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Resumo

Neste trabalho foi estudado a anélise de regressao linear multipla, desde seu contexto
histérico até um exemplo para aplicacao da teoria. Para o estudo foram utilizados dados
veridicos extraidos dos boletins de ocorréncia de acidentes de transito ocorridos na cidade
de Campina Grande-PB durante o ano de 2009. O objetivo foi tentar, através da andlise
de regressao linear, explicar o nimero de vitimas envolvidas em acidentes de transito
no perimetro urbano da localidade estudada. Os calculos foram feitos com a ajuda do
software estatistico SPSS, revelando as varidaveis que estao relacionadas com a variavel
resposta.

Palavras-chave: Anélise de Regressao Linear, Acidentes de transiito, Estatistica.



Abstract

In this work we studied the multiple linear, since its historical remorks until an ap-
plication example to illustrate the theory. In this study we used real data obtained from
accident reports occurred during the year of 2009 in Campina Grande town. The main
objective was to try, using linear regression, to explain the variable number of victims
from traffic accidents inside urban area at the studied city. The calculations was dane
using SPSS statistical software, revealing the variables related with the response variable.

Key-words: Linear Regression analysis, Traffic Accidents, Statistics.
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1 Introducao

A anadlise de regressao linear surgiu quando cientistas tentavam descobrir, através do
calculo de probabilidades, se algumas caracteristicas fisicas e psicolégicas, entre pais e
filhos, poderiam estar associadas a tal ponto que se fosse possivel explica-las matemati-

camente através de uma funcao.

Neste trabalho foi estudado a estimacao dos parametros de regressao, a decomposi¢ao
das somas de quadrados, o coeficiente de determinacao, ou explicacao, além de testes de

hipéteses e construcao de intervalos de confianga para os coeficientes de regressao.

Para exemplificar os procedimentos tedricos e metodoldgicos da anélise de regressao
linear, foi utilizado um banco de dados referentes a registros de acidentes de transito
ocorridos na cidade de Campina Grande-PB durante o ano de 2009. O objetivo é ten-
tar explicar o nimero de vitimas de acidentes de transito em decorréncia do perfil dos

condutores, como idade, sexo e sobriedade.

Assim, o principal objetivo deste trabalho foi fazer um estudo minuncioso da teoria
da andlise de regressao linear, com o intuito de aplicar um modelo de regressao multipla

para os dados em questao.

Os Boletins de Ocorréncia para cada um dos acidentes foram registrados pela Super-
intendéncia de Transito e Transportes Publicos, STTP, Companhia de Policiamento de
Transito, CPTRAN, Servigo de Atendimento Mével de Urgéncia SAMU, sendo organi-
zados no Software estatistico SPSS versao 18, contendo 3.486 observagoes e 66 variaveis,
contendo informacoes do espaco fisico, cronoldgico e perfil dos condutores e vitimas en-

volvidas nos acidentes de transito, sendo a maioria das varidveis do tipo categorica.

O estudo feito a partir deste banco de dados traz resultados interessantes que pode-
riam ser utilizados pelas politicas publicas de seguranca, para que o nimero de vitimas

decorrentes de acidentes de transito pudesse diminuir.
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2 Fundamentacao Teodrica

2.1 Marco Historico

Antes de qualquer coisa, é preciso entender como surgiram os primeiros estudos sobre
a analise de regressao, portanto sera retomada uma parte da historia que tanto contribuiu

e ainda contribui para o desenvolvimento da Estatistica.

Através da necessidade de se desvendar os mistérios da hereditariedade, Mendel (1822-
1884) chegou a um estudo matemético-probabilistico para explicar as caracteristicas das
ervilhas. O fato nao foi muito aceito pelos seus contemporaneos, pois seus estudos en-

volviam céalculos complexos para seu tempo.

Outros pesquisadores também deram sua contribuicao ao estudo da eugenia, con-
cluindo que os caracteres herdados de uma geracao para a outra o faziam por intermédio

de fatores particulares que ocorriam aos pares (MANTIOLLI, 2001).

O pesquisador Francis Galton (1822-1911), a partir de um estudo com pares pais-

filhos, propos a Lei de Regressao para mediocridade.

Para Mendel, a partir dos resultados dos cruzamentos com ervilhas verdes e amarelas,
percebia-se que algumas caracteristicas eram dominantes sobre outras, e tudo era expli-
cado com calculos probabilisticos. Para Galton, as caracteristicas se apresentavam em
pares, e podiam ser representadas através de uma reta onde se teriam valores observados

ao redor da média esperada.

Mesmo sem saber ao certo como se dava o mecanismo de transmissao das carac-
teristicas, Galton sabia que podia comprovar suas crencas através de andlises estatisticas

dos registros de caracteristicas de pais e filhos.

Ele se dispos entao a coletar os dados de interesse. Elaborou questionarios para agregar
as informagoes primordiais para o seu trabalho. No questionario tinham perguntas a

respeito do antepassado da familia, como por exemplo, caracteristicas fisicas e intelectuais.
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Francis Galton chegou a oferecer dinheiro para quem quisesse participar da pesquisa.

Em seus panfletos promocionais expunha o objetivo de seus estudos da seguinte forma:

1. Para uso daqueles que desejam ser medidos de diversas maneiras com exatidao, e
também para conhecer a tempo defeitos remedidveis do desenvolvimento, e para

conhecer os préprios poderes.

2. Para guardar um registro metédico das principais medidas de cada pessoa, do qual
podera, com algumas restrigoes razoaveis, obter no futuro uma copia. Colocando
suas iniciais e data de nascimento, mas nao o seu nome. Os mesmos serao registrados

em livro a parte.
3. Para obter informagoes sobre os métodos, praticas e usos das medidas humanas.

4. Para experimentacao e investigacao antropométricas e para obter dados para dis-

cussao estatistica.

Ele conseguiu coletar 9000 registros familiares e como nao possuia nenhum auxilio

computacional naquela época, levou cerca de dez anos para analisar todos os dados.

Para Galton, a analise tanto das caracteristicas fisioldgicas quanto dos talentos, através
da utilizacao de ferramentas estatisticas, revelaria que a frequéncia com que eram man-
tidas nas sucessivas geracoes, em alguns casos, uma verdadeira dinastia de talentos, nao
poderia ser apenas uma bela coincidéncia ou obra do acaso, mas sim a evidéncia de uma

regularidade natural ou biolégica. (CONT, 2008)

Quando se analisava, por exemplo, as alturas dos individuos em uma populacao,
percebia-se uma constante de regressao a média, indicando que os individuos em seus
extremos deixaram descendéncias que tendiam ao valor médio. Essas disposi¢coes nao
estariam sujeitas as condicoes ambientais, tais como nutricao, clima, geografia, sendo,
portanto, o resultado da heranca de caracteres inatos, ou seja, transmitidos sem sofrerem

influéncia das condigdes externas.(CONT, 2008)

Galton sabia que seus estudos possuiam um estrutura que permitia que se realizassem

uma analise matematica para explicar o comportamento de seus dados.

