4.2 Soma de quadrados

As mesmas somas de quadrados definidas para o modelo de regressao linear simples

também podem ser definidas, com as devidas adaptagoes, para o caso multiplo.

e Soma de Quadrado de Residuos (SQges)
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Para obter o calculo da soma de quadrados do residuo é necessario relembrar as
equagoes (2.1) e (2.2), logo pode ser escrita na forma:
fe=Y'Y —28X'y+ 3 X' XA
N—
XY
=Y'Y —28'X'Y + BX'Y
SQres = Y'Y — F'X'Y.

e Soma de Quadrados Total (SQyotar)

A soma de quadrados total é definida como medida da variabilidade total dos

dados, é dada pela a expressao:

n

SQtotal = Z(y] - g)2

j=1
_ ing . (Z?:l yj)z
j=1 "
— VY — (Z;'lzl yj)2
n

e Soma de Quadrados de Regressao (SQgey)

A soma do quadrado da regressao ¢ a medida da quantidade de variacao da variavel

aleatoria dependente explicada pela equagao de regressao linear multipla. Logo e dada por:

3

SQReg = : (YA; - Y)2

s
Il
i

Sabemos que SQtotal = SQreg + SQres pode se escrever a soma qui quadrados de

residuos da seguinte forma:

SQRes = SQtotal - SQReg~
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2.4.3 Coeficiente de determinacao mdltipla

O coeficiente de determinagao é uma estatistica usada para medir a proporcao da
soma de quadrados total que é explicada pela regressao. Tal coeficiente pode ser definido

através da seguinte expressao:

 SQpey B SQtotal — SQres
SQtotal SQtotal .

R2

E para aperfeicoar essa medida corrige-se o coeficiente dividindo pelos graus de

liberdade, de modo que:
n—1

n—p

R:=1-

C

(1— R?).

2.4.4 Testes de hipdteses

Os testes de hipdteses sao aplicados para testar se ha regressao linear entre as
variaveis do modelo. Da mesma forma que no caso da regressao simples, serao abordados

aqui os testes F' de Snedecor e t de Student.
e Teste de significAncia para o modelo de regressao (teste F' de Snedecor)

O teste F' é empregado para verificar se as variaveis independentes conjuntamente

contribuem para explicar a variacao da variavel resposta, logo as hipoteses sao dadas por:

Hy: pir=pr=-=/=0
Hy: B; # 0 para pelo menos um j = 1,2, .., k.

A estatistica teste é definida por:

_ C>2]\4Reg
QMRes

logo temos que k£ ¢ o numero de varidveis independentes e p = k + 1 ¢ o nimero de

F ~ F(k,n—p)7

parametros do modelo. Assim, apds encontrar o valor F' calculado, o valor de F' tabelado,

atribuido ao nivel de significancia «, tem—se que:

o Se Flycuiado > Fravelado, T€j€ita-se a hipdtese Hy, conclui-se ao nivel a de significancia

que ha regressao;

o Se Flycuado < Fiaperado, aceita-se a hipotese Hy, conclui-se ao nivel a de significancia

que nao ha indicios de regressao;

Por questoes de visualizacao e praticidade o procedimento acima pode ser expresso
na tabela da andlise de varidncia (ANOVA), que estd representada na Tabela 2, e que

contém a estatistica de teste F' na sua ultima coluna.
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Tabela 2 — Analise de variancia para o modelo de regressao linear multipla.

Fonte de variacao | G.L S.Q Q.M F
Regressao k S Reg bCJkﬂ %
Residuo n—p SQRges %)‘ff -
Total n—1 SQtta -

e Teste de significAncia para os coeficientes de regressao (teste ¢ de Student)

Para o pesquisador muitas vezes é interessante testar as hipdteses acerca dos
coeficientes de regressao individualmente, para determinar o potencial de cada um no

modelo. Assim tem-se os testes para as hipdteses:

Ho? BJ:O
Hli BJ#O

Neste caso, a estatistica teste é dada por:

_B}—Aﬁj

- ~ s = 1,2, 0k, (2.4)
S(8;) ’

onde S (f}j) ¢ a estimativa do desvio padrao de Bj. E entao a regra de decisao fica dada

por:

® Se tegiculado > trabelado, Tejeita-se a hipdtese Hj, e se conclui que ao nivel a de
significancia, a varidvel associada ao parametro 3; nao pode se eliminada do modelo,

pois ajuda a explicar a regressao linear.

