{s-ti-ca a-veis a-ti-ca

a1.2421 al1.2521 GALVES11

UNIVESIDADE FEDERAL RURAL DO RI1O DE JANEIRO
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS

DEPARTAMENTO DE MATEMATICA

Utilizacao do Modelo de Regressao Linear Multipla
Aplicado na Variabilidade do Pre¢co do Mel nos Municipios

de Angra dos Reis e Mangaratiba

Joao Paulo de Castro Antunes

Orientador: Prof. Dr. Wagner de Souza Tassinari

Orientadora: Prof. Dr. Maria Cristina Lorenzon

SEROPEDICA

2009



JOAO PAULO DE CASTRO ANTUNES

Utilizacao do Modelo de Regressao Linear Multipla
Aplicado na Variabilidade do Pre¢co do Mel nos Municipios

de Angra dos Reis e Mangaratiba

Sob a orientacao do Prof. Dr. Wagner de Souza Tassinari

e Prof. Dr. Maria Cristina Lorenzon

Monografia  submetida
como requisito parcial
para obtencao do grau
de Licenciado e Bacharel

em Matematica.

Seropédica

2009



JOAO PAULO DE CASTRO ANTUNES

Utilizacao do Modelo de Regressao Linear Multipla
Aplicado na Variabilidade do Preco do Mel nos Municipios

de Angra dos Reis e Mangaratiba

Monografia submetida como requisito parcial para obtencao do grau de
Licenciado e Bacharel em Matematica, submetida a aprovacao da banca

examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Dr. Wagner de Souza Tassinari

Prof. Dr. Maria Cristina Lorenzon

Prof. Mestre Adriana Oliveira Andrade

Seropédica, 14 de julho de 20009.



Primeiramente agradeco a Deus, que é a luz que ilumina o meu caminho.

Aos meus pais que sempre souberam dizer as palavras certas nas horas certas.
Aos meus irmaos que mesmo de longe nunca deixaram de me apoiar.

A minha familia em geral.

Aos professores e amigos da minha universidade.

A todos muito obrigado.



RESUMO

O estado do Rio de Janeiro é um dos maiores centros consumidores de mel do
pais, mas no que diz respeito a producao continua estagnada, favorecendo a im-
portacao de mel de outros estados. O estado é também um dos que apresentam
maior devastacao ambiental e indices muitos pobres de suporte a agricultura famil-
iar (Sebrae, 2006) . A regiao da Costa Verde do estado do Rio de Janeiro é uma
das regides menos expressivas na producao apicola.

Este trabalho objetiva-se em estudar quais os fatores que mais contribuem
para variabilidade do prego do mel nos municipios de Angra dos Reis e Mangaratiba.
Tal estudo foi feito utilizando técnicas de modelagem de regressao linear multipla,
fornecendo como resultado uma reta de regressao que nos permite prevé o preco
médio de 100g de mel, auxiliando assim o consumidor na pesquisa e compra de mel

na regiao da Costa Verde - RJ
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INTRODUCAO

Os modelos de regressao linear vem sendo largamente utilizados em todas
as areas do conhecimento, tais como: computacao, administracao, engenharias,
biologia, agronomia, saide, sociologia, etc.

Tomando como base o trabalho feito por Scudino (2007), o objetivo dessa mono-
grafia é analisar poténciais fatores deterministicos do preco do mel na regiao da
Costa Verde do estado do Rio de Janeiro, através da utilizacao de modelos de
regressao linear multipla. O estudo foi realizado nas cidades de Angra dos Reis e
Mangaratiba, no periodo compreendido entre janeiro e julho de 2007.

Essa monografia esta dividida em cinco capitulos. No primeiro serao apresen-
tados os modelos de regressao linear simples. No segundo serao apresentados os
modelos de regressao linear multipla, enfatisando o uso de varidveis dummeis. No
terceiro serao mostrados alguns métodos de diagnosticos de residuos sobre o modelo
de regressao linear. No quarto capitulo sera abordado um pouco sobre o mercado
de mel, sendo feita uma contextualizacao do assunto.

E finalmente no quinto capitulo sera feita uma aplicacao desses modelos e dos
respectivos métodos de diagndsticos no estudo dos fatores determinantes da vari-

abilidade do preco do mel na regiao da Costa Verde - RJ.



Capitulo 1

REGRESSAO LINEAR SIMPLES

1.1 Introducao

A finalidade da andlise de regressao é estudar a relagao funcional entre duas
ou malis variaveis, as quais assumem valores quantitativos ou qualitativos, de tal
forma que elas possam ser preditas a partir de outras, ou seja, podem projetar
ou estimar uma nova observacao (Martins, 2005). Muitos sao os exemplos que
podemos mostrar onde uma variavel é predita através de outra ou de outras, onde
existe esta relacao funcional entre as variaveis.

A) Prego do aluguel de um imével a partir de sua localizagao, area total do
imovel, nimero de quartos e estado de conservacao do imovel;

B) Aumento na produgao de uma cultura em relagdo a quantidade de adubo
fornecido as plantas;

C) Ntmero de pessoas internadas com sintomas da Dengue em relagao ao indece

pluviométrico da regiao estudada.
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Observando essas varidveis o objetivo é medir a relacao entre elas, essa medida
terd as seguintes caracteristicas:

1 - se houver relagao entre as variaveis, esta relacao sera forte ou fraca;

2 - caso observe-se esta relacao, o objetivo seguinte é construir um modelo que
possa interpretar a funcao existente entre as variaveis envolvidas no estudo;

3 - obtendo este modelo, pode-se utiliza-lo para estimar valores futuros da
variavel independente e simultaneamente verificar o efeito de cada variavel inde-
pendente em relacao a variavel dependente.

Assim podemos concluir que o conjunto de variaveis pode ser constituido por
varios elementos, os quais poderao estar relacionados entre si. Quando tiver uma
relacao entre duas varidveis, utilizaremos a regressao linear simples, quando a
relagao for entre mais de duas variaveis utilizaremos a regressao linear multipla.

Para Akaike (1974) os modelos de regressao obedecem algumas caracteristicas:

1 - buscar relacoes de causa e efeito das variaveis;

2 - predicao de valores;

3 - estabelecer uma explicagao sobre uma populagao a partir da amostra.

1.2 Modelo de Regressao Linear Simples

Martins (2005) explica que a natureza da relacdo entre as varidveis pode
tomar varias formas, desde uma simples relagao linear até uma complexa fungao

matematica.
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O modelo de regressao linear simples pode ser representado como:

onde: a = intercepto
([ = inclinagao da reta
= erro aleatério de Y; para a i-ésima observacao.
Onde « representa o valor da variavel Y quando a variével X = 0 ; 3 representa
a inclinacao da reta de regressao, isto é, a mudanca de Y por cada unidade de X ;

€ representa uma variavel aleatéria que descreve o erro de Y para cada observacgao

Com base em nossa amostra pretendemos determinar a equagao de regressao,

ou ainda, estimar os valores dos coeficientes da reta de regressao:

~

onde: Y = o valor da previsao de Y para uma observagao X;
X; = o valor de X para cada observacgao %
a = o estimador de «
b = o estimador de (3
Agora basta ajustar os parametros a e b de tal forma que a reta se ajuste da
melhor forma ao nosso conjunto de pontos. Existem varias formas de estimar estes
parametros. Nesse estudo utilizaremos o Método dos Minimos Quadrados (MMQ),
que consiste em minimizar a soma dos quadrados dos erros, ou seja minimizar a

funcao de minimos quadrados (Bussab, 2002):
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O método de ajuste dos minimos quadrados é preferivel por que:

1. Onera os desvios maiores, fato desejavel que evita grandes desvios.
2. Permite realizar testes de significancia na equacao de regressao.

