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RESUMO
Este artigo apresenta uma proposta de uso do coeficiente de determinacao como
estatistica para um atrativo teste de hipéteses, ignorado pela maioria dos livros
didaticos, baseado na distribuicdo por amostragem Beta. Adicionalmente,
mostramos que o valor amostral do r-quadrado multiplo pode ser obtido com uso
de sucessivas regressoes lineares simples, viabilizando o seu célculo em sala de

aula por meio de maquinas de calcular basicas.
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1. Introdugao

Quando introduzimos o conceito de regressao linear para os alunos dos
primeiros anos de graduacdo, € comum que ja tenham ouvido de professores de
outras disciplinas que um bom modelo deveria ter o “famoso” r* elevado. Os alunos
entendem que o valor de r? constitui-se em um grau percentual da qualidade de ajuste
de um modelo. A tentativa de mostrar-lhes uma andlise mais precisa e que a
interpretacdo do valor impresso pode ser equivocada geralmente ndo é
compreendida, podendo entrar em conflito com explicacdes dos professores das
disciplinas especificas do seu curso. Corroborando a nossa experiéncia, Goldberg
(1991), cita que ndo é raro ler em relatérios de pesquisa empirica declaragées como
"eu tenho um r? elevado, por isso a minha teoria é boa" ou "o meu r? é maior do gue o
seu, por isso a minha teoria é melhor que a sua". Além disso, é importante salientar
gue a avaliacdo tradicional da utilidade do modelo pelo teste F ndo apresenta uma

ordem de grandeza intuitiva como a propor¢ao, utilizada para quantificar rz’ que esta

amplamente incorporada na sociedade e é de facil entendimento.



Quando a regressdo é multipla, a dificuldade de explica-la aos alunos é ainda
maior, pois surge o agravante de ndo existir uma figura introdutdria simples, andloga
ao grafico de dispersao, para indicar se um determinado modelo de regressdao multipla
sera considerado Gtil. O valor de r? certamente transmite uma mensagem preliminar,
mas esse valor pode ser ilusério, devido ao pequeno tamanho amostral e, por isso,
precisa ser melhor trabalhado para aproveitar a motivagao inicial dos alunos.

Entretanto, o exagero das criticas em relagdo ao uso do r* é mais desmotivante
aos alunos do que propriamente util no processo de aprendizado. Goldberg (1991), por
exemplo, argumenta que “o mais importante do r? é que ele ndo tem importancia no
modelo de regressdo classico. Este trata de parametros da populagdo, ndo da
qualidade do ajustamento da amostra...”. J4 Cameron (1993) ressalta que “o r? n3o é
um teste estatistico e parece ndo haver qualquer justificativa intuitiva para seu
emprego como estatistica descritiva”, sugerindo que o valor de r’ njo deveria sequer
ser reportado.

Entendemos, entretanto, que o coeficiente de determinacdo deva ser
aproveitado no processo de aprendizado dos alunos. Ele pode ser usado como uma
estatistica de teste para avaliagdo da existéncia de uma relagdo util entre a variavel
resposta e pelo menos uma das varidveis regressoras em um modelo de regressdo
linear. Em nossa opinido, apesar dos resultados serem equivalentes ao teste F, o
entendimento e apelo didatico é superior.

Para tanto, consideraremos, neste artigo, o fato de que o R? possui uma
distribuicdo amostral Beta (Wheatherburn, 1962). Esta distribuicdo estd disponivel em
planilhas eletronicas e na maioria dos softwares estatisticos e pode, assim, ser
facilmente utilizada para gerar tabelas similares as da distribuicdao F, com o objetivo de
calcular valores criticos para comparacdo com o valor observado de r’. Além disso, o
calculo do r? pode ser obtido, mesmo em casos de regressao multipla, com o uso
sucessivo de regressdes lineares simples, podendo, assim, ser facilmente trabalhado
em sala de aula, uma vez que a maioria das calculadoras bdsicas realizam os calculos

de regressado linear simples.