Para dar continuidade e estrutura institucional as pretensoes eugénicas galtonianas,
liderados por Francis Galton e Karl Pearson, no final do século XIX, formou- se um grupo

de cientistas conhecidos como biometristas. Esse grupo era constituido de evolucionistas
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Valor nos pais
—

Figura 1: Reta de regressao para a hereditariedade de Galton para pais e filhos

preocupados em encontrar regularidades estatisticas que pudessem descrever a ocorréncia

de variagoes continuas em uma dada popula¢ao (CONT, 2008).

Na Figura 1 esta representada a relacao entre pais e filhos de uma varidvel métrica
(por exemplo, altura). A linha azul representa o esperado se os filhos tivessem exatamente
o valor da média dos pais. Os pais que apresentam valores maiores da caracteristica tém
descendéncia com um valor médio da caracteristica menor que a média observada daquela
medida entre os pais. Por outro lado, os pais que tem o valor menor da caracteristica
tém os filhos com valores maiores que aquele da média entre os pais. Por isso a lei foi
chamada de regressao para a média. Como curiosidade, o método estatistico de ajuste
de linhas pelo método dos minimos quadrados é até hoje chamado de regressao linear

por um dos seguidores de Galton, Pearson (MANTIOLLI, 2001).

2.2 Analise de regressao linear simples

Para saber que tipo de associacao existe entre X e Y, é necessario encontrar um

modelo matematico que explique, se existir, a dependéncia de Y em relagao a X.

Y e X podem estar relacionadas de forma linear, polinomial, exponencial, logaritmica,
etc. Uma forma simples de se avaliar o tipo de relagdo (ou associagao) entre as duas

variaveis é através do gréafico de dispersao bivariado entre Y e X.

Estando as variaveis relacionadas de forma linear, para se obter os valores estimados
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dos parametros, basta resolver o sistema de equagoes lineares, que possui solugao tunica
pois os coeficientes sao combinacoes lineares das observagoes. Ja no modelo nao linear, os
parametros entram na equacao de forma nao linear, nao podendo ser resolvido da mesma,

forma.

O objetivo da analise de regressao linear é encontrar a reta que melhor explique a
dependéncia dos dados, para poder assim, estimar previsoes para o comportamento da
variavel Y em decorrer dos acontecimentos da variavel X. Para isto é necessario estimar

os parametros do modelo.

Matematicamente, o modelo linear sera apresentado da seguinte forma:

Y :ﬁ0+ﬁll’i+€i, 7= ]_,2,...7’L, (21)

onde z; representa cada observacao da variavel explicativa X; 3y representa o coeficiente
linear da reta, ou seja, representa o ponto inicial para a varidvel Y, quando X = 0; /;
representa o coeficiente angular da reta, ou seja, o grau que a reta faz com o eixo X, e
define também o quanto aumenta, ou diminui, o valor de Y em relacao a X; e ¢; é o erro

associado a cada observagao em relacao a reta de regressao linear.

Para que esse modelo seja admitido, é preciso que as seguintes hipdteses sejam verifi-
cadas:
1. Existe relagao linear entre X e Y;
2. X nao é uma variavel aleatéria;
3. As variaveis aleatorias €; tém distribuigao normal;
4. Todas as varidveis aleatorias €; tém média igual a zero;
5. A variancia da varidvel aleatéria €; é o2 | para todos os valores de X.

6. € € nao correlacionada com €;, V 7 # j.

As condigoes indicadas implicam que, €; ~ N(0;0% ).

2.2.1 Estimacao de parametros

Neste trabalho, nao serao feitas demonstragoes para a regressao simples, visto que

o principal foco é o uso da regressao linear multipla. Todavia é interessante apresentar
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alguns resultados do caso simples para facilitar a compreensao da andlise de regressao

linear multipla.

Para encontrar a reta que melhor represente a relagao entre X e Y, deve-se estimar os
valores 3y e 31 . Para isto, utiliza-se o método dos minimos quadrados, que torna minima

a soma das distancias entre a funcao linear e os pontos observados na amostra.

Quando a distribuicao dos erros é Normal, as estimativas de maxima verossimilhanca
coincidem com as do Método dos Minimos Quadrados. Neste caso, sob as condigoes
bésicas, as estimativas para os coeficientes da equacao sao as estimativas lineares nao

tendenciosas de variancia minima.

Aplicando esse método obtemos a equagao que minimiza os erros e explica melhor a

dependeéncia entre as variaveis:

bi = o + s, (2.2)

onde 3; = % e Py =y — (1T sao os estimadores de méaxima verossimilhanca de 3; e (G
n n

respectivamente, sendo S,, = Z (x; — 9?")2 e Sy = Z (x; —Z)(yi — Y).
i=1 i=1

Tanto (3, quanto 3 e y; tem distribui¢cao normal, e seus respectivos parametros sao:

~ o2
pr~N (ﬁl; S_x:p>

o) .2 1 z?
50NN(5070 <E+S_m)>

y~N{ﬁo+ﬁ1;02 (%+M)}

A estimativa da variancia sera dada pelo quociente da soma dos quadrados dos desvios
pelo nimero de graus de liberdade da soma. Entendendo-se desvio pela diferenca entre

as observagoes na amostra e a reta estimada, g;, dada pela equagao (2.2). Assim,

n

Z (yi — ﬁi)Q

2 =1

n—2



19

Apoés o desenvolvimento desta expressao chega-se ao seguinte resultado:

_ Syy — ﬁlSm:

SQ
n—2

(2.3)

2.2.2 Decomposicao da soma de quadrados

A partir dos valores observados na amostra, pode-se definir as seguintes somas de

quadrados:

Soma de quadrados total:

n

SQtot =Y (i —§)° = SQtot = S, (2.4)

i=1

Soma de quadrados de regressao:

n

SQreg = B Z (x; — Z)(y; — y) = SQreg = ﬁley (2.5)

=1

Soma de quadrados de residuo:

n n

SQres = Z (yi —9)* — b Z (i —z)(y; —y) = SQres = SQtot — SQreg,  (2.6)

i=1 i=1
podendo ser escrito como SQtot = SQres + SQreg, que também ¢é conhecido como a

decomposi¢ao da soma de quadrados total.