3. A reta de regressao passa pelo ponto formado pelos valores das médias das

duas séries de observagoes.

O erro de previsao ¢ corresponde a diferenca entre um valor observado Y e o
valor correspondente de Y da reta. O que se deseja e temos que fazer é torna esse
erro pequeno, ou seja, (Y — }7) o menor possivel. Vamos somar todos os erros e
fazer que essa soma de zero, isto é: > €, =0 .

Na reta os pontos que estao acima dao erros positivos e os que estao abaixo dao
erros negativos por isso usaremos os quadrados dos erros em nossos céculos, dai o
nome de Minimos Quadrados e como 571 = a + bX; + &;, vamos minimizar os erros
(Montgomery & Runger, 2003):

Sendo a soma dos quadrados dos desvios das observacoes em relacao a linha de

regressao dada por

n n

L=) =) (Yi-a-bX,)’ (1.3)

i=1 i=1

Os estimadores dos minimos quadrados tém que satisfazer

oL =
- _ i —a—bX,) = 14
5 ZZE:I(YZ a—bX;)=0 (1.4)
oL o
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A simplificacao dessas duas equacoes resulta em

na+bzn:Xi:zn:Y; (1.6)
i=1 i=1

azn:XmeEn:Xf:En:YiXi (1.7)
=1 =1 =1

Resolvendo o sistema para a e b, temos:

b:& e a=7y—>bx (1.8)
Sxx

onde:
SXYZZZEQ—@ (& SXX:ZZEQ—y (19)

T =

% e = % (1.10)

Apos encontrarmos os coeficientes é necessario agora fazer algumas hipdteses

sobre a variavel aleatoria € para que esse modelo tenha validade.

1.3 Hipodteses Sobre o Modelo

Martins (2005) explica que para validagao das inferéncias feitas, sao necessérias
algumas hipoteses sobre o comportamento da varidvel aleatoria que explica os

possiveis erros da variavel dependente Y, no modelo:

Yi=a+bX;+e
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Sao elas:

1. A média da distribuigao de probabilidade da varidvel € é zero, isto é: pu. =
Ele] = 0. Assim, para cada observagao X, a média dos erros para uma grande

série de experimentos é zero.

2. A variancia da distribuicao de probablilidade da variavel € é constante para

todos os valores de X, e é igual a 02. Isto é: Var[e] = o

3. A distribuicao de probabilidade dos erros segue uma distribui¢ao normal, ou
seja,

e~ N(0,0%);.

4. Os erros associados a duas observagoes quaisquer sao independentes. Isto é,
o erro associado com um valor de g; nao afeta o erro associado com outro

valor de €;41, ou seja, cor(g;,g;11) =0

1.4 Estimacao da Variancia S?

Para algumas aplicagoes, é necessario um estimador para a variancia que ajudara
a inspecionar seu grafico no diagrama de inspecgao, e observar o grau de precisao do
ajuste. O método para fazer esta estimativa é a soma dos quadrados dos desvios
pela nimero de graus de liberdade da soma, onde os desvios sao as diferencas entre

as observacoes e a estimativa do modelo proposto. Observe a férmula abaixo:

2 Z?:1(yi - Qz>2 _ Z?:l(gi)Q
S° = 5 5 (1.11)
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onde ¢ representa o nimero de graus de liberdades, que no nosso caso é n — 2

, pois ja temos dois parametros a e b da reta Y: = a+ bX;. Substituindo temos:

n a2 n )2
G2 _ Zz‘:1(y_@ 5 Ji) _ Zz:l_(zl) (1.12)
n n

A raiz quadrada de S? é o desvio padrao, ou erro padrao da estimativa.

Assim:

n—2 n—2

\/Zz 1 yl Z Z?:l(si)Q (1.13)

Denomina-se variagao residual a soma dos quadrados dos desvios > (y; — 9;)*:

n

VR = Z(?Jz —9:)* = Syy — (b)(Sxv) (1.14)

n=t

Desta maneira também poderemos escrever:

(1.15)

g VR _ Sy = (0)Sxy) | S:\/VR \/Syy—(b)(sxy)

n—2 n—2 n—2: n—2

Syy = Zy i) 1y)2 (1.16)

1.5 Coeficiente de Determinagao (R?)

Diz respeito a um indicador que mensura a qualidade do ajustamentoda reta de
regressao, ou seja, mede o quanto esta a aderéncia dos dados da reta de regressao
(Matins, 2005) .

Sejam:
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Variacao Total

n

n n 2
T — _ . —7)? = 2_(Zi:1y) 1.1
vV Syy ;(y ), Zzl y - (1.17)
Variacao Explicada pela Variavel Independente
VE =Y (3 —9)* = b(Sxy) (1.18)

i=1
A variagao residual sera calculada como a diferenga entre a variacao total e

a variacao explicada:

VR=VT —VE = Syy — b(Sxy) (1.19)

Desta maneira, o coeficiente de determinacao ¢ dado por:

VE
= 1.2
h VT (1.20)
R = Y5xv) (1.21)
Syy
VI —VR
o 1.22
h VT ( )
onde: 0 < R? <1, ou se multiplicarmos o R? por 100 teremos: 0%

< R? < 100%

Pode dizer-se que R? representa a percentagem da variabilidade de Y que
¢é explicada pela regressao. Este coeficiente é a medida de quao bem os dados se
ajustam a reta de regressao. R? varia entre zero e um, e quanto mais préximo de

um estiver, melhor serda o ajuste do modelo.



18

R? =1 indica que o ajuste é perfeito, pois todos os pontos observados estao
na reta ajustada, ou seja as variacoes de Y, sao 100% explicadas pelas variacoes
de X .Se R? = 0, conclui-se que as variacoes de Y sdao exclusivamente aleatdrias e
a insercao de X no modelo nao afetara as variagoes de novas varidveis Y, ou seja,

nao existiria regressao linear no conjunto de dados.

1.6 Inferéncia Sobre o Coeficiente de inclinacao

(%)

1.6.1 Teste de Hipodteses

Com este teste poderemos verificar a existéncia, ou nao, de regressao linear
entre as varidveis X e Y ( Martins, 2005).