2. Conhecimento Tedrico e Notagdo

Em geral, nas aulas de regressdao linear, comegamos o curso motivando os
alunos a citarem situacdes praticas da vida cotidiana que poderiam ser considerados
exemplos de fen6menos que podem ser explicados por um conjunto de variadveis. Tal
atividade conta com a contribuicdo e interesse de varios alunos. Em seguida, € comum
expressarmos o modelo matematicamente como:

Y=8+LX+LX,+.+BX +&,

em que Y indica a varidvel resposta, X’s sdo as k varidveis regressoras e £, j=0,1,...,k,
sao chamados de coeficientes de regressdao. O termo ¢ indica o erro aleatdrio e
usualmente é suposto ter distribuicdo Normal com média zero e variancia constante
o’. Neste artigo, presumimos que tal suposicdo é aceitavel e, assim, ndo discutiremos
a avaliacdo dos residuos (Maiores detalhes em Montgomery et al., 2006).

O processo de estimagdo dos parametros f, J=0,1,...k, é inicialmente
explicado pelo método dos minimos quadrados e exemplos numéricos podem ser

trabalhados com a participacdao ativa dos alunos, resultando nas estimativas

,5’], j=0,1,...,k dos coeficientes e na equacdo de regressdo estimada, dada por

YA :Bo +B1X1 +182X2 +---+18ka
Em termos gerais, os alunos sentem dificuldades com estes calculos, pois a maioria
possuem maquinas de calcular apenas com a fungdo regressao linear simples e
correlagdo linear de Pearson disponivel. Veremos adiante na Secdo 6 como aproveitar

este recurso dos alunos para o calculo multiplo.

Nesta fase, um grafico de dispersdao entre Y observados e Y estimados
constitui-se em uma ferramenta eficaz para motivar os alunos na construcao de

indicadores da qualidade do modelo. Motivados pela regressao linear simples, é muito

comum que os alunos sugiram o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) entre Y e Y
como uma medida do grau de ajuste. A tentativa de motiva-los a trabalhar com a
medida ao quadrado (r2), denominada coeficiente de determinacdo, ndo apresenta

uma boa compreens3o’.

1 . . . , . s
Uma curiosidade que pode ser citada é que se usarmos os estimadores de minimos quadrados de y

sobre x e de x sobre y, respectivamente, y=a+bx e x=c+dy, entdo r’=hd.
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Uma alternativa é construir histogramas suavizados e sobrepostos dos valores
observados Y e ajustados Y com os dados utilizados na exemplificagao numérica. A

Figura 1 ilustra esta alternativa, na qual percebe-se que a variancia dos Y, na amostra
O {Yi-Y f
7 1
V(Y):Z n-1 '
i=1

(ja usando o fato de que a média dos YAI é igual a Y, a média dos Y,) é menor (ou

igual) a variancia dos Yj na amostra

SV

V)=

E intuitivo pensar que, quanto menor a variancia dos valores estimados em
relacdo a variancia dos valores observados, pior é o ajuste do modelo, pois indica que
as variaveis regressoras contém “pouca informacao” sobre a varidvel resposta. Assim,

é razodavel utilizarmos a razao

-7 f

veY) _ia
V(Y n

e > (vi Y
i=1

como uma medida do grau de ajuste do modelo. Sua interpretacdo é naturalmente
percebida como a proporcdo da variacdo total de Y explicada pela variacdo nas
variaveis X’'s através do modelo de regressdo. Denotamos a razdo por r? (mostrando
que, de fato, ela é o coeficiente r elevado ao quadrado) e a intitulamos como
coeficiente de determinacdo ou r-quadrado.

