R para Ciéncia de Dados

Exploracao e Visualizacao de Dados

Profa Carolina Paraiba e Prof Gilberto Sassi

Departamento de Estatistica
Instituto de Matematica e Estatistica
Universidade Federal da Bahia

Marco de 2026



R para Ciéncia de Dados: Exploracao e Visualizacao
de Dados

® |ntroducdo ao R

® [Estatistica Descritiva

Conceitos Basicos

Classificacdo de Variaveis

Tabelas e graficos para varidvel qualitativa

Tabelas e graficos para varidvel quantitativa discreta
Tabelas e graficos para varidvel quantitativa continua
Medidas Resumo

Boxplot

Grafico de dispersio

® Introducdo a Regressdo Linear Simples



Preparando o ambiente

Vocé precisa de um computador para acompanhar as aulas.

® Usaremos nas aulas: RStudio Cloud.
® No seu dia-a-dia, recomendamos instalar o R com vers3o pelo

menos 4 .1: cran.r-project.org.

® |DE recomendada: RStudio e

® Neste curso, usaremos o framework tidyverse:
® |nstale o framework a partir do repositério CRAN:
install.packages ("tidyverse")
Outras linguagens interessantes: python e julia.
® python: linguagem interpretada de préposito geral,
contempordnea do R, simples e facil de aprender.
® julia: linguagem interpretada para andlise de dados, lancada
em 2012, promete simplicidade e velocidade.


https://rstudio.cloud
https://cran.r-project.org
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/preview/
https://www.tidyverse.org
https://www.python.org
https://julialang.org
https://www.python.org
https://julialang.org

A linguagem R: uma introducao

O precursor do R: S.
® R é uma linguagem derivada do S.
® 3 foi desenvolvido em fortran por John Chambers em
1976 no Bell Labs.
® S foi desenvolvido para ser um ambiente de andlise estatistica.
® Filosofia do S: permitir que usudrios possam analisar dados
usando Estatistica com pouco conhecimento de programacao.

Histéria do R
® Em 1991, Ross lhaka e Robert Gentleman criaram o R na
Nova Zelandia.
® Em 1996, Ross e Robert liberam o R sob a licenca “GNU
General License”, o que tornou o R um software livre.
® Em 1997, The Core Group é criado para melhorar e controlar
o codigo fonte do R.



Porque usar o R

e Constante melhoramento e atualizac3o.

® Portabilidade (disponivel em praticamente todos os sistemas
operacionais).

Grande comunidade de desenvolvedores que adicionam novas
capacidades ao R através de pacotes.

® Produz graficos de maneira relativamente simples.

® |nteratividade.

¢ Grande comunidade de usudrios (especialmente Gtil para
resolucdo de problemas).



Onde estudar fora da aula?

Livros
® Nivel cheguei agora aqui: zen do R.
Nivel Iniciante: R Tutorial na W3Schools.
Nivel Iniciante: Hands-On Programming with R.
Nivel Intermediario: R for Data Science.
Nivel Avancado: Advanced R.

Em pt-br
® Curso-R: material.curso-r.com.


https://curso-r.github.io/zen-do-r/index.html
https://www.w3schools.com/r/default.asp
https://rstudio-education.github.io/hopr/
https://r4ds.had.co.nz
https://adv-r.hadley.nz
http://material.curso-r.com/

O que vocé pode fazer quando estiver em apuros?

® consultar a documentacdo do R:

help (mean)
?mean

® Peca ajuda a um programador mais experiente.
® Consulte o pt.stackoverflow.com.
® Use ferramentas de busca como o google e duckduckgo.com.

log("G")

® Na ferramenta de busca, pesquise por Error in
log("G"): non-numeric argument to
mathematical function


https://pt.stackoverflow.com/
https://www.google.com.br/
https://duckduckgo.com/

Soma
1 + 1
## [1]1 2

Substracao
2 -1

## [1] 1
Divisao

3/ 2

## [1] 1.5

Potenciacao
273
## [1] 8

Operacoes basicas



Os dados no R

Tipo de dados: caracter (character), nimero real
(double), nimero inteiro (integer), nimero complexo
(complex) e logico (Logical).

Estrutura de dados: atomic vector (a estrutura de dados
mais basica no R), matrix, array, list e data.frame
(tibble no tidyverse).

Estrutura de dados Homogénea: vector, matrix e
array.

Estrutura de dados Heter6genea: 1ist e data.frame
(tibble no tidyverse).