Procedimento para realizacao do teste:

1. Hoiﬂ:O

leﬁ#o
H12ﬁ>0
H12ﬁ<0

2. Fixar a (probabilidade de erro) e escolher a varidavel do teste, no caso, a

distribuicao t de Student com ¢ = n - 2

3. Com auxilio da tabelat, construir as regides para rejeigao ( RC ) e aceitagao

( nao-rejeicao) RA para Hy.
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4. Com os dados amostrais, calcular o valor da variavel:

b
teal = — (1.23)

SXX

Figura 1.1: Regioes Criticas

/TN

/ i kY

Fonte: Martins (2005)

5. Conclusao para teste:

Caso (a): se tey > ta, Oty < —ta rejeita-se Hy, com risco «, ou seja,

que ha regressao linear entre as variaveis.

Caso (b): Se —ta <t <12, nao rejeita Hy com risco a, ou seja, nao

hé regressao linear entre as variaveis.

1.6.2 ANOVA da Regressao ( teste [ )

Podemos verificar a existéncia de regressao linear também através da uti-

lizacao da andlise de variancia (ANOVA), estudando as variagoes totais, ex-
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plicadas e residuais. Para executar o teste F' seguimos os seguintes procedi-

mentos:

Enunciar as hipdteses: Hy: 3 =0
Hy:3#0
Fixar o nivel de significancia do teste (a) e escolher uma variavel F

com 1 grau de liberdade no numerador ( devido ao uso de uma varidvel

independente) e (n — 2) graus de liberdade no denominador.

Com o auxilio da tabela de distribuicao F', determinan-se as regioes de

reijei¢do e nao rejeigao (aceitagao).

Montar o quadro de Anélise das Variancias (QAV)

Fonte de Variagao Soma dos Quadrados GL  Quadrados Médios Fcatcuiado

Devido a varidvel VE = bSxy 1 bSxy /1

b
Residual VR = Syy - Sxy 1n-2 2 (nV_R2) Feal — %};Y
Total VT = Syy n-1

Conclusao:Obtemos o Fiy, por F(a, n - 2) e dai se Fiy > Figp rejeita-se
Hy, concluindo-se, com risco «, que existe regressao linear simples, isto

é, o modelo pode explicar e prever a variavel Y.

1.7 Intervalos de Confianca

Como uma forma de alternativa ao teste de existéncia de regressao, pode-

mos contruir intervalos em torno do parametro  ou do valor previsto de Y



21

Figura 1.2: Regioes Criticas

Fonte: Martins (2005)

(Martins, 2005).

Para o intervalo de confianca do coeficiente de inclinagao () temos:

S S
P(b—ta <B<b+te = (1 - «)100 1.24
b=ty o= <B<btiy i) =(1-0) (1.24)

Para o intervalo de confianga do valor previsto Y temos:

(z —x)°

5o ) = (1- )10 (1.25)

- 1
P(Ym+ tgs\/l + -+

onde a distribuigao ¢ é tomada com (n — 2) graus de liberdade, e os valores

j:t% obtidos na tabela ¢t de Student.



Capitulo 2

REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

2.1 Introducao

Na pratica o modelo de regressao linear simples é muito pouco utlizado no
mundo real, pois geralmento nao existe apenas uma variavel que influéncia a
variavel que queremos prever e/ou explicar, e para modelos que contém mais
de uma varidavel independente dados o nome de modelos de regressao linear

multipla (Gujarati, 2000).

A regressao multipla envolve trés ou mais varidveis. Ou seja, ainda uma
tunica variavel dependente, porém duas ou mais variaveis independentes (ex-

planatorias).

A finalidade das varidveis independentes adicionais é melhorar a capaci-
dade de predicao em confronto com a regressao linear simples. Isto é, reduzir
o coeficiente do intercepto, o qual, em regressao, significa a parte da variavel

dependente explicada por outras varidaveis,também chamada de Co-variaveis.
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Mesmo quando estamos interessados no efeito de apenas uma das variaveis,
é aconselhavel incluir as outras capazes de afetar Y, efetuando uma anédlise

de regressao multipla, por 2 razoes:

Para reduzir os residuos estocésticos. Reduzindo-se a variancia residual

(erro padrao da estimativa), aumenta a forga dos testes de significancia;

Para eliminar a tendenciosidade que poderia resultar se simplesmente

ignorassemos uma variavel que afeta Y substancialmente.

Uma estimativa é tendenciosa quando, por exemplo, numa pesquisa em
que se deseja investigar a relacao entre a aplicacao de fertilizante e o volume
de safra, atribuimos erroneamente ao fertilizante os efeitos do fertilizante mais

a precipitacao pluviométrica.

O ideal é obter o mais alto relacionamento explanatério com o minimo de
variaveis independentes, sobretudo em virtude do custo na obtencao de dados
para muitas variaveis e também pela necessidade de observacoes adicionais
para compensar a perda de graus de liberdade decorrente da introducgao de

mais variaveis independentes.

2.2 Modelo de Regressao Linear Mutipla

A equagao da regressao multipla tem a forma seguinte:

Yi =a+ b1 Xy + 0o Xo + ...+ bp Xpi + &5 (2'1)
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~

onde: Y; é a variavel dependente;
X1, Xoi, ..., Xgi sao as variaveis independentes;
a ¢ o intercepto, também conhecido como grande média;

b; determina os efeitos(contribui¢ao) das varidveis independentes X}

(coeficiente de inclinagao);
g; é o erro aleatorio.

Agora precisamos estimar os nossos parametros para podermos escreve a
equacao do modelo, para isso podemos reescrever nosso modelo como (Mont-

gomery & Runger, 2003) :

k

j=1

A func¢ao dos mininos quadrados é

n n k
i=1 1 j=1

1=

A funcao L deve ser minimizada com relacao aos parametros a, by, ..., by.

e as estimativas dos minimos quadrados tém que satisfazer

5. =2 d (Yi—a- ; b;Xi;) =0 (2.4)

=1

oL o :
% = -2 Z(Y@ —a— Z b; Xi;)Xij =0 (2.5)
J i=1 Jj=1
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Simplificando as equagoes (2.4) e (2.5), obtemos as equagdes normais de

minimos quadrados

i=1 =1 i=1 =1

ay iy X+ b1 >0 X3 +ba 30y XaXap + o+ 0 D0 X X = 300, XaY;

ay iy Xi+by iy XX +b2 D00 XaXig 4 0k 200 X =300 XaYs

Note que ha p = k + 1 equagoes normais, uma para cada um dos co-
eficientes desconhecidos de regressao. A solucao para as equagdes normais
serao os estimadores de minimos quadrados dos coeficientes de regressao, a,
b1, ba, ..., br. As equacoes normais podem ser resolvidas por qualquer método
apropriado para resolver um sistema de equagoes lineares (Montgomery &

Runger, 2003).

2.3 Hipébteses Sobre o Modelo

Para garanti a validade sobre os resultados obtidos pelo Método dos

Minimos Quadrados (MMQ), bem como a significancia das inferéncias sobre
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o modelo de regressao linaer multipla, sao necessarias as mesmas hipdteses

que foram feitas para o modelo de regressao linear simples (Martins, 2005).