Uma discussao mais avancada que pode ser realizada seria chamar a atencao

dos alunos para o fato de que o coeficiente de determina¢do pode ser escrito como

n n

> (i-vf >e? /(n-1)

r2 = =l 1 — i=1 1
S-vf Y Pl

em que & =Yj—Yj é o residuo da i-ésima observacdo. Este desenvolvimento permite

informar aos alunos que o termo



n
D e?l(n-1)
i=1
é um estimador viciado® para o’ e que o estimador ndo viciado é dado por
D el l(n—k-1).
i=1

Se usarmos esta estimativa n3do viciada no calculo do rz, obteremos uma nova medida,
denominada r? ajustado e representada por T?. Esta nova medida possui a
propriedade de penalizar o r’ tradicional pelo nimero de varidveis explicativas. Ou
seja, ao contrdrio do r’ tradicional, que sempre aumenta com a entrada de variaveis
explicativas, o r* ajustado poderd aumentar ou diminuir com a entrada de novas
varidveis independentes no modelo. Um problema é que F’pode ser negativo e,
assim, dificultar ainda mais a interpretacdo. Maiores detalhes podem ser obtidos em

Guijarati (2009).
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Figura 1: Histogramas suavizados deY; e,.

>Um ponto interessante que pode ser citado, é que o denominador da féormula usual da variancia, para
uma amostra de uma populagdo normal com média e desvio desconhecidos, pode apresentar diferentes
alternativas, por exemplo, n-1, n, n-3, n+1, n-5/3, dependendo da propriedade que se deseja: ndo
viciado, erro médio quadratico minimo, median unbiasedness, modal unbiasedness, etc. O leitor
interessado pode consultar maiores detalhes em Sahai e Misra (1992).
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3. Um Teste de Hipodteses para o pz

Considerando que os alunos jd possuem a percepcdo de que valores baixos de
r? constituem-se em indicativo de que o modelo pode ndo ser util, a questdo adicional
e fundamental é explicar que eventuais repeticdes independentes do experimento
provavelmente implicariam (na distribuicdo por amostragem) em diferentes valores de
r’. Este conjunto de possiveis valores de r* é representado pela variavel aleatéria R% E
fundamental que entendam a diferenca da variavel aleatéria R? e o particular valor r?
obtido de uma amostra.

Além disso, é também fundamental que entendam que existe um coeficiente
de determinacdo populacional (pz), mas que seu valor é desconhecido. Como
trabalhamos com amostras, o que conseguimos é uma estimativa (r’). O objetivo é
saber se um valor de p>=0 na populagdo poderia facilmente ter originado uma
amostra com o particular r* observado. Se a resposta for sim, entdo mesmo que r’
fosse alto, o modelo ndo deveria ser considerado util, pois neste caso, tem-se que

(B, =p,=..=p,=0). Portanto, a questdo principal é saber qual deve ser o valor

minimo de r? (denotado por L) a ser observado para que possamos considerar o
modelo util, ou seja, para concluirmos que muito provavelmente a amostra foi gerada
de uma populagido com p*>0.

Os alunos precisam entender que, para p2 =0, diferentes amostras obtidas da
populacdo poderiam originar diferentes valores de r?, representados aqui pela variavel
aleatéria R%. Como os valores possiveis de R? variam entre zero e um, alguns alunos
sugerem corretamente que a variavel aleatéria R possui uma distribuicdo amostral
Beta, sem, no entanto, indicarem os parametros adequadamente. Mais precisamente,
R” possui distribuigio amostral Beta com parametros igual a k/2 e (n-k-1)/2, em que k é
o numero de regressores e N o tamanho amostral (Weatherburn, 1962). Considerando
que a média da distribuicdo Beta é data por k/(n-1) e representa o valor médio que se

obteria para R? quando (B, =p,=...= B =0), uma possivel sugestdo para um novo

? ajustado seria r’—k/(n—1). Outra possibilidade, procurando manter a nova

r
medida entre zero e um, seria utilizar r’[L—k/(n—1)]. Estas duas medidas s3o
motivadas pela média da distribuicdo Beta e possuem propriedades similares ao

T*tradicional. A segunda proposta é praticamente igual a sugestdo de Goldberger
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(1991, p. 178), que propds r’(L—k/n), ndo apresentando, entretanto, a motivacio da
sugestao.