Nuamero inteiro

a <- 1L
typeof (a)

## [1] "integer"

Nuamero real

b <- 1.2
typeof (b)

## [1] "double"

Ndmero complexo

d <- 1 + 1i
typeof (d)

## [1] "complex"

Tipo de dados no R



Namero légico
typeof (TRUE)
## [1] "logical"

Caracter
cor <— "Vermelho"
typeof (cor)

## [1] "character"

Tipo de dados no R



Estrutura de dados homogénea

Vetor
® Agrupamento de valores de mesmo tipo em um Unico objeto.
e (Criacdo de vetor: c(...) evector ('<tipo de

dados>', <comprimento do vetor>), seq(from =
a, to =b, by = c).

Vetor de caracteres

cores <- c¢("Vermelho", "Verde")
cores

#4# [1] "Vermelho" "Verde"

b <- wvector ("character", 3)
b

## [1] nwn nnw nn



Estrutura de dados homogénea

Vetor de nimeros reais

a <- c¢(0.2, 1.35)
a

## [1] 0.20 1.35

b <- wvector ("double", 3)
b

## [11 0 0 O

d <- seq(from = 1, to = 3.5, by = 0.5)
d

## [1] 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5



Estrutura de dados homogénea

Vetor de niumeros inteiros

a <- ¢(l1L, 2L)

a

## [1]1 1 2

b <- vector("integer", 3)
b

## [1]1 00 O

d <- 1:4

d

## [1] 1 2 3 4



Estrutura de dados homogénea

Vetor légico

a <- c(TRUE, FALSE)
a
## [1] TRUE FALSE

b <- vector("logical", 3)
b

## [1] FALSE FALSE FALSE



Estrutura de dados homogénea

Matriz
® Agrupamento de valores de mesmo tipo em um (nico objeto de
dimensdo 2.
® (Criacdo de matriz: matrix (..., nrow = <integer>,
ncol = <integer>) ou diag(<vector>).

Matriz de caracteres

a <- matrix(c("a", "b", "c", "d"), nrow = 2)
a
## (,1] [,2]

## [1,] "a" "C"
## [2,] "b" "d"



Matriz de nimeros reais

a <- matrix(seq(from
a

## (11 [,2]
## (1,1 0.0 1.0
## [2,] 0.5 1.5

Matriz de inteiros

a <- matrix(1L:4L,
a

## [,11 [,2]
#4+ [1,] 1 3
## [2,] 2 4

Estrutura de dados homogénea

=0, to =1.5, by = 0.5), nrow = 2)

nrow = 2)



Estrutura de dados homogénea

Matriz de valores légicos

a <- matrix(c(TRUE, F, F, T), nrow = 2)
a

## [,1] [,2]

## [1,] TRUE FALSE

## [2,] FALSE TRUE



Estrutura de dados homogénea

Operacées com vetores numéricos (double, integer e
complex).
® Operacgdes basicas (operagdo, substracdo, multiplicagdo e
divisdo ) realizada em cada elemento do vetor.
e Slicing: extrair parte de um vetor (ndo precisa ser vetor
numérico).

Slicing

a <_ c("a", "b", "C", lld", "e"’ Hf", "gll, "h"’ lli")
all:5]
## [l] "a" "b" "C" "d" "e"



Estrutura de dados homogénea

Adicdo (vetores niimericos)

a <— 1:5
b <- 6:10
a+ b

## [1] 7 9 11 13 15

Substracdo (vetores numéricos)

a <— 1:5
b <- 6:10
b - a

## [1] 555 55



Estrutura de dados homogénea

Multiplicacdo (vetores numéricos)

a <— 1:5
b <- 6:10
b » a

## [1] 6 14 24 36 50

Divisdao (vetores numéricos)

a <— 1:5
b <- 6:10
b/ a

## [1] 6.000000 3.500000 2.666667 2.250000 2.000000



Estrutura de dados homogénea

Operacées com matrizes numéricas (double, integer e
complex).
® Operacdes basicas (operacdo, substracdo, multiplicacdo e
divisdo) realizada em cada elemento das matrizes.
® Multiplicacdo de matrizes (vide multiplicacdo de matrizes),
inversdo de matrizes (vide inversdo de matrizes), matriz
transposta (vide matriz transposta), determinante (vide
determinante de uma matriz) e solucdo de sistema de equacdes
lineares (vide sistema de equagdes lineares).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Produto_de_matrizes
https://pt.wikipedia.org/wiki/Matriz_inversa
https://pt.wikipedia.org/wiki/Matriz_transposta
https://pt.wikipedia.org/wiki/Determinante
https://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_de_equações_lineares

Estrutura de dados heterogénea

Lista
® Agrupamento de valores de tipos diversos e estrutura de dados.
® Criacdo de listas: 1ist (...) e vector("list",

<comprimento da lista>).

a <- list (pedido_id = 8001406,

nome = "Fulano",

sobrenome = "de Tal",

cpf = "12345678900",

itens = list (list (descricao = "Ferrari",

frete = 0,
valor = 500000),
list (descricao = "Dolly",
frete 1.5, valor = 3.90)))



Estrutura de dados heterogénea

® Agrupamento de dados em tabela, onde: cada coluna é uma
variavel; cada linha é uma observacdo.