2.4 Estimacao da Variancia S?

Como na regressao linear simples, a variancia ¢? do erro do modelo de
regressao linear multipla também pode ser estimador, constituindo-se em um
indicador da qualidade do ajustamento. A expressao da variancia amostral é

dada por (Martins, 2005):

(YY)

onde: n = nimero de observagoes no estudo.
k = numero de variaveis independentes.

Quanto a estimativa do desvio padrao teremos:

2.5 Coeficiente de Determinacao (R?)

2.5.1 Coeficiente de Determinacao Classico

Todo os caculos para Variagao Total (VT') (Eq. 1.18), Variagao Explicada

(VE) (Eq. 1.19) e Variagao Residual (V R) (Eq. 1.15) s@o iguais aos utilizados
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para o modelo de regressao linear simples. Mas no caso do Coeficiente de
determinacao para os modelos de regressao miitipla (R?) apesar de ter mesma
equacao (Eq. 1.21) ele tende a superestimar o verdadeiro valor, assim quado

necessario podemos ajusta-lo pelo coeficiente de determinacao ajustado.

2.5.2 Coeficiente de Determinacao Ajustado

O coeficiente de determinacao ajustado tem por finalidade caracterizar a
reducao da variabilidade total de Y com o conjunto de variaveis X; , onde
1<i<nel<j<k SeR?=1temos queY; = Yi, e além disso observa-se
que R? aumenta com a adicao de varidveis independentes, por isso usa-se o

coeficiente de determinacao ajustado neste caso, onde é dado por (Charnet,

1999):
VE
2_,_n-p_, m-1VE
Ri=1= "7 =1-G—)yr (2.8)
n—1

onde: p = o numero de variaveis independentes.
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2.6 Inferéncia sobre os Coeficientes de inclinacao
(%)

2.6.1 Existéncia de Regressao Linear Multipla

Estamos interessados em testar o modelo, visando realizar previsoes para
Y com certa seguranca. Sera apresentado o roteiro para o teste do modelo

com duas ou mais varidveis (Martins, 2005):
(a) Ho:bi=p=..=08=0
H,: Todos os parametros (3, (s, ..., Br sao diferentes de zero.
(b) Fixar a (probabilidade de erro) e escolher uma variavel F'(a;n—(k—1)).

Figura 2.1: Teste de Hipdtese F

Fonte: Martins (2005)

(¢) Com auxilio da tabela de distribuigdo F', construir as regides para re-

jeicao ( RC') e aceitagao ( nao-rejeigao) RA.
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(d) Com os dados amostrais, calcular a estatistica do teste:

Fcal:(lszQ)[n_(Z_l)] (2.9)

(e) Caso Foy > Fig, rejeita-se Hy, concluindo-se, com risco a, que existe

regressao, isto é, o modelo é capaz de explicar e prever Y.

2.7 Nivel de significancia e p-valor

Para testar uma hipétese estabelecida, a probabilidade maxima com o
qual se pode ocorrer o erro, é denominada nivel de significancia do teste
(Spiegel, 1993). Normalmente, o nivel de significancia é representado por «
e, geralmente, é especificado antes da extragao das amostras e das hipdteses,

de modo que os resultados obtidos nao influénciem a escolha.

Usualmente sao escolhidos os seguintes niveis a = 0,01 ou 0, 05, isto é,
se escolhido o indice de 0,01, entao existe 1 chance em 100, da hipdtese ser
rejeitada. Da mesma maneira podemos dizer que existe uma confianca de 99%
de que se tome a decisao certa. Supondo que a hipétese nula seja verdadeira e
que a probabilidade de se obter um efeito devido ao erro amostral seja menor
do que 1%, o achado é dito significativo. Se a probabilidade for maior que

1%, o achado é dito ndo-significativo (Dancey & Reidy, 2006).

Na resposta dos testes de hipdteses, um valor é comparado com o nivel
de significancia previamente escolhido, sendo chamado de p-valor ou valor

p, isto é, valor do poder do teste. O p-valor (nivel de significancia obser-
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vado) é o menor nivel de significancia em que Hj seria rejeitada, quando um
procedimento de teste especifico é usado em um determinado conjunto de

dados.

Assim, quando p-valor < « implica na rejeicao de Hy no nivel a. Ou se p-
valor > « implica na nao rejeicao de Hy no nivel a. Entao, em varios estudos

as respostas poderao vir referenciando o nivel de significancia ou p-valor.

2.8 Técnica de selecao de variaveis explicati-

vas ou independentes Stepwise

Um problema importante em muitas aplicacoes da andlise de regressao
envolve selecionar o conjunto de variaveis independentes ou preditoras a ser
usado no modelo. Algumas vezes, experiéncia prévia ou consideragoes tedricas
em foco podem ajudar o analista a especificar o conjunto de preditoras(Lins

& Moreira, 1999).

Uma grande quantidade de julgamento e de experiéncia com o fendomeno
sendo modelado é geralmente necessaria para selecionar um conjunto apro-

priado de varidveis preditoras para um modelo de regressao muiltipla.

Porém existem algumas técnicas que fazem essa selecao de maneira “au-
tomatica”, a mais usual se chama stepwise. Essa técnica é classificada de

duas maneiras, stepwise BackWard e stepwise ForWard.

A regressao stepwise BackWard provavelmente, é a técnica mais utilizada
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para selecao de varidveis, o procedimento constrai iterativamente uma seqiiéncia
de modelos de regressao pela adicao ou remogao de varidaveis em cada etapa.
O critério para adicionar ou remover uma variavel em qualquer etapa é geral-

mente expresso em termos de um teste parcial F'(Lins & Moreira, 1999).

A regressao stepwise BackWard comega formando um modelo com todas
as variaveis independentes, e vai se retirando uma a uma as que nao foram

significativas (p — valor > 0,05).

O procedimento de selecao Stepwise ForWard é uma variagao da regressao
stepwise BackWard, e estd baseado no principio de que as variaveis preditoras
devem ser adicionadas ao modelo uma de cada vez, desde que inclusas no

modelo sejam significativas (p — valor > 0,05).

A selegao progressiva é uma simplificagao da regressao stepwise BackWard
que omite o teste parcial F' de remocao do modelo das variaveis que foram
adicionadas em etapas prévias. Essa é uma potencial fraqueza da selecao

stepwise ForWard(Lins & Moreira, 1999).



Capitulo 3

VARIAVEIS Dummies

3.1 Introducao

A finalidade desse capitulo é considerar o papel das variaveis explicativas
qualitativas na andlise de regressao. Na andlise de regressao, a variavel depen-
dente é muitas vezes influénciada nao somente pelas variaveis que podem ser
facilmente quantificadas em alguma escala bem definida (por exemplo, renda,
produto, precos, custos, altura e temperatura), mas também por variaveis de
natureza essencialmente qualitativa (por exemplo, sexo, raga, cor, religido,

nacionalidade)(Gujarati, 2000).