A Figura 2 ilustra uma distribuicdo Beta com a indicacdo de um possivel valor
minimo L para r? para considerar Gtil o modelo em analise. O valor L é definido em

funcdo do nivel de significancia desejado para o teste.

35 =

051 -

0 0.1 02 03 04 L 0.6 07 0.8 09 1
RZ

Figura 2: Exemplo da distribuicdo Beta.

Um exemplo numérico pode consolidar toda a explicacdo para os alunos: basta

mostrar a obtencdo de L e comparag¢dao com o valor observado r2_ Também se pode

obter facilmente a probabilidade de significancia (valor p) pelo calculo de P(R*>r?)
Observe que estamos destacando a seguinte equivaléncia entre os testes de hipdteses:
{Ho:ﬂlzﬁzz-":ﬁk :0<:> HO;pZZO
H, : Caso Contrério H,:p°>0
Apesar de ndo ser objetivo do artigo, também ¢é possivel realizar teste de
hipdteses da forma H, :,Bj =0versus H, :ﬁj #0, para j=1,...,k, com a utilizagdo do
coeficiente de correlacdo parcial ao quadrado. Por exemplo, se desejamos testar

H,:f =0versusH,: 5 #0, seria necessario calcular o coeficiente de correlacdao

.....

amostragem Beta com parametros igual a 1/2 e (n-k-1)/2. Para o célculo do

coeficiente de correlacao parcial entre Y e X;, por exemplo, basta calcular a correlacao



de Pearson entre os residuos de, Y em fungdo X,,...Xy, e os residuos de X; em funcdo
Xa,...Xk. Em geral tal abordagem é bem compreendida pelos alunos, principalmente
chamando a atencdo de que os residuos contém a parte ndo explicada da varidvel
dependente em fun¢do das varidveis explicativas. De maneira geral, a explicacao

anterior pode ser utilizada para todos os testes do tipo H,:f; =0versusH,: g, #0.

Além disso, podemos utilizar os coeficientes de correlagdo parcial para realizar testes
de hipdteses para quaisquer submodelos com a hipétese nula formulada como

H,: B =5, =..4; =0 em que j<k. Neste caso, o coeficiente de correla¢do parcial ao

quadrado R\?;xl,...,x“x ,x, Possui distribuicdo por amostragem Beta com parametros

jHLo
iguais a j/2 e (n-k-1)/2. Quanto ao j>1, devemos entender a correlagdo no sentido
multiplo. Maiores detalhes sobre esta secdo podem ser obtidos em Weatherburn

(1962).
4. Exemplo Numérico

O exemplo descrito nesta secdo foi retirado de Anderson et al. (2002) e serd
resolvido por meio da planilha eletrénica Microsoft Excel2010°. Poderiamos utilizar
softwares como o Minitab, R, Matlab, SPSS, SAS, etc., mas constatamos que muitas
vezes o Excel é a Unica opgao disponivel. A Figura 3 mostra a planilha com os dados da
poténcia (em HP), do peso (em libras) e da velocidade (em milhas por hora), apds
percorrida % de milha, para 16 carros GT e esporte (1998 Road & Track Sports & GT
Cars). O objetivo é avaliar se a velocidade (V) do carro estd relacionada ao seu peso e a
sua poténcia. Para isso, podemos inicialmente considerar o modelo

V, =, + B,Peso, + p,Pot, + ¢,
para o qual desejamos realizar o teste das hipdteses H,: 5 =, =0 versus H,: caso
contrario. Vamos assumir que as suposi¢des classicas do modelo de regressao estao
satisfeitas.

Primeiramente, obtemos os estimadores de minimos quadrados ,80, ﬁl e 5’2.