As somas de quadrados tem distribuicao x? , com os seguintes graus de liberdade:

SQtot 2
2 Xn-1
SQreg 2

-2 "~ X1

SQres 2

o2 ~ Xn—2

2.2.3 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacao, ou explicacao, R? ¢ uma medida que explica o grau de

associacao entre as variaveis, sendo seu valor calculado a partir da equagao abaixo:



20

_ SQreg _ BlSmy
SQtot Syy

quanto mais proximo de zero, menor ¢é a evidéncia de dependéncia linear entre X e Y, e

R? . onde 0 < R*< 1, (2.7)

quanto mais proximo de um, maior ¢ a evidéncia de associagao linear entre as variaveis.

2.2.4 Testes de hipdteses

Ha dois testes que se pode aplicar para verificar se ha regressao linear , o teste t de

Student, e o F' de Snedecor. A aplicagao de cada teste vem a seguir.
e Teste t de student

Para testar se ha existéncia de regressao linear entre as variaveis, é preciso confrontar

as seguintes hipoteses:

HO . /61 =0
Hy: B 7"é 0
Lembrando que: ﬁ}w N (51; g—;)
Ou seja, se pradronizando ﬁAl, se obtera:
b= B

z2=—" (2.8)

g
Sa:z

Como nao é conhecido o valor de o2, deve-se substituir pelo seu estimador S?, e aplicar

o teste t de student com n — 2 graus de liberdade, ao nivel de significancia «. Logo,

f = i ; i (2.9)
VSaa

Depois de verificar o valor tabelado ta, e o valor calculado ¢, decide-se que:

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

hé regressao linear;

e Se [t| > ta , rejeita-se Hy e conclui-se que ao nivel de significancia o hd indicios

de regressao linear entre X e Y.
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Com o teste t pode-se também testar se 3y = by , assim as hipdteses de interesse sao:

{Hoiﬁozbo
Hy @ By # bo

lembrando que: ﬁow N (ﬁo; o? (% + 5%))

Padronizando [, , se obtera:

[ — L”O_Q (2.10)
1 X
S a T S

De maneira andloga, encontra-se um valor para t e conclui se H, serd aceita ou

rejeitada.
e TESTE F DE SNEDECOR

As hipéteses de interesse sao as mesmas do teste t, ou seja,

{Hoiﬁlzo
leﬁl%o

E preciso construir a tabela da andlise de variancia, que é representada pela Tabela

1, para encontrar a estatistica F, e assim analisar se H serd aceita ou nao.

Tabela 1: Analise de variancia no caso simples

FV Gl SQ QM F
Regressao 1 El Sy % %
Residuo 1 —2 Sy, — 154, % _ g2
TOTAL n-—1 Syy - _

Ap6s fixar o nivel o de significancia e olhar na tabela o valor de F; ,,_o, decide-se que:

o Se Flucuiado > Frabelado, Tejeita-se Hy ao nivel de significancia «, e conclui-se que nao

existe regressao.
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o Se Flucuado < Fiabelado, aceita-se Hy ao nivel de significancia «, e conclui-se que nao

h& indicios de regressao.

2.2.5 Intervalo de confianca

Através das estimativas calculadas, podemos assegurar um intervalo de confianca que

contenha o verdadairo valor dos parametros [y, 51 e Y ao nivel a de significancia.

e Para [ :

Ic(ﬁo) =

A 1 T2
+taSy/—
Bo 504/ - + S

5 S
IC(B) = {ﬁo tig \/S_m:|

e Para (3; :

e Para F(X) ou E(Y/X;) :

A 1 (2 — )
IC(E(y;)) = |gi £taSy =+ 222
C(E(w) = |gi£tgSy )~ + S

e Para uma previsao y;, dado um particular valor z; de X:

(IZ' - 5)2

1
ICZ: Ai:i:th 1 -
(4:) = |g: £t \/+n+ S

2.3 Analise de regressao linear miiltipla

No caso da regressao linear simples sabemos que Y depende apenas de uma varidavel
X. No caso multiplo serd estudado a relagao de dependéncia de Y com mais de uma

varidvel.

O modelo estatistico da regressao linear miltipla é dada pela seguinte equagao:

yi:604‘61%12‘4—62%’21'4-...+ﬁkxki+€i, ), = 1,2,..,71 (211)



Ou seja,

K
vi=Bo+ Y Bizji + €

J=1
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(2.12)

Para facilitar a visualizacao da regressaao linear multipla, serd feito uso da notagao

matricial, assim, o modelo é da seguinte forma:

onde
(7 1z
v — Y2 X -= 1 x99
Yn 1 T1in

Yy =

T21

X22

Lon

X0B+e

Tkl

Tr2

Lkn

Bo
b

B

€1

€2

€n

(2.13)

As suposigoes sobre o modelo de regressao sao as mesmas descritas no modelos simples:

e E(e) =0, onde 0 que representa o vetor nulo;

Existe relacao linear entre Y e X , j=1,2,... k;

As variaveis aleatorias €; tém distribuicao normal;

Var(e) = o? , para todos os valores de Xj;

e Os erros sao nao correlacionados dois a dois.

2.3.1 Estimacgao de parametros

Os valores dos X sao sempre fixos, ou seja, eles nao sao varidveis aleatodrias;

Para estimar os parametros do modelo de regressao multiplo, é possivel recorrer ao

método dos minimos quadrados, que permite encontrar um reta que minimize a distancia

entre os pontos observados e a reta, fazendo, em média, a soma dos desvios quadraticos

ser igual a zero.

Sejam [ e € os vetores das estimativas e dos desvios do modelo, onde:
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Bo €1
. €
b= | M=
_Bk_ _Gn_
Temos que:
e=Y —-Xp

A soma dos quadrados dos erros é dada por:

€1
n
/ €2 2
€eE=1|¢ € -+ €, ] :61€1+€2€2—|—...+€n6n25 €;
: i=1
€n

Adicionalmente, pode-se mostrar que essa soma de quadrados ainda pode ser escrita

CO1mo:

Z=ee=Y"-pX)NY -XB) =YY -Y'X3-3XY+5XX3
Como as matrizes Y’ X3 e #X'Y sdo equivalentes, pois uma é a transposta da outra,
e ambas possuem um tunico elemento, entao:
7 =YY -28X'Y +3X'Xp (2.14)

A funcao 7Z deve ser diferenciada e igualada a zero para se obter o ponto de minimo

para os valores de (3, logo:

0z
95 =
YY) =200 X'Y)+0(FX'X3) =0 =

Y'Y —20'X'Y + X'X[() =0 =

—2(08)X'Y + (00)X' X[+ X' X(06) =0 =

Como (83’)X’Xﬁ = B’X’X(@B), pois sdo matrizes simétricas com um tinico elemento,

pode-se reescrever a equacdo acima de maneira que —2(93)X'Y + 2(83)X' X3 = 0, e
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ainda,

OFNX'XB—-X'Y)=0

Para que 9’ = 0 é necessario que:

X'X3=XY (2.15)

O sistema acima é denominado de sistema de equagoes normais, e sua solu¢ao nos

fornece as estimativas dos parametros constituintes do vetor f3.