Como tais variaveis qualitativas geralmente indicam a presenca ou a auséncia
de uma qualidade ou atributo, tais como homem ou mulher, negro ou branco,
catélico ou nao-catolico, um método para quantificar tais atributos é contruir
variaveis artificiais que assumam valores de 1 ou 0. O 0 indicando a auséncia

de um atributo e 1 indicando a presenca desse atributo. As varidveis que
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assumem tais valores 0 e 1 sao chamadas de variaveis Dummies.

As variaveis Dummies podem ser usadas nos modelos de regressao tao
facilmente quanto as variaveis quantitativas. Alids, um modelo de regressao
pode conter varidveis explicativas que sao excusivamente dummies, que é o

caso do objeto de estudo nesta monografia.

3.2 Regressao Sobre uma Variavel Explica-
tiva Qualitativa com duas Classes ou Catego-

rias (Variavel Dummie)

Para uma melhor compreensao vamos utilizar um exemplo onde queremos
prever o salario anual de um professor universitario e analisamos para isso

seus anos de experiéncia de ensino e o sexo. Dal temos:

em que: Y; = salario anual de um professor universitario
X; = anos de experiéncia de ensino
D; = 1 se homem e 0 se for mulher

O modelo contém uma varidvel explicativa quantitativa (anos de ex-
periéncia de ensino) e uma varidvel qualitativa (sexo) que tem duas classes

(ou dois niveis), uma Dummie, homem e mulher.
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3.3 Regressao Sobre uma Variavel Explica-
tiva Quantitativa e uma Qualitativa com Mais

de duas Classes ou Categorias

Suponhamos que queiramos modelar a despesa anual com satde feita
por um individuo sobre a renda e o nivel de intrucao do individuo. Como a
variavel “nivel de instrucao”é de natureza qualitativa, suponha que conside-
remos trés niveis de intrucao mutualmente excludentes: formacao superior,
secundaria e menos que secundaria. Uma estratégia de modelagem seria tran-
formar a variavel qualitativa de D categorias em D - 1 variaveis Dummies
que representam cada categorias, a categoria nao inclusa no modelo sera a

categoria de referénccia. Portanto podemos usar o seguinte modelo(Gujarati,

2000):

}/z' =+ 5D11 + T]DQZ' + BXZ + &5 (32)

em que: Y; = despesa anual com saude
X; = renda anual
Dy; = 1 se tiver formacao secundaria
= 0 caso contrario
Dy; = 1 se tiver formagao superior

= 0 caso contrario
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Note que na atribuicao de variaveis Dummies do modelo, estamos tratando
arbitrariamente a categoria “menos de formagao secundaria”’ como categoria-
base ou de referéncia. Portanto o intecepto « reflitird o intercepto dessa

categoria.

3.4 Regressao Sobre duas Variaveis Qualita-

tivas Explicativas

A técnica da variavel dummy pode ser facilmente estendida para manip-
ular mais de uma variavel qualitativa, vontando agora ao primeiro exemplo
sobre varidveis dummies, mas admitindo agora que, além dos anos de ex-
periéncia de ensino e do sexo, a cor da pele da professor seja também um
importante determinante da salario. Por simplicidade, suponha que haja
duas categorias de cor, negro e branco. Podemos agora escrever o modelo

como(Gujarati, 2000):

Yi=a+ 0Dy + 1Dy + BX; + & (3.3)

em que: Y; = salario anual de um professor universitario
X,; = anos de experiéncia de ensino
Dy; = 1 se homem
= 0 se mulher

Dy; = 1 se for branco
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= 0 for negro

Observe que cada uma das varidveis qualitativas, sexo e cor, tem duas
categorias e as categorias base (ou referéncia) agora sao: ser mulher e ser

negro.

3.5 Mudanca de inclinacao da Reta por Variaveis

Dummaes

Supusemos até agora, nos modelos considerados, que as variaveis quali-
tativas afetam o intercepto, mas nao o coeficiente de inclinagao das variaveis.
Assim outro formato possivel que a variavel Dummy pode assumir refere-se
a mudancas na inclinacdo. A variavel, assim, assume o valor zero para o
periodo sem a mudanca e o valor igual ao da variavel cuja inclinacao mudou

para o periodo com mudanga(Gujarati, 2000).

Um exemplo onde utilizamos esse tipo de varidavel Dummy é quando
vamos analisar dois tipos de grupos diferentes, como dois periodos diferentes
de tempo de uma determinada pesquisa. Cada periodo de tempo recebera
uma reta de regressao com coeficiente de inclinagao diferente, assim para um

periodo de tempo t recebera valor 1 e para o outro ¢ recebera valor 0.



Capitulo 4

ANALISES DE RESIDUOS

4.1 Introducao

O modelo de regressao linear estabelece, para seu desenvolvimento, um
conjunto de pressupostos basicos, dos quais a maioria refere-se ao erro aleatorio
nao explicado €;. Desta forma os residuos estimados devem passar por um
processo de andlise para que seja verificado se nao hé violagao dos pressupos-
tos. Deve ser realizado amplo processo de validacao dos resultados baseado

em testes complementares (Hochheim, 1999).

Ja vimos o papel fundamental dos residuos em varias ocasides, como no
método dos minimos quadrados e na estimacao das variancias. Vamos agora
ver o seu papel crucial na avaliacao dos pressupostos do modelo, e conse-

quentemente na “qualidade”do ajuste.
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4.2 Testes para Normalidade dos Residuos

Para a verificagao dos pressupostos do modelos de regressao, devemos
verificar a normalidade na distribuigao dos residuos, ou seja, &; ~ N(0,02).
Recordamos que os testes t e teste F' utilizados anteriomentes exigem que o
termo de erro siga uma distribuicao normal. Caso contrario o procedimento

dos testes nao serd valido (Gujarati, 2000).

Os residuos devem seguir aproximadamente uma distribuicao normal ou

seja, com aproximadamente 95 % dos residuos dentro do intervalo [—20; +20].

Existem varias formas de inspecionar a normalidade dos residuos e vere-
mos aqui algumas delas. A isnpecao grafica é uma forma bastante utilizada
através de historgrama dos residuos e a comparacao destes residuos com dis-
tribuicoes normais simuladas, com mesma média e varianca, mas também
existe alguns testes que podemos utilizar como o teste Shapiro Wilk e o teste

Komogorov(Siegel & Castellen Jr, 2006)..

4.2.1 Técnicas graficas

Histograma

Procuram-se afastamentos evidentes em relacao a forma simétrica e
unimodal da distribuicao Normal em geral grandes assimetrias ou mais

do que um méaximo local.
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Figura 4.1: Histograma de distribuicao Normal

20+

Frequéncia

Fonte: Montgomery & Runger (2003)

QQ-plots

Representagao grafica dos quantis tedricos de uma normal reduzida

vs. quantis empiricos dos residuos observados.