® Se teqiculado < trabelado, aceita-se a hipdtese Hy, e assim tem-se que ao nivel a de
significancia, conclui-se que a varidvel pode ser eliminada do modelo sem tanto dano

para a explicagdo da regressao linear.

2.4.5 Intervalo de confianca para os coeficientes de regressao

Por meio do da construcao de intervalos de confianga também se pode avaliar os
parametros do modelo. Tem-se que ao encontrar um intervalo de confianga que contenha o
verdadeiro valor do pardmetro §;, com j = 1,2,...,k, a um certo nivel de significancia a,

que se desejar.

Na equacao abaixo tem-se uma expressao para a construcao de um intervalo de

100 x (1 — )% de confianca para o coeficiente de regressao f3;, com j =1,2, .. k

2

IC(B;) = [By it(z,n_p—1) S (ﬁ;)] :
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2.4.6 Analise de residuos

Para que os resultados de uma andlise de regressao sejam confidveis, tanto no
modelo de regressao linear simples, como no modelo de regressao multipla é fundamental

que as suposi¢oes do modelo ajustado sejam validas.

A anélise de residuos desempenha um papel fundamental neste sentido, pois oferece
técnicas que nos ajudam a verificar a presenca de indicios de adequabilidade do modelo
por meio de analises, principalmente graficas, dos residuos. Como ja visto anteriormente,

o vetor de residuos é definido por
e=Y — X§5.
Lembrando de alguns resultados importantes, tinhamos que

y ~ N(XB,0%I)
B~ N[B,o*(X'X)
9 = 28 ~ N[ziB, o2l (X' X)) ay].

Além disso, a esperanca e a variancia dos residuos sdo definidas por

E(e)=E[Y —X(] =0

var(e) = varly — X ]
= o[ - X(X'X) ' X",

logo, a distribuicao do vetor de residuos fica dada por

e ~ N{0,0%[ - X(X'X) ' X]}.

Segundo Hoffman (2006) a matriz X (X’X) ' X’ é considerada matriz de projecao
H, em que, é simétrica e idempotente e os valores da diagonal principal dessa matriz sao

hi, com 0 < h;; <1,i=1,2,....,n. Onde h;; é o valor observado da influéncia de z; a x.

A condicao de normalidade pode ser verificada usando um grafico de probabilidade

normal, que podem ser divididos em dois tipos:

e PPplot: probabilidade acumulada esperada para distribuicao normal, em funcao da

probabilidade observada acumulada dos residuos.

e (QQplot: quantil de probabilidade esperado para distribuicdo normal em funcao dos

residuos.
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3 Aplicacao

Os dados analisados neste trabalho sdo provenientes da PeNSE (Pesquisa Nacional
de Satude do Escolar), que foi realizada no ano de 2015, com uma parceria entre os
Ministérios da Saude e da Educagdo com o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia
¢ Estatistica). A amostra estudada aqui esté restrita aos individuos (adolescentes) do
municipio de Joao Pessoa, situada no litoral paraibano, capital do Estado da Paraiba,

embora a pesquisa tenha sido executada em nivel nacional.

A pesquisa PeNSE ocorreu em trés edi¢oes, nos anos de 2009, 2012 e 2015, e a
abordagem deste estudo refere-se ao ano de 2015. A pesquisa incluiu todas as capitais
dos estados brasileiros e o Distrito Federal, além de algumas cidades do interior, foram
entrevistados 102.301 alunos do 9° do Ensino Fundamental II, no qual os dados foram

coletados entre os meses de abril e setembro de 2015.

Ao todo no municipio de Joao Pessoa-PB, 68 escolas e 89 turmas de estudantes
participaram da PeNSE, com um total de 3.036 alunos matriculados no 9° ano no ensino

fundamental II, dentre os quais 2.423 alunos responderam ao questionario.

3.1 Resultados e discussao

Para comecar o estudo de regressao linear entre as variaveis do banco de dados, é

necessario definir a variavel dependente, também conhecida como variavel resposta.

A partir dos dados coletados na PeNSE no ano de 2015 em Joao Pessoa-PB, deseja-
se saber quais fatores contribuem para explicar a pratica de atividade fisica entre os alunos
que participaram do estudo. Para isso foi definida a variavel dependente como sendo o
tempo total de atividade fisica praticada pelos alunos no periodo de uma semana (anterior
ao momento da entrevista). As varidveis utilizadas como independentes ou explicativas
para o modelo de regressao linear foram: tempo estimado de atividade fisica na semana,
género, idade, raca/cor, trabalho e percepgéo do corpo. Maiores detalhes sobre as variaveis

podem ser obtidos diretamente no site do IBGE.