® Criacdo de tibble: tibble(...) etribble(....).
tibble (data frame)

library (tidyverse)

a <- tibble(variavel_1 = ¢(1l, 2), variavel_2 = c("a", "b"))
glimpse (a)

## Rows: 2

## Columns: 2

## $ variavel_1 <dbl> 1, 2

## $ variavel_2 <chr> "a", "b"
a

## # A tibble: 2 x 2

#4# variavel_ 1 variavel_2
## <dbl> <chr>

## 1 1a

## 2 2 b



Estrutura de dados heterogénea

Operacoes em um tibble
Algumas funcdes Uteis depois de aprender a carregar os dados no R.

Funcao Descricdo

head () Mostra as primeiras linhas de um tibble

tail () Mostra as Gltimas linhas de um tibble
glimpse () Impressdo de informacdes bésicas dos dados

add_case () ou add_row () Adiciona uma nova observacdo




Concatenacao de listas

a <- list("a", "b")
b <- 1list (1, 2)

d <- c(a, b)

d

## [[1]1]
#4 (1] "a"
##

# [[2]]
## [1] "b"
##

## [[3]]
## [11 1
##

## [[4]1]
## [1] 2

Estrutura de dados heterogénea



Slicing a lista

d[l:2]

## [[1]]
44 [1] "a"
##

## [[2]]
## [1] "b"

Estrutura de dados heterogénea

Acessando o valor de elemento em uma lista
dlrzl]

##

[1] "b"

Acessando elementos em uma lista usando $

d <- list (elemento_1 = 1, elemento_2 = "docente")

d$elemento_2
[1]

##

"docente"



Estrutura de dados heterogénea

Slicing uma lista com ["nome"]

d <- list (elemento_1 = 1, elemento_2 = "docente",

elemento_3 list ("o0la"))

d["elemento_3"]

## Selemento_3
## Selemento_3[[1]]
## [1] "ola"

Obtendo os nomes dos elementos em um lista

d <- 1list(c (1, 2, 3), elemento_1 = 1,
elemento_2 = "docente",
elemento_3 list ("ola"))

names (d)

#4# [1] "" "elemento_1" "elemento_2"

"elemento_



Valores especiais no R

Valores especiais Descricao Funcdo para identificar
NA (Not Valor faltante. is.nal()
Available)
NaN (Not a Resultado do is.nan ()
Number) célculo indefinido.
Inf (Infinito) Valor que excede o is.inf ()

valor maximo que
sua maquina
aguenta.
NULL (Nulo) Valor indefinido de is.null ()
expressoes e
funcdes (diferente
de NaN e NA)




O operador pipe | >

O valor resultante da expressdo do lado esquerdo vira primeiro
argumento da funcdo do lado direito.

Principal vantagem: simplifica a leitura e a documentac3o de
funcdes compostas.

£f(x, y)

é exatamente a mesma coisa que executar

x |> £(y)
log(sgrt (sum(x"2)))

é exatamente a mesma coisa que executar

x"2 |> sum() |> sqrt() |> log()



Parénteses 1: guia de estilo no R

® O nome de um objeto precisa ter um significado.

® O nome deve indicar e deixar claro o que este objeto é ou faz:
qualquer pessoa precisa entender o que este objeto é ou faz.



Parénteses 1: guia de estilo no R

® Use a convencao do R:

® Use apenas letras mindsculas, nlimeros e underscore (comece
sempre com letras minusculas).

® Nomes de objetos precisam ser substantivos e precisam
descrever o que este objeto é ou faz (seja conciso, direto e
significativo).

® Evite ao maximo os nomes que ja sdo usados ( buit-in ) no R.
® Coloque espaco depois da virgula.

® N3o coloque espaco antes nem depois de parénteses. Excec3o:
coloque um espaco () antes e depois de 1 f, for ou while, e
coloque um espaco depois de ().