Na célula E4 inserimos a fun¢do =PROJ.LIN(D2:D17;B2:C17;1;1). Selecionamos um

numero de células igual ao nimero de parametros a serem estimados, E4:G4. Em



seguida, apertamos F2, seguido por CTRL+SHIFT+ENTER, e obtemos as estimativas de
minimos  quadrados. A  velocidade estimada (VE) é obtida como
VE:ﬁ0+,5;Peso+/§’2Pot. No Excel inserimos na «célula H2 a férmula
=$GS$2+$F$2*B2+SES2*C2 e arrastamos até a célula H17. O valor de r> é obtido
dividindo-se a variancia da velocidade estimada pela variancia da velocidade
observada. No Excel, inserimos na célula 12 a féormula =VAR(H2:H17)/VAR(D2:D17)
obtendo 0.880367. Adotando que R? possui distribuicdo Beta com parametros 1 [k/2]
e 6.5 [(n-k-1)/2] e considerando um nivel de significancia de 5%, podemos obter L com
ajuda da funcdo BETA.ACUM.INV(0,95;2;6.5). Considerando que r?=0,8804 e

L=0,3693, rejeitamos H, e consideramos que o modelo é Util para explicar velocidade

por, ao menos, uma das variaveis explicativas ao nivel de significancia de 5%.

A B C D
1 Carros Esporte e GT Peso (Isb) Poténcia (HP) Velocidade (mph)
2 |Acuralntegra Type R 2,577 195 90,7
3 Acura NSX-T 3,066 290 108
4 BMW Z3 2,8 2,844 189 93,2
5 Chevrolet Camaro 228 3,439 305 103,2
6 |Chevrolet Corvette Convertible 3,246 345 102,1
7 Dodge Viper RT/10 3,319 450 116,2
8 Ford Mustang GT 3,227 225 91,7
9 Honda Prelude Type SH 3,042 1395 89,7
10 Mercedes-Benz CLK320 3,24 215 93
11 |Mercedes-Benz SLK230 3,025 135 92,3
12 Mitsubishi 3000GT VR-4 3,737 320 99
13 Missan 2405X SE 2,862 155 24,6
14 Pontiac Firebird Trans Am 3,455 305 103,2
15 |Porsche Boxster 2,822 201 93,2
16 Toyota Supra Turbo 3,505 320 105
17 | Volvo C70 3,285 236 97

Figura 3: Planilha com dados de poténcia, peso e velocidade para 16 carros GT e esporte.

A Figura 4 ilustra a regido de rejeicdo em funcdo do L. A probabilidade de
significancia (valor p) pode ser obtida como P(R*>0.8804)e no Excel por meio da
formula =1-DISTBETA(12;1;6,5).

A Figura 5 apresenta a planilha com os resultados numéricos obtidos para

avaliacdo da utilidade do modelo de regressao linear multipla, explicados nesta secao.
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Figura 4: Regido de rejei¢do do teste do exemplo.
E F G H | J K
Beta2 Betal Betal VE r2 L p-value

0,104706 -3,12156 B80,48727 92,80059291 0,880367 0,369273 1,01401E-06
101,2811827
91,39850144
101,6874236
1064781107
117,2443276
93,97274432
91,40906546
92,88510829
90,41507576
102,3277819
87,78272188
101,6374786
92,72404341
103,0519848
94,94345611

Figura 5: Calculos realizados para avaliagao da utilidade do modelo.

Destacamos que todos os resultados obtidos nesta secdo seriam iguais se fosse

utilizado a estatistica F para analise.
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5. Tabela para Avaliagio do
Esta secdo apresenta a Tabela 1, com valores criticos para comparagdao com
com r’, com objetivo de avaliar a utilidade de um modelo geral

Y, =B, + B X, + L, X, +..+ B X, +¢& considerando o nimero de regressores k variando

entre 1 e 10 e o tamanho amostral n variando entre 3 e 25. Tal escolha de n e k
contempla a maioria dos exemplos e exercicios contidos em livros didaticos. O nivel de
significancia adotado serd o 5% no sentido de que é o mais usual. Assim, pretendemos
permitir aos alunos uma rdpida tomada de decisdao sob a utilidade do modelo ao nivel
de 5% de significancia. Fixados o numero de regressores (k) e o tamanho amostral (n),
temos o menor r° para consideramos o modelo Util (pelo menos um dos parametros

(B, By i) é diferente de zero ao nivel de significancia 5%). Por exemplo, na

aplicacdo da Sec3do 3, temos n=16 e k=2, resultando que o minimo valor de r?, para
considerar o modelo util ao nivel de significancia 5%, é 0,3693.