Assim, para chegar aos resultados da pesquisa foi utilizado o software estatistico R
na sua versao 3.1.1 (R Core Team, 2014), onde os dados foram ajustados pelo programa.
Do total de 3.036 alunos matriculados no 9° do ensino fundamental IT em Joao Pessoa-PB,
2.423 estavam presentes no momento da entrevista e responderam ao questionario, e para

esse estudo foram trabalhadas com 2.417 observacoes.
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O modelo de regressao testado para este caso ficou dado por:
Y = Bo + Brx1i + Pamoi + B3xsi + Bty + Bssi + Bexei + €55 1= 1,2,...,2.414,

onde y; é o tempo total de atividade fisica praticada na ultima semana antes da entrevista,
x1 é o tempo estimado de atividade fisica de acordo com as tarefas dos alunos, x5 é a idade,
x3 ¢ 0 género, xy ¢ a raga/cor, x5 designa se o aluno trabalha ou nado ¢ xg ¢ a percepgao
corporal do aluno, €; é o erro para cada observacao e os ; sao os parametros associados

as variaveis explicativas do modelo de regressdo com i = 1,2,...,2.414 e 5 =1,2,...,6.

Na Tabela 3 podemos observar as descrigoes das caracteristicas demograficas, se
trabalha ou nao e como considera seu corpo para os participantes da PeNSE 2015 em Joao
Pessoa-PB. Onde a maioria dos alunos era do sexo feminino (52,67%) com faixa etéria
de 14 anos (48,53%) e dar cor parda (43,70%), sendo que a maioria dos adolescentes nao
trabalha (91,59%) e considera seu corpo normal (54,33%).

Tabela 3 — Caracteristicas demograficas dos adolescentes do municipio de Jodo Pessoa-PB,
dados da PeNSE 2015.

Varidveis Tamanho das observagoes (% vélidos)
Demografica
Sexo (n = 2417)
Feminino 1273 (52,67%)
Masculino 1144 (47,33%)
Idade (n = 2388)
< 13 anos 569 (23,83%)
14 anos 1159 (48,53%)
> 15 anos 660 (27,64%)
Raga/cor (n = 2416)
Branca 782 (32,37%)
Preta 270 (11,18%)
Amarela 190 (7,86%)
Parda 1058 (43,70%)
Indigena 116 (4,80%)
Trabalha (n = 2415)
Sim 203 (8,41%)
Nio 2212 (91,59%)

Como considera seu corpo (n = 2393)

Muito Magro

122 (5,10%)

Magro 487 (20,35%)
Normal 1300 (54,33%)
Gordo 424 (17,72%)

Muito Gordo

60 (2,50%)

O modelo de regressao, contendo seis variaveis explicativas, apresentado no inicio
desta secao foi ajustado para estes dados e para se verificar a existéncia de regressao entre

as variaveis foi gerada uma ANOVA, que esta representada na Tabela 4. Podemos observar
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os graus de liberdades, somas de quadrados, quadrados médios, e onde iremos observar
as variaveis independentes do modelo de regressao. Neste caso, observa-se que apenas as

variaveis tempo estimado, idade e género foram fortemente significativas para o modelo.

Tabela 4 — Anélise de variancia para o modelo de regressao contendo as seis variaveis

explicativas.
GL SQ QM F P valor
Tempo Estimado 1 41877283 41877283 1896,418 <0,002
Idade 1 369822 369822 16,7474  <0,004
Género 1 473947 473947 21,4628  <0,003
Raca 4 288501 72125 3,2662 0,011

Trabalho 1 8 8 0,0004  0,98494
Corpo 4 71527 17882 0,8098  0,51877

residual 2375 52445475 22082 - -

Desta forma, resolveu-se reajustar o modelo usando apenas estas trés varidveis
significativas. Assim, a Tabela 5 apresenta os resultados dos testes ¢ de Student para
os parametros, onde se pode verificar que ha evidéncia do efeito para todas as trés
variaveis independentes em estudo com exce¢ao do intercepto, que ndo mostrou significancia
estatistica, ou seja, as trés variaveis parecem de fato significativas para o modelo de regressao

linear multipla.

Tabela 5 — Resultados dos testes t de Student para os parametros do modelo ajustado
com as trés variaveis significativas do ajuste anterior.