Pré multiplicando ambos os lados da igualdade pela matriz (X’X)™! | que é a inversa

da matriz X'X, desde que seja nao-singular, seré encontrado o seguinte resultado:

(X'X)HX'X)5 = (X'X)THXY)

Dai aplicando o produto de matrizes e fazendo as operagoes encontra-se:

f=(X'X)HXY) (2.16)
Onde,
1 1 1 - .
1 oz 21 0z
T Tiz o Xip 1
T12 Tz - Tk2
/
X'X = To1 T22 - Ton . . . . . =
1 Lin Lon - Tkn
Tl Tr2 - Tkn B -
B n n n .
n E .731]' E Qfgj R E .Q?kj
n n n n
2
E :xlj E Ty, § :fljx?j E :xljxkj
J=1 j=1 j=1 j=1
n n n n
/ /
= 9 = (X X)
2; L1522 (w25)" -+ L2jThj
j=1 j=1 j=1 Jj=1
n n n n
2
Y wky Y wymy > awky o Y (Tn)
| =1 j=1 7=1 j=1 |

Como X'X é uma matriz simétrica, sabe-se que X'X = (X'X)’
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E também,

DU
j=1

1 1 1 - - n
n E :xljyj
T11 Tz - Xip j=1
/ y2 n
XY = T21 T2 -+ Ton =
T2;5Y;j
Yn
Tkl Tk2 - Tkn B -

n
E :Jfkjl/j
| =1

Lembrando que nos casos onde a matriz X tem posto incompleto, sera usada a inversa

generalizada condicional, (X’ X )™, trabalhando de forma anédloga para todas as estimagoes
feitas ultilizando a inversa trivial, (X’X)~!. Isso geralmente ocorrerd quando as varidveis

explicativas forem qualitativas.

Da equagao (2.15) pode-se ainda obter outros resultados importantes. Segue-se que:

X'X3-X'Y =0,
onde 0 representa um vetor nulo, logo,
X'(X3-Y)=0,

podendo ser escrita da seguinte maneira:

X'e=0, (2.17)
onde € é o vetor dos erros do modelo.

n n
Essa relacao significa que Z eg=0e Z xi€; =0
i=1 i=1
De acordo com (HOFFMANN, 2006), a nulidade da soma dos desvios decorre do fato
de 0 modelo ter um termo constante (), fazendo com que a primeira coluna de X seja

um vetor com todos os elementos iguais a 1.

Sendo nula a soma dos desvios, conclui-se que:



27

n n

dyi=> i (2.18)

i=1 =1

Onde
ji = X (2.19)

Seja H uma matriz simétrica e idempotente, também chamada de Matriz Chapéu tal

que,

H=XXX)'X' (2.20)

Entao,

Demonstrar que B é um estimador nao tendencioso para 3 é muito simples.
B=(X'X)"'XY = (X'X)'X'(XB+¢) =
= (X'X)'X'XB+ (X'X) ' Xe=p+(X'X)'Xe
Aplicando a esperanca matematica em ambos os lados da equacao, tem-se:

~

E(B) = E(B) + E(X'X)"'X'¢)
Como X nao é variavel aleatéria, e E(e) = 0, a equacao resultard em:

N ~

E(B)=E(B)+0=E(B) =4 (2.21)

2.3.2 Soma de quadrados e analise de variancia da regressao
linear multipla

Das equagoes (2.14) e (2.15) obtém-se que a soma de quadrados dos residuos pode ser

escrita como:

de=Y'Y —238X'Y + 3 XY,



ou ainda,

SQRes=Y'Y — 3 X'Y.

Sabe-se que a soma de quadrados total é dada pela expressao:

i . O w)? (>_w)

n

. =1
QT =3 0y i = Yo - S =Y -
j=1

j=1

e a soma de quadrados de regressao ¢ dada por:

SQReg = (4 = V)’ =Y 4" = 4’ - =
j=1 j=1

Jj=1

3

Q) Q)
j=1 PN j=1

VY - (XB)XB - _T — X'Xj

Das equagoes (2.15) e (2.18) tem-se que:

O i)
SQReg = X'y — =L

n

logo, a soma de quadrados total pode ser escrita da seguinte forma:

SQRes = SQTot — SQReg.

)
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(2.22)

(2.23)

(2.24)

Para demonstrar que F(SQRes) = (n—p)a?, é necessdrio definir M como uma matriz

simétrica e idempotente, dada por:

M=1-XXX)'X,

que, pela equacao (2.20) pode ser escrita como:

M=1-H,
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e sabe-se que
e=Y Y=Y -XB=Y - X(X'X)'XY = [I - X(X'X)'X']Y =

MY = M(XB+e)=MXB+Me=[I - X(X'X)"'X'| X3+ Me=

= [X - X(X'X)'X'X]| B+ Me=[X - X]3+ Me=0+ Me =

e = Me (2.25)

Mas SQRes = €’e, entao:

SQRes = (Me)'Me =€ M' Me

como M é simétrica, M’ = M, logo,

SQRes = ¢ MMe = € M?e

sendo M idempotente, M? = M, portanto,

SQRes = € Me (2.26)
Como a matriz €¢’e possui apenas um elemento, pode-se escrevé-la como sendo:
e'e =tr(¢ Me) ou ainda, e¢'e = tr(e'eM)

Assim,

E(SQRes) = E(¢'e) = E(tr (€eM)) = E (¢'etr(M))

aplicando a propriedade da esperanca matematica se obtera
E(SQRes) = tr(M)E(€e)
ja que os erros sao homocedasticos ,
E(SQRes) = tr(M)o?,

mas,

tr(M) =tr [I — X(X'X)"'X'] = tr[I] — tr[X(X'X) "' X' =n —p.
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Logo,
E(SQRes) = tr(M)o* = (n — p)o?