Para outros niveis de significdncia, nUmero de regressores e tamanho amostral,
tabelas adicionais podem ser facilmente construidas utilizando a funcgdo
BETA.ACUM.INV(1-alfa;k/2;(n-k-1)/2) do Excel ou fun¢do equivalente de softwares
estatisticos. Observe que os valores criticos da distribuicdo Beta (L) podem também ser
obtidos por meio da relagdo L=F"/(1+F"), em que F =Fk/(n—k-1) e F ¢ o valor
critico da distribuicao F de Fisher. Assim, caso seja necessario, o professor podera
utilizar as tradicionais tabelas F para obter os valores criticos da distribuicdo Beta.
Entretanto, recomendamos o uso da tabela Beta uma vez que esta opgao mostrou-se

mais compreensivel e interessante aos alunos.
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7. 2 . ;e , . ofs _ A .
Tabela 1: Valor minimo de r” para considerar o modelo util, ao nivel de significancia 5%.

n k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
3 0,9938 -
a 0,9025  0,9975 -
5 0,7715  0,9500  0,9985 -
6 0,6584 0,643  0,9664  0,9989 -
7 0,5693  0,7764  0,9027  0,9747  0,9991 -
8 0,4995 0,6983 0,8318 0,9240 0,9797  0,9993 -
E] 0,4441  0,6316 0,7645 0,8647 0,9376  0,9830  0,9994 -
10 0,3993 0,5751 0,7040 0,8060 0,8866  0,9470  0,9855  0,9995 -
11 0,3625 0,5271 0,6507 0,7514 0,8347 0,9024  0,9540 0,9873  0,9995 -
12 0,3318 04861 0,6039 0,7019 0,7852 0,8559  0,9143  0,9593  0,9887  0,9996
13 0,3058  0,4507 0,5629 0,6574 0,7394  0,8107 0,8722 0,9236  0,9636  0,9898
14 0,2835 0,4200 0,5266 0,6176 0,6974 0,7682  0,8307  0,8852  0,9310  0,9670
15 0,2642  0,3930 0,4945 0,5818 0,6592 0,7287 0,7911  0,8468  0,8957  0,9372
16 0,2473  0,3693 04660 0,5497 0,6245 0,6922 0,7539  0,8098  0,8601  0,9045
17 0,2325 0,382 04404 0,5207 0,5929 0,6587 0,7192 0,7747 0,8254  0,8712
18 0,2193 0,3293 04174 0,4945 0,5641 0,6280 0,6870 0,7417  0,7922  0,8386
19 0,2075 0,3123  0,3967 0,4707 0,5378 0,5997 0,6572 0,7108  0,7607  0,8071
20 0,1969  0,2970 0,3778 0,4490 0,5137 0,5737 0,6296 0,6819 0,7311  0,7771
21 0,1874  0,2831  0,3607 0,4291 0,4916 0,5496  0,6040 0,6551  0,7032  0,7486
22 0,1787 0,2705 0,3450 0,4109 0,4713  0,5275 0,5802  0,6300 0,6771  0,7218
23 0,1708  0,2589  0,3306  0,3942  0,4525 0,5069 0,5581 0,6066  0,6527  0,6965
24 0,1635 0,2482  0,3173  0,3787 0,4351 0,4878  0,5376 0,5848  0,6297  0,6726
25 0,1569 0,2384  0,3050 0,3644  0,4190 0,4701 0,5184 0,564  0,6082  0,6502

6. Obtendo o r* com uma Calculadora com o Médulo Regressao Linear Simples

Muitas vezes ndo dispomos de um laboratério com computadores para serem
usados nos calculos desenvolvidos na Secao 4. Apesar de podemos fornecer tabelas da
distribuicdo Beta como a ilustrada na secdo anterior ainda temos o problema do
calculo do valor amostral de r? gue ndo é praticavel de ser realizado manualmente
durante o tempo de uma aula usual.