Estimativas Erro padrao Valor ¢t  Pr(> [t])

Intercepto -9,53546 40,89775 -0,233  0,815662
Tempo estimado 0,92729 0,02299 40,338  <0,002
Idade 10.34686 2,82501 3,663  0,000255

Género feminino  -29,13180 6,37065 -4,573 <0,005

Na Tabela 6 tem-se a ANOVA para o modelo ajustado apenas com as trés variaveis,
observa-se que todas as variaveis para compor o modelo ajustado, foram estatisticamente
significativo ao nivel de 5% de significAncia para o modelo de regressao linear, reforcando

os resultados da tabela anterior.

Tabela 6 — Analise de variancia para o modelo de regressao ajustado apenas com as trés
variaveis significativas.

GL SQ QM F P valor

Tempo Estimado 1 42014250 42014250 1900,244 <0,002
Idade 1 371297 371297 16,793  <0,004
Género 1 462332 462332 20,911  <0,005

Residual 2402 53108032 22110 - -
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Figura 1 — Bozxplot da variavel pratica de atividade fisica comparando género masculino
contra feminino.
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Para a interpretacdo dos parametros que deram significativos, especialmente aqueles
associados a varidveis categoricas, ¢ interessante se analisar os graficos do tipo boxplot.
Neste sentido, observando a Figura 1, nota-se que a distribuicao da variavel pratica de
atividade fisica comparando sexo feminino e masculino podem ser consideradas simétricas
em torno do valor mediano e onde se observa uma maior pratica de atividade fisica entre os
alunos do sexo masculino do que os do sexo feminino. Verifica-se também que a altura da
caixa no sexo feminino é menor do que no sexo masculino, indicando que o sexo feminino

¢ mais homogéneo quanto as variaveis, apesar de contar com valores atipicos em ambos.

Figura 2 — Boxplot da variavel pratica de atividade fisica comparando idades.
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Observando a Figura 2, nota-se que a distribuicao da variavel pratica de atividade
fisica em relacao as idades dos alunos em geral podem ser consideradas simétricas em
torno do valor mediano. Verifica-se também que a altura da caixa de 17 anos é maior do
que a de 19 anos que é menor a altura da caixa de idades, indicando que a prética de
atividade fisica parece mais homogénea para a idade de 17 anos, apesar de contar com
valores atipicos. Com relagao a diferenca dos valores médios, observa-se que os alunos de
11 anos aparentemente praticam mais atividade fisica, que se mantém ligeiramente estavel
entre 12 e 16 anos, voltando a aumentar aos 17 e diminuindo para os menores niveis entre

os 18 e 19 anos, tendo uma distribuicao bastante assimétrica para os 19 anos.

Para a validacao do ajuste do modelo, o grafico dos residuos versus os valores
ajustados é utilizado para verificar a pressuposicao de que os residuos sao aleatoriamente
distribuidos e tem variancia constante. Percebe-se na Figura 3 que os residuos encontram-
se situados aproximadamente em torno da faixa centrada em zero, onde tem uma boa
indicacao de validacao de independéncia, pois nao apresenta configuracoes especiais como
presenca de residuos positivos ou negativos. Porém verifica-se a presenca de pontos
discrepantes (outliers). Verifica-se também na figura que a variabilidade dos residuos
aparentam aumentar ao longo dos valores ajustados, além de apresentar alguns pontos
muitos distantes dos demais o que leva a suspeitar que a suposicao de homocedasticidade

pode estar violada.

Figura 3 — Gréfico dos residuos contra os valores ajustados.
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Na Figura 4 esta representado o grafico dos quantis, também chamado de qgplot.
Este grafico compara os quantis amostrais dos residuos do modelo com os quantis tedricos
de uma distribuicao normal, ¢ pode ser usado para avaliar a suposicao de normalidade.
Assim, quando a configuragao dos pontos no grafico se aproxima de uma reta, a suposicao
de normalidade é sustentavel, o que nao acontece aqui e indica que os residuos do modelo
ajustado nao parecem seguir distribuicdo normal, principalmente nas caudas. Que podem

ser um problema na distribuicao dos dados.

Figura 4 — Grafico do qgqplot para a distribuigdo normal.
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4 Conclusao

A anadlise de regressao linear multipla é muito utilizada na tentativa de se explicar
a associacao entre variaveis, com essa técnica estatistica é possivel escrever um modelo
associando uma variavel dependente com outras variaveis independentes, através de uma

funcéo linear.