Assim, podemos construir a tabela da analise de variancia para a regressao multipla

de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2: Analise de variancia no caso multiplo

FV Gl SQ QM F
Regressao k=p—1 SQReg Sgieg g%gig
Residuo n—op SQRGS Sgi%pes _

TOTAL n—1  SQTot - -

A matriz das estimativas das variancias e covariancias dos estimadores de § é dada

pela expressao:

V(3) = (X'X)s? (2.27)

onde S? = QM Res

2.3.3 Coeficiente de determinacao

Como no caso de regressao linear simples, o coeficiente de determinacao, ou explicacao
¢ uma estatistica usada para medir a proporcao da soma de quadrados que é explicada

pela regressao multipla.

O coeficiente pode ser obtido através da expressao:

2 _ SQReg
- SQTot
Temos que:
SQRes
1— R?
SQtot’

e para aperfeicoar essa medida, corrige-se este coeficiente dividindo-se pelos seus graus de

liberdade de modo que:

~ SQRes
1-R? =2 = (1 - R?

SQTot
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ou ainda

(1— R? (2.28)

2.3.4 Teste de hipodteses

Para verificar se, de fato, ha regressao linear entre as variavies do modelo é preciso
que se faca um teste de hipdteses. O melhor teste a ser feito é o teste F. Por isto faremos

uso deste teste para dois casos.

2.3.4.1 Teste F para significancia da equacao de regressao linear miltipla

Neste caso queremos testar se hd regressao linear no modelo, fazendo uso da medida

I que decorre da Tabela 2 vista anteriormente, onde:

QM Reg
F=—-=*= 2.29
QM Res’ (2:29)
onde testam-se as hipdteses:
Hy: 01 =02=...=
Hy: Pelomenosum 3; #0, i=1,2,...k

Se Frucuiado > Frabelado, €ntao rejeitamos Hy e concluimos que, ao nivel a de sig-
nificancia, pelo menos um dos 3; # 0, ou seja, podemos afirmar que ha regressao linear

entre as variaveis.

2.3.4.2 Teste F para as partes de um modelo de regressao linear multipla

A contribuicao de uma varidvel explicativa ao modelo de regressao linear multipla
pode ser determinada pelo critério do chamado ‘teste do F' parcial’. De acordo com esse
critério, avalia-se a contribuicao de uma variavel explicativa para a soma dos quadrados
devido a regressao, depois que todas as outras variaveis independentes foram incluidas no

modelo (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Assim, a contribui¢ao de uma varidvel X do modelo para a soma de quadrados da

regressao sera estimada pela diferenca dada por:
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SQRegx,) = SQReg(totar) — SQREG(total—x,) (2.30)

As hipéteses que serao testadas sao:

{ Hy : A varidavel Xx nao melhora significativamente o modelo

H;y : A varidavel X melhora significativamente o modelo, k=1,2,....,n

A estatistica abaixo nos permite fazer a comparacao do teste:

_ SQRE(X,)

F
¢ QM Res

(2.31)

Se Fraiculado > Fraverado, r€jeita-se Hy ao nivel a de significancia e assume-que a variavel

Xy melhora significativamente o modelo.

2.3.4.3 Teste t para significancia dos parametros

Um teste bastante utilizado para medir a significancia individual das variaveis do

modelo € o teste t. A quantidade a ser testada para cada (; serd dada pela expressao:

~

&

8By

o teste é executado para se verificar as seguintes hipdteses:

Nty i=1,2,.k, (2.32)

%

HO:@-:O
Hl:ﬁi#(), i:1,2,...,n

Se |tealcutado] > tiabelado, €NtAO rejeitamos Hy e concluimos que, ao nivel « de sig-
nificancia, 3; # 0, ¢ = 1,2,...,n , ou seja, esta variavel é importante para explicar a

regressao linear. Caso contrario, esta varidavel nao influencia na regressao.

2.3.5 Intervalo de confianca

Para os modelos com erros normais, temos:
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6kA_ ﬁk Ntnfpa k:172?"7p_17

S(Br)

a partir desta quantidade pivotal, podemos construir um intervalo de confianga para um

certo (.

Sabe-se que: R
P(—t,—, < B _Aﬁk <tpp)=1-«a
k

Portanto, fazendo operagoes matematicas necessarias podemos notar que:

P(=SBitn—p < B — B < SPitn—p) =1 —a =
P(—B — Sﬁktn—p < —Br+ Bk — B < =P + Sﬁktn_p) =l-a=
P(=f — SBitn_p < =B < =B + SPitnp =)1 —a =
P(Br + SBitn—p > Br > Br — SPitnp) =1 —a =

PGy — Sﬁktn—p < B < B + Sgktn—p) =1l-«a

Ou seja,

1C(8) = [ % S(G )| (2.33)

e este resultado significa que a probabilidade do intervalo de confianca conter o verdadeiro

valor do parametro é de 1 — a.

Considerando o modelo de regressao linear multiplo, ¥ = X3 + ¢; , temos que a

estimativa de

E(yn) = Bo + Brxan + Poxon + ... + Orrn = xﬁlﬁ

Y = Bo + Brzin + Bawon, + .. + Brin = X,{LB,

onde

,_
Xp=|1 zy o -+ Tpp
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Sabendo também que

V(Y = X (X'X)1X),52 (2.34)

Com estes resultados podemos construir um intervalo de confianca para o valor es-

perado para um Y}, dado um particular vetor X .

De maneira analoga ao intervalo construido anteriormente, temos:

1C(EW) = |X; 21/ (7). (2.35)
ou seja, a probabilidade deste intervalo conter o verdadeiro valor do parametro é 1 — a.