Em geral a maioria dos alunos dos primeiros anos de gradua¢dao possuem
calculadoras que realizam apenas regressdo linear simples e correlacdo linear de
Pearson. Esta se¢ao objetiva mostrar como utilizar este recurso para o calculo de r’. A
capacidade do método de regressao linear simples ser usado em problemas que
demandam regressao linear multipla com varidveis Dummy’s foi tratado por Levin et.
al. (1989) para o caso de analise de variancia. Entretanto, o artigo ndo tratou da
regressao linear multipla no caso geral.

Se as varidveis explicativas s3do ndao correlacionadas entdo

r’=r, +r. +..+r; e o calculo demandaria simplesmente calcular o coeficiente de

correlagdo linear entre Y e cada uma das varidveis explicativas X, X,,..., X, .
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Entretanto, na pratica as varidveis independentes quase sempre possuem algum grau
de correlagdo, o que complica o calculo.

*

Assim, o objetivo seria gerar varidveis ndo correlacionadas Xf,X;,...,Xka
partir de X, X,,..., X, @ consequentemente utilizarmos rZ:ryZXI+ry2X;+...+ry2X: Sem

perda de generalidade usaremos o caso k=4 para uma melhor explicagao. Numa
primeira etapa calculamos os residuos da regressao linear simples entre X; e X; e
denotamos por Rj; calculamos os residuos entre X, e X; e denotamos por Rj;
calculamos os residuos entre X3 e X4 e denotamos por Rs. Agora calculamos os

residuos entre R; e R3 e denotamos por Rs e calculamos os residuos entre R, e R; e
denotamos por Rs. A variavel X, serd igual aos residuos entre Ry e Rs. A varidvel X,

sera igual ao residuo entre R, e Rs; a varidvel X; serd igual a R e X,=X,. Para o

exemplo descrito na Secdo 4, temos que

r’ = ryzx; + ryzx* =0.007401+0.872966 = 0.880367.

Nossa sugestdo é que o professor solicite um exercicio em sala de aula com duas ou
trés variadveis explicativas, com n aproximadamente igual a cinco. Para o caso de trés
varidveis explicativas, o tempo para resolucdo, incluindo o teste de hipdteses discutido

neste artigo, variou entre quinze e vinte minutos.

7. Conclusodes

O objetivo deste trabalho foi expor a importancia de apresentar o teste de
hipSteses baseado no coeficiente de determinacgio R’ e em sua distribuicdo amostral
Beta, como alternativa para testar a significancia de um modelo de regressao linear
multipla. Este procedimento se mostrou, pela nossa experiéncia em sala de aula, mais
compreensivel e intuitivo aos alunos em relagdo ao equivalente e tradicional teste F.
No nosso entender, a principal explicagdo é que o valor de r? pode ser interpretado
como um indice percentual de uso comum aos alunos diferentemente do valor F.

O uso da distribuicdo Beta também ndo apresenta problemas, estando
disponivel inclusive em planilhas como o Excel. A Tabela 3 apresentou grande

aceitabilidade e compreensdao dos alunos, permitindo-lhes uma rapida tomada de
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decis3o em relacdo a utilidade do modelo. Além disso, o valor de r* pode ser obtido
utilizando o moddulo de regressdao linear simples rotineiramente presentes em
calculadoras basicas e acessiveis.

Finalmente, enfatizamos que é necessdrio que os alunos entendam que o teste
realizado sé sera aceitdvel se as hipdteses cldssicas relativas ao componente erro

sejam julgadas satisfatorias.
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