Figura 4.2: Grafico de Quantis QQ-plot

4

Quantis da normal padrio
T b

Fonte:Montgomery & Runger (2003)
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4.2.2 Teste de Shapiro Wilk

O teste Shapiro-Wilk é utilizado para amostras com menos de 50 casos,
ele calcula uma variavel estatitica (W) que investiga se uma amostra aleatdria

provém de uma distribui¢do normal(Siegel & Castellen Jr, 2006).
Hipdteses sobre o teste:
Hy: A amostra provém de uma populacao Normal.
Hi: A amostra nao provém de uma populagao Normal.

A variavel W é calculada da seguinte forma:

(Z a,‘[E(i))Q
=1

W_

sendo,
- x; os valores ordenados de amostras (z; é o menor).
- a; constantes geradas a partir de meio, variancias e covariancias da ordem

estatistica de uma amostra de tamanho n e uma distribuigao normal.

Rejeitar Hy ao nivel de significancia a se:

Wcal < Wa
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4.2.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov pode ser aplicado para testar se a carac-
teristica estudada da amostra é oriunda de uma populagao com distribuicao
normal. O teste é de execugao simples, quando comparado ao qui-quadrado, e
baseado na maior diferenca absoluta entre a freqiiéncia acumulada observada

e a estimada pela distribuigao normal(Siegel & Castellen Jr, 2006).

(a) Formulagao das hipoteses

Hy : A caracteristica em estudo da populagao ou os erros (desvios)

segue a distribuicao normal.
H; : A caracteristica em estudo da populagao ou os erros (desvios)
nao segue a distribuicao normal.

(b) Escolha da significancia «

(c) Estatistica apropriada
A estatistica apropriada do teste é baseada na maior diferenca ab-
soluta entre a funcao de distribuicao normal acumulada, F (z:) , e a
freqiiéncia relativa observada acumulada e ajustada, F; . As expressoes

encontram-se a seguir:

Dmdx: max a5 4.2
Gmaz + 5 (4.2)

onde:
Jmae - maior valor calculado de g;

n : tamanho da amostra ou nimero de parcelas. Sendo:
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(1—0,5)

g =| F(z) — Fys |; sendoFy 5 = (4.3)

onde: F'(z;) : Fungao de distribui¢ao normal acumulada ; Fj 5 :freqiiéncia
relativa observada acumulada e ajustada; i : nimero da amostra; n :

tamanho da amostra ou niimero de parcelas.
Conclusao

Para n < 100, quando o valor D,,s, for maior que o valor critico
tabelado Dy(D,u4: > Dy), para um tamanho de amostra n, 6 = 0,5 e
significancia « (tabelado), a hipdtese Hy é rejeitada e conclui-se que a
caracteristica em estudo da populacao nao segue a distribuicao normal.
Por outro lado, se D4, for menor que o valor critico tabelado (Dypg >
Dy), a hipdtese Hy é aceita e conclui-se que a caracteristica em estudo
da populacao segue a distribuicao normal.

Para n > 100, o valor critico D; é obtido diretamente da expressao,
sem o auxilio da tabela.

D, — —ln(%)

(4.4)

onde: In : logaritmo natural; « : significancia estabelecida; n : tamanho
da amostra ou nimero de parcelas.

Da mesma forma, quando o maximo valor de Dmax for maior que
o valor obtido pela expressao (D,,a. > Dy), a hipdtese Hy é rejeitada
e conclui-se que a caracteristica em estudo da populagao nao segue a

distribui¢ao normal; caso contrario (D,,s. > D;), a hipétese Hy é aceita.
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4.3 Residuos Padronizados

Podemos também padronizar os residuos, calculando:

di=—— i=1,2.3,..n. (4.5)

Se os erros forem distribuidos normalmente, entao aproximadamente 95%
dos residuos padronizados devem cair no intervalo (-2,42). Os residuos que
estiverem bem fora desse intervalo podem indicar a presenca de um outlier
; ou seja, uma observagao que nao ¢é tipica do resto dos dados. Vérias re-
gras tém sido propostas para descartar outliers. Entretanto algumas vezes,
outliers fornecem informacoes de interesse para experimentalistas sobre cir-
cunstancias nao usuais, nao devendo assim ser descartados (Montgomery &
Runger, 2003). Abaixo um gréfico que ajuda a observar a presenga de outliers

e a normalidade da distribuigao:

Figura 4.3: Residuos Padronizados
3
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Fonte: Montgomery & Runger (2003)



Capitulo 5

MERCADO DO MEL

5.1 Introducao

No Brasil como em qualquel outro lugar do mundo a criacao de abelhas
propicia a geragao de iniimeros postos de trabalho, empregos e fluxo de renda,
principalmente no que diz respeito a agricultura familiar, que desamparada,

encontrou nesta atividade uma diversificagao de sua producao.

A apicultura é uma atividade de facil manutencao e de baixo custo inicial
em relacao as demais atividades agropecuarias e vem se tornando um impor-
tante segmento para reduzir os indices de pobreza de seus produtores, ao gerar
alimentos, ocupagao e renda. O setor apicola ganhou maior dimensao a partir
da africanizacao das abelhas meliferas, que ao propiciar maior resisténcia das
abelhas as doengas e ao ataque de inimigos naturais (De Jong, 1992), reper-
cutiram no aumento da producao e no aperfeicoamento de técnicas de seu

manejo (Gongalves, 1994). Em muitas regides houve mudancas significativas
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do perfil s6cio-econdmico, ora ampliando a margem de lucro como atividade

complementar, ora figurando como atividade principal.

5.2 Producao Apicola no Brasil

No Brasil, 80% do total das propriedades rurais pertencem a grupos fa-
miliares, abrangendo um universo de 13,8 milhoes de pessoas, que sao re-
sponsaveis pela produgao de grande parte dos alimentos consumidos no pais

(FIBGE, 2005).

A criacao de animais é um segmento muito valorizado pela agricultura fa-
miliar, envolvendo-a em agbes econdmicas, ecoldgicas e socio-culturais (Guel-
ber, 2005), e a apicultura é uma dessas criagoes de destaque familiar, especial-
mente quando destinada a regioes e épocas desfavoraveis para a agricultura

e outras atividades pecuarias.

Ja quando fracionamos os fatores de producao apicola, verifica-se que
alguns foram bem estudados, tais como, sanidade e genética, que permitem
posicionar o poli-hibrido africanizado como bom produtor. No entanto, o
baixo controle zoocténico das criagoes pode revelar indices de producao con-
flitantes (Gongalves, 1994).0s avangos tecnoldgicos no setor apicola estao se
ampliando, mas a maioria dos apicultores ainda trabalha artesanalmente e a

demanda técnica a nivel de produtor nao atende ao crescimento da classe.

Estudo realizado com 570 apicultores de varios municipios do estado do

Ceard (Sebrae, 2006) revelou que os problemas ainda sao bésicos. Os pro-
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dutores obtém uma renda média baixa, girando entre R120,00 a R240,00
por meés e a baixa produtividade e qualidade dos produtos é decorrente de
uso de tecnologia inadequada, falta de assisténcia técnica, descrédito junto
as cooperativas, desarticulacao de comunidade, presenca de atravessadores,
inadimpléncia junto a institui¢oes financeiras, fomento insuficiente, baixa di-
versificagao da producao, alto indice de perdas de enxames Similar prob-

lemética foi apresentada por Reis (2003) em Mato Grosso do Sul.