Agora, se quisermos um intervalo de confianca para Y}, é importante lembrar que o

estimador de Y}, = X; 3 + €, € Y, = X,’ﬁ , € o erro de previsao é dado por:

Vi -Yi=X1(8-8) -«

A variancia do erro de previsao é dada pela expressao:

V(= Yi) =V [X}(0 = §) + 0] = ® + X}(X'X) 1 X0” =

V(Y- V) = [1+ X,(X'X)'X,] 0%, (2.36)

como nao sabemos o valor de o, usaremos em seu lugar o S, ficando a expressao :

V(Y —Y5) = [1+ X,(X'X)"'X,) S,

podemos assim, de forma analoga ao intervalo anteriormente construido, encontrar um

intervalo de confianca para Y}, dado por:

1C(Yy) = [X,’LB + t,\/V(Y), — Yh)} . (2.37)

Significando que a probabilidade deste intervalo conter o verdadeiro valor do parametro

é1— a.
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2.3.6 Regressoes que se tornam lineares através de anamorfose

Em alguns casos, nao hé interesse de se trabalhar com modelos nao lineares, por
isso se pode transformar um modelo nao linear em linear, fazendo uma transformacao
matematica em suas varidveis. As transformacgoes mais utilizadas sao apresentadas a

seguir:

e Transformacao da raiz quadrada:

Y =060 +8ivVXi+ BV Xo+ ... +e

e Transformacao logaritmica:

Y = ﬁo + ﬂlln(Xl) + ﬁgln(Xg) +...+¢€

e Transformagao reciproca:
Y = ot i + B ot
= — — 4 ...Fe¢€
0 ', 2%,

Assim, um modelo do tipo multiplicativo pode sofrer uma anamorfose e tornar-se
linear aplicando-se alguma transformacao, como por exemplo, um modelo que é da forma
Y = BoXlﬂngQe pode ser escrito linearmente como: InY = Infy+ G1InX1 + BalnXs + Ine,

tornando-se linear.

2.3.7 Analise de residuos
Para nao haver nenhuma violagao no que diz respeito as suposicoes necessarias para
que haja regressao linear, é importante fazer uma investigacao no conjunto de dados.

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

normal também conhecido como Q-Q Plot.
Os graficos de probabilidade normal podem ser:
e P-P Plot : Probabilidade acumulada esperada para a distribuicao normal, em
funcao da probabilidade observada acumulada dos residuos ;

e Q-Q Plot : Quantil de probabilidade esperado para a distribuicao normal, em

funcao dos residuos .
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Apoés esbocar os gréficos, pode se verificar que, se os erros possuirem distribuicao
Normal, os pontos devem estar mais ou menos alinhados sobre uma reta, caso contrario,

os dados nao tem indicios de normalidade.

Para melhor entendimento, pode-se observar os exemplos dados pelas Figuras 2 e 3

que seguem.!

(DA Gl i B

Diciribuiglo cboerssda

Figura 2: Grafico P P Plot

A maioria dos pontos da Figura 2 concentram-se em torno de uma reta, o que da

indicios de que a distribuigao dos erros é normal.

Figura 3: Grafico Q Q plot

Da mesma forma, na Figura 3, observa-se que a maoiria dos pontos estao sobre uma

reta, dando a entender que os erros seguem uma distribuicao normal.

O gréfico de residuos é construido pelos valores esperados para a variavel resposta
Y, contra os residuos. Nele, os pontos devem distribuir-se de forma aleatéria em torno
do zero, formando uma mancha de largura uniforme, para que os erros tenham variancia
constante. Quando os residuos nao se comportam de forma aleatéria, a condicao de

homocedasticidade parece nao ser satisfeita.

O grafico tem no eixo das abcissas os valores estimados de Y, e no eixo das ordenadas
os valores estimados de €. A Figura 4 traz alguns exemplos para os possiveis comporta-

mentos encontrados nos graficos de residuos.

!Todos os exemplos de gréificos desta secdo foram retirados de
http://www.estv.ipv.pt/PaginasPessoais/psarabando/Estatistica CA 2009-2010/slides/regressao/Parte
3.pdf
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Figura 4: Exemplos de comportamento dos graficos de residuos

Nos 3 primeiros graficos, nao héa indicios de linearidade, pois os pontos se distribuem
nos graficos de forma padronizada. E no ultimo, os residuos parecem estar distribuidos

de forma aleatoria, levando a acreditar que os modelo estda bem ajustado.

Para saber se a variancia é realmente constante também é feito um grafico de residuos.
Observe na Figura 5 os casos onde nao ha homocedasticidade. As variancias aumentam

cada vez mais no primeiro caso, e diminuem no segundo caso.

i = _. ‘-\-\-\--\-\-
- i * = * e
™ * e . e T
.t o, @ * * * s %Y o
[ ™ — ¥ i + e - +
:“'-t_t' . * . » ty',}"
—® 4 o+ .+ o -
‘-—___.._\_\_\___\_\: L] _,-F'--F'--FH--H-

Figura 5: Residuos com variancia nao constante

Assim sendo, quanto mais os pontos se comportam de forma aleatoria em torno do zero
no grafico de residuo, ou assumem um comportamento parecido com uma reta crescente

nos graficos Q-Q Plot e P-P-Plot, da indicios de que os erros estao seguindo conforme as

suposicoes necessarias.
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3 Aplicacao

3.1 Banco de dados

Antes de comentar sobre o banco de dados em si, é bom que haja uma contextualizacao

sobre o local onde ocorreram os conflitos de transito.

A cidade em estudo é Campina Grande. Ela se localiza no interior do estado da
Paraiba, sobre o Planalto da Borborema, com altitude média de 555 metros acima do

nivel do mar. A 4rea do municipio abrange 599,6 km?.

Possui 383.764 habitantes, segundo estimativas do IBGE em 2009, e contém 49 bairros
e 6 distritos.

Até dezembro de 2009, a frota veicular de Campina Grande era de 102.279 veiculos,
destes, 49.321 sao automoveis e 37.324 sao motocicletas, segundo dados do DENATRAN.
Este niimero vem crescendo consideravelmente, e em consequéncia, o nimero de acidentes

de transito no perimetro urbano também.

Dependendo do tipo de ocorréncia sao acionados a Superintendéncia de Transito e
Transportes Publicos, STTP, que preza pela organizacao do transito no local do acidente,
a Companhia de Policiamento de Transito, CPTRAN, que se responsabiliza pela pericia
do acidente e pune os condutores nao habilitados, embriagados, ou que estejam em alguma
outra falta com a justica, e o Servigo de Atendimento Moével de Urgéncia SAMU, que se
encarrega de socorrer as vitimas. E cada um destes érgaos emite um boletim de ocorréncia

(BO) para cada acidente.

A STTP se responsabiliza por recolher seus proprios BO “s , bem como os da CPTRAN

e SAMU, para poder organizar todas as informagoes sobre os acidentes.

E importante lembrar que em alguns acidentes apenas um dos 6rgaos é acionado,
mas em alguns existem outros presentes, portanto, antes de montar o banco de dados

¢ necessario que se faca uma investigacao para averiguar se ha mais de um registro do
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referido acidente. Ap0s feita a verificacao, cada acidente é introduzido no banco de dados.

Todas as observagoes sao introduzidas em planilhas do excel, onde cada linha repre-
senta um acidente, e as colunas sao as variaveis envolvidas no acidente. Para facilitar a

analise estatistica, a planilha foi convertida em um arquivo do SPSS versao 18.