A aplicacao desse banco de dados da PeNSE 2015, com o uso da anélise de regressao
multipla, para o ajuste de uma func¢ao linear envolvendo seis variaveis explicativas na
tentativa de explicar a pratica de atividade fisica entre estudantes do 9° ano do Ensino
Fundamental II na cidade de Joao Pessoa-PB, onde foi observado que trés destas varidveis
foram significativas (tempo estimado, idade e género). Porém, os graficos de residuos
apontaram alguns problemas na distribuicdo dos dados, de modo que o grafico ggplot nao

parcce seguir uma distribuicao normal.

Neste trabalho foi usado o modelo de regressdo linear multipla, para os dados
da PeNSE 2015 no municipio de Joao Pessoa-PB, onde foram verificadas as variaveis
tempo estimado, género, raga/cor, trabalho e corpo para a préatica de atividade fisica
na ultima semana que antecedeu a pesquisa. Com isso o modelo foi ajustado usando
métodos computacionais implementados no programa R (R Core Team, 2014), onde trés
das variaveis independentes foram significativas. Pela parte grafica dos residuos contra
valores ajustados percebe-se que residuos encontram-se situados aproximadamente em
torno da faixa centrada em zero, mas apresentam alguma evidéncia de heterocedasticidade.
Ja o grafico qqplot evidenciou problemas acerca da distribuicao dos residuos, que nao

parecem seguir normalidade.

Deste modo, verificou-se que a modelagem usada nao parece adequada para este
banco de dados e os resultados obtidos nao sao confidveis e passiveis de interpretacao.
Como trabalhos futuros seria importante que algumas transformagoes fossem avaliadas ou
até mesmo outros métodos estatisticos, como os modelos lineares generalizados fossem

avaliados aqui na busca de outras op¢oes mais satisfatérias para o presente banco de
dados.



33

Referéncias

ALMEIDA, H. M. Andlise de Regressao Linear Multipla com estudo relacionado a horas
de maquinas paradas na linha de producdo de uma industria de calgados . 2014. Citado
na pagina 18.

CHARNET, R. et al. Andlise de Modelos de Regressao Linear com Aplicacdo. 2. ed.
Campinas, SP: UNICAMP, 2008. Citado na pagina 14.

DEMETRIO, C. G.; ZOCCHL, S. Modelos de Regressio. [S.1.: s.n.], 2006. Citado na
péagina 12.

HOFFMAN, R. Andlise de Regressao - Uma introducio d econometria. 4*. ed. [S.1.]:
Hucitec, 2006. v. 378. Citado na péagina 25.

MORALIS, N. F. Andlise de Regressao Linear com estudo de caso em acidentes de transito.
2010. Citado na pagina 18.

NAGHETTINI, M. A. Hidrologia Estatistica. [S.1.: s.n.], 2007. Citado na pégina 12.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna,
Austria, 2014. Disponivel em: <http://www.R-project.org/>. Citado 2 vezes nas paginas
26 e 32.

SASSI, C. P. et al. Modelos de regressao linear miltipla utilizando os softwares R

e Statistica: uma aplicagao a dados de conservacao de frutas. 2011. Disponivel em:
<http://conteudo.icme.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos__enviados/BIBLIOTECA_ 113 __
RT__377.pdf>. Acesso em: 02 de fevereiro de 2018. Citado na pagina 18.

TAVEIRA, A. P. Uso de Regressao Linear Multipla para caracterizar a relacdo funcional
entre o tamanho do cerébro e o nivel de inteligéncia. 2015. Citado na pagina 15.



34

APENDICE A - Rotina utilizada na analise

Este apéndice apresenta a rotina da analise dos dados utilizada no programa R.

## Carregando os dados ja salvos
load("dados_Vitoria.RData")

## Ajustando o modelo de regressdo logistica para sex ~ beb + fum + dro
fit.model <- 1m(tempT ~ tempE + ida + gen + rac + tra + cor,

data=dados.Vitoria)

## Verificando o ajuste do modelo

summary (fit.model)

## Tabela de ANOVA

anova(fit.model)

## Reajustando o modelo com as varidveis significativas

fit.model <- 1m(tempT ~ tempE + ida + gen, data=dados.Vitoria)

## Verificando o ajuste do modelo

summary (fit.model)

## Tabela de ANOVA

anova(fit.model)

## Diagnéstico do modelo
attach(dados.Vitoria)
dados.Vitoria

summary (dados.Vitoria)

plot(fit.model)

## boxplot por género
boxplot (tempT~gen, data=dados.Vitoria)

## boxplot por idade
boxplot (tempT~ida, data=dados.Vitoria)

## grafico de dispersdo entr tempE e tempT

plot (tempT~tempE, data=dados.Vitoria)