Neste perfil, a Apicultura ainda nao se distingue das demais atividades
agrarias familiares, ainda exclusas. Cerca de cinco milhoes de familias rurais
vivem com menos de dois saldrios minimos mensais (FIBGE, 2008), o que
os destinam as formas rusticas de vida para sobreviver. Embora as novas
tecnologias sejam de conhecimento dos muitos produtores, nem todos a ado-
tam, muitas vezes por fatores socioeconomicos relacionados Certamente, a
adogao das tecnologias preconizadas pode elevar os niveis de produtividade
deste segmento agrario, beneficiando positivamente a economia. (Khan et

al., 1991).

5.3 A Apicultura no Rio de Janeiro

A Apicultura do estado do Rio de Janeiro foi uma das pioneiras no Brasil,
auxiliou entre as décadas de 40 a 60 a difusao desta cultura em todo o pafis,
ao oferecer cursos, palestras e insumos (Rangel, 2006). A atividade no estado

soma mais de 60 anos e seus entraves e avancos devem ser um alerta para
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outras regides no atual cenario apicola.

O Rio de Janeiro é considerado um dos maiores centros consumidores de
mel no pais (Lorenzon et al., 2008). Em dez anos a classe produtora dobrou,
mas a producao de mel, em torno de 400 toneladas, continua estagnada,
favorecendo a importacao de muitas marcas de méis de outros estados. Para
o Sebrae (2006), o estado do Rio apresentou uma alta devastagao ambiental
e Indices muito pobres de suporte a agricultura familiar, fatores estes que
contribuem para a improdutividade. Dentro do estado, a regiao da Costa
Verde é uma das menos expressivas na producao apicola. Desta forma tal
regiao merece atencao especial no que tange a comercializagao dos produtos

apicolas, para favorecer o seu marketing e estratégias de producao.



Capitulo 6

ANALISE DOS DADOS

Observando os resultados obtidos pela tabela 6.1 é possivel verificar que
usando como base as variaveis de referéncia que representam, os méis sem
aditivo, vendidos em farmaéacia, em ambalagem de plastico, de origem dos
estado de Minas Gerais e comercializado no municipio de Angra dos Reis,

chegamos a um preco médio de 1,99 R por 100g de mel.

Essas varidaveis foram escolhidas para servirem como referéncia, pois apre-
sentavam o maoir nimero de observagoes da amostra investigada. No pro-
cesso de selecao de variaveis stepwise, foram retiradas as varidveis, bairro e
inspecao.

Ainda nos referindo a tabela 6.1, podemos observar que as varidveis de
referéncia, assim como o mel composto, vendido em supermercado de embala-

gem de vidro e origem dos estados de RJ e SP, apresentam maior significancia

( p-valor< 0,05).



Tabela 6.1: Modelo de Regressao Linear Muiltipla utilizando “stepwise”sobre o

preco de 100g de mel.
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Variaveis Coeficiente(R)  IC 95%(R)  p - walor
Intercepto 1.99 [1.75; 2.23] < 0.05%
Pureza do mel Sem aditivo - - -
Composto 0.71 [0.47 ; 0.95] < 0.05%
Farmécia - - -
Supermercado -0.45 [-0.71;-0.19] < 0.05%
Tipo de Estabelecimento  Mercado popular -0.71 [-1.5; 0.08] 0.20
Horti-Fruti 0.54 [-0.64 ; 1.72] 0.91
Produtos Naturais -0.41 [-0.91 ; 0.09] 0.62
Embalagem Plastica - - -
Vidro 0.17 -0.06 ; 0.40] < 0.05
MG - - -
Origem RJ 0.77 [0.37;1.17] < 0.05%
SP 1.56 [1.04;2.08 < 0.05%
Outros 0.28 [-0.44 ; 1.00] 0.33
Municipio Angra dos Reis - - -
Mangaratiba -0.18 [-0.68 ; 0.32] 0.95

Fonte:Angra dos Reis e Mangaratiba. ERJ. 2008
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Tabela 6.2: ANOVA do Modelo de Regressao.

Fonte de Variacao Soma dos Quadrados Graus de liberdade
Composicao 64.13389 1
Embalagem 1.96799 1

Tipo de Estabelecimento 22.31910 4
Origem 59.38124 1
Municipio 1.49566 3
Residuos 242.23534 331
R? = 0.3813 jouswdg = 0.3626

Fonte:Angra dos Reis e Mangaratiba. ERJ. 2008

A partir da tabela 6.2 podemos observar que nossa reta de regressao sé

explica 36,25% dos dados, que ainda pode ser melhorado.

Precisamos agora validar o modelo de regressao, a figura 6.1 apresenta
dois box-plot com os valores observados do preco de 100g de mel o os valores

preditos pelo nosso modelo, podemos observar que eles sao bem parecidos.
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Figura 6.1: Analise de Residuos.
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Fonte:Angra dos Reis e Mangaratiba. ERJ. 2008

Temos também que verificar se ha normalidade na distribui¢ao dos residuos
do modelo. A figura 6.2 (A) nos mostra o histograma dos residuos do modelo,
que é bem parecido com uma de distribui¢ao normal. A figura 6.2 (B) simula
uma distribuicao normal a parti da média e desvio padrao dos residuos do
nosso modelo.Na figura 6.2 (C) podemos analisar como os residuos se compor-
tam ao longo do eixo das abicissas, onde a maioria dos pontos se encontras no
intervalo (-2,2), nesta figura podemos observar também observagoes extremas
(outliers). Na figura 6.2(D) analisamos o grafico QQ-plot, onde observamos

que a grande maioria dos pontos se encontra no intervalo (-2,2) .
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Capitulo 7

CONCLUSAO

Hilmi, (2005) em “O marketing de produtos apicolas” explica que os precos
do mel podem mudar frequentemente. Por exemplo, os pregos variam em
consequéncia de alteracoes na producao e demanda em diferentes épocas do
ano. O fornecimento de produtos apicolas muitas vezes varia de tempos em
tempos, devido a condicoes meteoroldgicas, as doencas das plantas, doencas
das abelhas, problemas no deslocamento do mel ao mercado consumidor e

muitos outros fatores.

Referente a influéncia de cada variavel no preco do mel, notamos que
o Mercado Popular é onde se encontra o mel mais barato, isso pode esta
acontecendo pelo fato de nao haver atravessadores neste tipo de comeércio.
Agora levando em consideragao os municipios, observamos que o mel vendido
em Mangaratiba é quase 20 centavos por 100g mais barato do que o vendido
em Angra dos Reis, que é explicado tendo em vista de Angra dos Reis ser um

municipio onde ha grande concentracao de turistas, elevando assim o poder
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aquisitivo da populagao . Ja o mel vindo do estado de Sao Paulo, se destaca
como sendo o mais caro, cerca de 1,56 R em referéncia ao de origem de Minas

Gerais.