Para facilitar o estudo foram selecionados os acidentes de transito ocorridos em 2009
que continham um ou dois veiculos envolvidos apenas, compondo um banco de dados de

3486 observacoes com 66 variaveis.

As varidveis sao a data da ocorréncia, o horario em que ocorreu o acidente, o dia da
semana, a rua ou cruzamento, o bairro, um ponto de referéncia, o nimero de veiculos
envolidos, as condigbes do tempo no momento do acidente (chuvoso ou nao), o tipo aci-
dente (colisdo, atropelamento, choque, etc), a gravidade do acidente, o veiculo de cada
condutor, sexo dos condutores, idade dos condutores, habilitagao do condutor, situacao de
sobriedade do condutor, placa do veiculo, equipamento de seguranga usado pelo condutor
na hora do acidente, acao do condutor apds o ocorrido, nimero de vitimas, tipo de vitima
(condutor, passageiro, pedestre), sexo da vitima, idade da vitima, veiculo em que a vitima
estava na hora do acidente, uso de equipamento de seguranca pela vitima, gravidade dos
ferimentos, hospital para onde a vitima foi levado, e a equipe que registrou a ocorréncia.

Como se pode perceber, a maioria destas variaveis ¢ do tipo nominal.

3.2 Analise de regressao

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

¢ necessario definir a variavel dependente, também denotada de variavel resposta.

A partir dos dados coletados dos boletins de ocorréncia de acidentes de transito refer-
entes ao ano de 2009 em Campina Grande, deseja-se saber quais fatores contribuem para
explicar o nimero de vitimas ocasionadas por acidente. Para isto sera definida a varidvel

resposta como sendo o niimero de vitima do i-ésimo acidente.

As varidveis testadas para validar o modelo de regressao linear foram o nimero de
veiculos envolvidos no acidente, a condi¢ao do tempo no momento do acidente, o sexo dos

condutores , a idade e o estado de sobriedade dos condutores.

Com a ajuda do SPSS, pode-se detectar que duas, dentre as oito varidveis escol-
hidas, nao contribufam para explicar o nimero de vitimas, por isso, o software as ex-

cluiu automaticamente. As varidveis descartadas sao o numero de veiculos e o sexo do
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primeiro condutor. O software também excluiu todas as observacoes quem continham
dados ausentes, ou seja, dos 3486 acidentes registrados, foram consideradas para o estudo

apenas 879 observacoes.

O modelo de regressao testado para este caso particular serda dado por:

Yi = Bo + 121 + Bowoi + B33; + Baza; + P55 + Bewei + € (3.1)

Sendo y; o nimero de vitimas na i-ésima observagao, x1; a condi¢cao do tempo na
i-ésima observacao, x9; a idade do condutor 1 na i-ésima observacgao, xz; o estado de
sobriedade do condutor 1 na i-ésima observacao, x4 o sexo do condutor 2 na i-ésima
observagao, zs; a idade do condutor 2 na i-ésima observacao, xg; é o estado de sobriedade
do condutor 2 na i-ésima observagao, €; o erro para cada observagao e (3; os parametros

do modelo de regressao, com:=1,2,3,...,879 e 7 =0,1,...,6.

Como nao se sabe o valor exato de cada parametro, e assumindo que os erros estao
dentro das suposicoes do modelo de regressao linear, podemos estimar o modelo através

da expressao:

Ui = Bo + leu + Bﬂm + 3396’31' + ﬁ4$4i + B5$5i + B(ixﬁi (3.2)

Onde o valor de y; é a estimativa para o nimero de vitimas no acidente na i-ésima
observacao e os 3;, j = 0,1,2,...,6 sao as estimativas dos valores dos coeficientes de

regressao para a j-ésima variavel.

Para verificar se existe regressao entre as variaveis foi gerada a tabela de ANOVA, que
estd representada na Tabela 3. Nela pode-se observar as somas de quadrados, os graus
de liberdade, e os quadrados médios de regressao e de residuos, que foram obtidas dos

parametros estimados.

Tabela 3: Anélise de variancia do modelo

Vv SQ Gl QM F P-valor
Regressao 51,661 6 8,610 14,681 0,000
Residuo 511,426 872 0,586 - -
TOTAL 563,088 878 - - -

E possivel verificar, observando a Tabela 3, que das 3.486 observacoes apenas 879

foram consideradas para o calculo da ANOVA. Isto acontece porque o o SPSS ignora
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as ocorréncias onde tem dados perdidos. Note que o P-valor do teste é 0,000, mas nao
significa que o P-valor é nulo, e sim muito pequeno, inferior a 0,001, pois o SPSS s6
mostra trés casas decimais apds a virgula. Nos casos onde este valor se faz presente,
pode-se afirmar que o P-valor do teste é altamente significativo porque aos niveis de 10%,
5% e até 1% de significancia hé fortes indicios contra Hj, ou seja, pode-se considerar que
haja regressao linear entre pelo menos duas variaveis do modelo. Das 3.486 observacoes
apenas 879, isto porque o software nao considerou os acidentes que tinham alguma varidvel

com dado perdido.

A partir dos calculos efetuados pelo programa utilizado foram estimados os valores dos

coeficientes de regressao linear para este modelo. Os resultados encontram-se na Tabela
4.

Tabela 4: Coeficientes de regressao linear do modelo

B; Estimativa t P-valor
0o 1,162 6,836 0,000
51 0,046 0,482 0,630
Ba -0,004 -2,125 0,034
03 1,138 6,244 0,000
04 -0,142 -2,025 0,043
05 -0,008 -4.439 0,000
B 0,289 1,739 0,082

E posivel ver na Tabela 4 os p-valores para cada variavel, e analizar quais delas servem,
ou nao, para contribuir na estimacao do numero de vitimas. Se adotarmos a = 0,05,
rejeita-se 81 e (g ao nivel de 5% de significancia ja que seus P-valores foram respectiva-
mente 0,630 e 0,082 e concluimos que aparentemente a condi¢ao do tempo na hora do

acidente e o estado de sobriedade do condutor 2 nao explicam o ntimero de vitimas.

Esta evidéncia também pode ser constatada através do IC para cada parametro ob-

servando a Tabela 5. O intervalo foi construido ao nivel de 95% de confianca.