O tipo de embalagem do mel Vidro obteve um acréscimo de R 0,52 em
relagao a referéncia (pldstico), por ser um material de maior custo, mas em

compensacao de maior higiene (Barreto et al., 2006; Costa et al., 2005)

O modelo de regressao nos permite avaliar quanto cada variavel influéncia
no prego final do mel, contribuindo para que os consumidores possam escolher
o local e quais sao as caracteristicas que fazem o mel ter um preco menor.
Sao varias as suposicoes que submetemos o modelo de regressao e o analista
deve sempre duvidar da validade dessas suposicoes e conduzir andlises para
encaminhar a adequacao do modelo que esta sendo testado. Neste sentido que
foram adotados alguns graficos (QQ-plot, Histograma dos residuos, Residuos
padroninados versus Valores previstos) que nos ajudaram a aceitar como

verdadeiras essas hipoteses

A anadlise de regressao é uma técnica vastamente utilizada nos tempos
atuais, que tem sido difundida vastamente entre os mais diversos campos da
ciencia. Esta trabalho também enfoca a interdisciplinariedade, no trabalho
de pesquisadores de diferentes areas do conhecimento, o que proporciona a

troca de experiéncia entre esses.

Deixa-se como proposta para um novo trabalho a sugestao de se utilizar
outros tipos de modelo de transformagoes nao lineares e/ou outras fami-

lias de modelos, como: modelos lineares generalizados (GLM), Modelo de
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equagoes silmutaneos(Fahrmeir & Tutz,2001), modelos aditivos generaliza-
dos(McCullag & Nelder, 1989), entre outros, podendo se obter um melhor

ajustamento.
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ANEXOS

ANEXO 1

###### SALVANDO O PROGRAMA #######H#H###
save.image(’bancojoao.RData’)
load(’bancojoao.RData’)

######## CARREGANDO E EDITANDO BANCO############H#H

banco = read.table(’dado17042008.csv’, sep="\t", header=T)

1sO

edit (banco)

summary (banco)

str(banco)

attach(banco)

banco = subset(bancosemml, precolOOgrama < 6 & precolOOgrama > 0.20)
### TRANSFORMANDO AS VARIAVEIS EM FACTOR ####t##########

########E COMPOSICAQ  ####H##H#HAHHHHHHARHH

banco$composicaofat = factor(banco$composicao, labels=c("Mel Puro",
"Mel Composto"), exclude=NA)

banco$composicaofat= relevel (banco$composicaofat , ref="Mel Puro")
#u##HA#H##S EMBALAGEM  ########A#H#HAHHBHHHE

banco$embalafat = factor(banco$embala, labels=c("Vidro", "Plastico"),

exclude=NA)
banco$embalafat= relevel (banco$embalafat , ref="Plastico")

#H######### INSPECAQO  ##########HHH#HAHR
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banco$inspecaofat = factor(banco$inspecao, labels=c("Sif", "Sie" ,
"Sie-er" , "Sie-rj" , "Visa sim" ,"Nao inspecionado"), exclude=NA)
banco$inspecaofat= relevel(banco$inspecaofat , ref="Sif")

# Agregando

banco$inspecao2=banco$inspecao

banco$inspecao2[banco$inspecao >= 2] = 2

banco$inspecaofat2 = factor(banco$inspecao2, labels=c("Sif", "Sie"),
exclude=NA)

banco$inspecaofat2= relevel(banco$inspecaofat2 , ref="Sif")

#H########4 BATRRO  #########EHHHHHHAHR

banco$bairrofat = factor(banco$bairro, labels=c("Centro de Angra dos Reis",
"Japuiba","Frade", "Pereque","Bracui","Camorim", "Monsoaba",
"Jacuenganga","Village","Centrode Mangaratiba","Itacuruga","Muriqui",
"Conceicao do Jacarei"),exclude=NA)

banco$bairrofat= relevel (banco$bairrofat , ref="Centro de Angra dos Reis")

#H#####H##E ORIGEM  ######H#HEH A HHHRS

banco$origemfat = factor(banco$origem, labels=c("MG", "RJ", "SP","ES",
"SC","RN","PE","CE"), exclude=NA)
banco$origemfat= relevel (banco$origemfat , ref="SP")

# Agregando

banco$origem2=banco$origem

banco$origem2 [banco$origem >= 4] = 4

banco$origemfat2 = factor(banco$origem2, labels=c("MG", "RJ",
"SP" "outros"), exclude=NA)

banco$origemfat2= relevel (banco$origemfat2 , ref="MG")

#HH###E MUNICIPIO  #####

banco$municipfat = factor(banco$municip, labels=c("Angra dos Reis",
"Mangaratiba"), exclude=NA)
banco$municipfat= relevel(banco$municipfat , ref="Angra dos Reis")

######4#4# TIPO DO ESTABELECIMENTO #####4#4H#H##H#HHHHEHE
banco$Tipoestabfat = factor(banco$Tipoestab, labels=c("Farmacia", "Feira",

"Supermercado","Horti-Fruti", "Produtos Naturais"), exclude=NA)
banco$Tipoestabfat= relevel (banco$Tipoestabfat , ref="Farmacia")
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summary (banco)

###### MODELO COM AS VARIAVEIS EM FATORES ##############
modelofulll= (lm(precolOOgrama ~ composicaofat + embalafat +
Tipoestabfat + municipfat + origemfat2 + inspecaofat2 , data=banco))
modelofull2= step(lm(precol00grama ~ composicaofat + embalafat +
Tipoestabfat + municipfat + origemfat2 + inspecaofat2 , data=banco))
modelofulll

modelofull2

summary (modelofull?2)

aov(modelofull2)

###### TESTES DE NORMALIDADE DOS RESIDUQS #######

## shapiro-wilk###
shapiro.test(resid(modelofull?2))

#### wilcoxon ###i#H#

wilcox.test(resid(modelofull?2))

#### GERANDO ALGUNS GRAFICOS ###############H#HHHH#H

boxplot (banco$precol00grama, modelofull2$fitted.values,

main = " Box-plot -Preco de 100g de mel-",

ylab="preco 100g de mel",xlab = "Valores observados x Valores preditos" )
hist(modelofull2$fitted.values)

plot(fitted(modelofull?2) ,resid(modelofull2))

hist(resid(modelofull?) ,main="Histograma dos Residuos do Modelo",
ylab="Frequéncia",xlab="Residuos")

qqnorm(resid(modelofull2) ,main="QQplot dos Residuos do Modelo",
ylab="Nornal reduzida", xlab="Residuos observados")
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plot(resid(modelofull2), main="Residuos do Modelo X Valores Preditos",
ylab="Residuos",xlab="Valores preditos")

### SIMULANDO A DISTRIBUIQAO NORMAL ###
mean(resid(modelofull?2))

sd(resid(modelofull2))

dist.normal = rnorm(342,2.280882e-17,0.842833)

hist(dist.normal,main="Simulagdo de Dist.Norm. dos Residuos",
ylab="Frequéncia",xlab="Residuos")