Como os intervalos de confianca que contém o zero nao sao significativos, rejeitamos
a hipdtese de que as condig¢oes do tempo e a sobriedade do condutor 2 contribuam para
explicar o modelo. Por isso, para melhor explicar o nimero de vitimas, o modelo sera

melhor estimado por:

yAZ' = 1, 162 — O, 004%’21 + 1, 138%31 — 0, 1423342 — 0, 0081’51
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Tabela 5: Intervalo de confianga para os coeficientes de regressao linear do modelo

B; Limite inferior Limite superior

Bo 0,828 1,495
8 0,142 0,234
B, -0,008 -0,000
Bs 0,780 1,496
B4 -0,280 -0,004
55 0,012 -0,005
Be 0,370 0,616

Como se pode perceber, para este caso, as variaveis que realmente importam para
explicar o fenomeno sao a idade e a condi¢ao de sobriedade do condutor 1, além do sexo e
da idade do condutor 2. As demais informacoes podem ser desconsideradas neste modelo

pois nao sao estatisticamente significantes.
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4 Conclusao

A anélise de regressao é muito utilizada para explicar a associacao entre variaveis.
Com esta técnica estatistica é possivel escrever uma variavel em funcao de outras variaveis
independentes desde que estejam correlacionadas, podendo assim, explicar seu comporta-

mento de acordo com valores estabelecidos para cada varidvel independente.

A aplicacao feita neste trabalho permitiu exemplificar a importancia da andlise de
regressao para modelar problemas cotidianos onde se ha a relacao efeito causa-consequéncia.
No caso estudado, desejava-se encontrar uma relacao entre caracteristicas dos condutores

envolvidos em acidentes de transito e o nimero de vitimas decorrentes dos mesmos.

As informacoes foram retiradas dos Bolentins de Ocorréncia da STTP, SAMU e CP-
TRAN, que coletaram dados dos acidentes ocorridos em Campina Grande-PB no ano de
2009, e organizadas no SPSS. O banco de dados original continha 3.627 observacoes,
mas apenas 3.486 foram selecionadas, pois no restante o nimero de veiculos envolvidos
era maior do que 2, o que dificultava a andlise. Do banco de dados selecionado podiam ser
observadas 66 variaveis, mas sé foram selecionadas 8, por parecer que pudessem influenciar

sobre o nimero de vitimas geradas nos acidentes.

Apés escolher as varidveis a serem testadas, foi montado o modelo inicial. Como o
SPSS foi escolhido para efetuar os cédlculos, as contas internas do software foram feitas
utilizando a inversa generalizada, ja que a matriz tem posto incompleto pelo fato de as
variaveis respostas serem nominais. A aplicacao da Andlise de Regressao Linear neste
banco de dados sé foi possivel porque a variavel resposta é numérica, caso contrario nao
teria sentido fazer nenhum estudo de associacao linear entre elas, seria mais indicado fazer

a aplicacao de um teste especifico para variaveis categoricas.

O SPSS procurou na planilia os acidentes onde as variaveis selecionadas nao tivessem
dados ausentes ou perdidos para gerar os resultados de interesse, por isso, das 3.486
ocorréncias validas, apenas 879 foram escolhidas. Os célculos feitos permitiram verificar

que havia regressao entre pelo menos um par de varidveis, ao nivel de 1% de significancia.
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Tendo sido aceita a hipétese de regressao, foi aplicado o teste t para verificar quais variaveis
tinham potencial para explicar a varidavel dependente. A partir da Tabela 4 pode-se
estimar os valores para cada coeficiente de regressao e seus respectivos p-valores. Fixando
o nivel de significancia a=0,05, as hipdteses de que as variaveis tempo na hora do acidente
e estado de sobriedade do segundo condutor contribuam para explicar o niimero de vitimas
foram rejeitadas, pois seus p-valores foram, respectivamente, 0,630 e 0,082, por isso, as
variaveis foram excluidas do modelo. Tais exclusoes também podem ser confirmadas pelos
intervalos de confianga dados pela Tabela 5, pois 0 € IC(3;) e IC(s), ou seja, ha indicios

de que as mesmas nao interfiram na variavel resposta.

De acordo com o estudo feito, a funcao que é mais razoavel para explicar o fenémeno

é dada por:

yAi = 1, 162 — 0, 0041'QZ + ]_, 1381‘32 — O, 142I4Z — 0, OO8ZL‘5Z‘,

onde g; é a estimativa do ntimero de vitimas na i-ésima obeservacao, xo; é a da idade do
condutor 1 na i-ésima observacao, x3; o estado de sobriedade do condutor 1 na i-ésima
observagao, x4; 0 sexo do condutor 2 na i-ésima observacao e xs; a idade do condutor 2

na i-ésima observagcao.

A partir desta estimacao, é possivel identificar algumas caracteristicas que podem
determinar o nimero de vitimas de acidentes de transito observando os coeficientes de
regressao. Deste modo, para este modelo, teremos que, para a idade dos condutores,
quanto mais novo for o condutor, maior serd o chance de que o nimero de vitimas au-
mente. Para o estado de sobriedade do condutor 1, se ele estiver embriagado, maior sera
a possibilidade de o ntimero de vitimas ser maior. Quanto ao sexo do segundo condutor,

se ele for do sexo masculino, provalvelmente o nimero de vitimas sera maior.

Neste trabalho foi possivel exemplificar como é feita a andlise de regressao linear
através de um conflito real. Os célculos foram feitos a partir do software estatistico SPSS,
seguindo todas as suposicoes exigidas por esta tecnica estatistica. A partir da construgao
da ANOVA, feita internamente pelo SPSS, pode-se verificar que havia regressao entre pelo
menos um par de varidveis, e assim, achou-se necessario aplicar o teste t para verificar
quais coeficientes contribuiam para explicar o fenomeno, e logo apés foram construidos os
intervalos de confianca individuais para os mesmos. Dai, excluindo-se as variaveis que nao
estavam relacionadas com a variavel resposta, chegou-se a funcao estimada para o modelo
de regressao linear multiplo que sugere o nimero de vitimas a partir de informacoes sobre

os condutores.
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A analise de Regressao Linear é muito importante. Com ela podemos, a partir da
amostra, analisar os dados de interesse e também estimar uma possivel previsao do com-
portamento das variaveis a partir dos valores observados. Se as variaveis estao associadas
linearmente, é possivel encontrar a reta que consegue minimizar o erro das distancias dos
valores observados aos valores esperados. Esta técnica estatistica tanto pode ser utilizada
para um evento onde se queira explicar uma variavel em funcao de outra, quanto para
explicar em fungao de duas ou mais variaveis, e pode ser utilizada em varios estudos desde

que as suposicoes a respeito dos residuos sejam respeitadas.
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