® Coloque espaco entre operadores basicos: +, —, x, == e outros.
Excecdo: ~

® Para mais detalhes, consulte: guia de estilo do tidyverse.


https://style.tidyverse.org

Parénteses 2: estrutura de diretoérios

® Mantenha uma estrutura (organizagdo) consistente de
diretérios em seus projetos.

® Sugest3o de estrutura:

® dados: diretério para armazenar seus conjuntos de dados.
® brutos: dados brutos.
® processados: dados processados.
codigos: cbdigo fonte do seu projeto.
figuras: figuras criadas no seu projeto.
resultados: outros arquivos que n3o s3o figuras.
antigo: arquivos da versdo anterior do projeto.
notas: notas de reunides e afins.
relatorio (ou artigo): documento final de seu projeto.
‘referencias": livros, artigos e qualquer coisa que sdo referéncias
em seu projeto.

® Para mais detalhes, consulte esse guia do curso-r: diretérios e
.Rproj.


https://curso-r.com
https://curso-r.github.io/zen-do-r/rproj-dir.html
https://curso-r.github.io/zen-do-r/rproj-dir.html

Lendo dados no R

Leitura de arquivos no formato x1sx ou x1s

® Pacote: readxl do tidyverse (instale com o comando
install.packages ('readxl'))
® Paradmetros das funcdes read_x1s (para ler arquivos .x1s)
e read_x1sx (para ler arquivos .x1sx):
® path: caminho até o arquivo.
® sheet: especifica a planilha do arquivo que sera lida.
® range: especifica uma area de uma planilha para leitura. Por
exemplo: B3:E15.
® col_names: Argumento légico com valor padrdo igual a
TRUE. Indica se a primeira linha tem o nome das variaveis.
® Para mais detalhes, consulte a documentacio oficial do
tidyverse: documentacdo de read_x1.


https://readxl.tidyverse.org

Lendo dados no R

Exemplo 1.

Considere a amostra de mulheres em perimenopausa disponivel no
arquivo mulheres_20242.xIsx. As variaveis observadas para cada
mulher da amostra s3o: idade (em anos); altura (em cm); peso (em
kg); escolaridade (ensino médio, ensino fundamental, ensino
superior); estado civil (solteira, casada, divorciada, vilva); gravidez
(sim, se a mulher ja teve pelo menos uma gravidez e n3o, caso
contrério); endometriose (sim, se a mulher ja foi diagnosticada com
endometriose e ndo, caso contrario).



Lendo dados no R

Leitura de arquivos no formato x1sx ou x1s
library (readxl)
library (tidyverse)

dados <- read xlsx(
path = "dados/brutos/mulheres_20242.x1sx")



Salvando dados no R

Salvar no formato .xlsx
® Pacote: writexl do tidyverse (instale com o comando
install.packages ('writexl'))
® Pardmetros da funcdo write_x1sx (para ler arquivos
.x1lsx):
® path: caminho até o arquivo.
® col_names: Argumento légico com valor padrdo igual a
TRUE. Indica se a primeira linha tem o nome das varidveis.
® format_headers: Argumento l6gico com valor padrdo igual
a TRUE. Indica que os nomes das colunas no arquivo .x1sx
estardo centralizados e em negrito.
® Para mais detalhes, consulte a documentac3o oficial do writex/:
documentacdo de writexl.


https://cran.r-project.org/web/packages/writexl/writexl.pdf

Salvando dados no R

Salvar no formato .xlsx

library (writexl)

dados_selecionado <- dados |>
select (idade, escolaridde)

write_xlsx (dados_selecionado,
path = "dados/processados/dados_selecionado.xlsx")



Conceitos Basicos

Populacao: todos os elementos ou individuos alvo do estudo.
Amostra: parte da populacao.

Parametro: caracteristica numérica da populacdo. Usamos
letras gregas para denotar parametros populacionais.

Estatistica: caracteristica numérica da amostra. Em geral,
usamos uma estatistica para estimar o pardmetro populacional.

Variavel: caracteristica mensuravel comum a todos os
elementos da populacdo. Usamos letras mailsculas do alfabeto
latino para representar uma varidvel e letras minisculas do
alfabeto latino para representar o valor observado da variavel
em um elemento da amostra.



Conceitos Basicos

Exemplo:

® Populacdo: Todos os residentes da cidade de Salvador com 25
anos ou mais.

® Amostra: 5 residentes da cidade de Salvador com 25 anos ou
mais selecionados segundo um plano de amostragem
probabilistica.

¢ Variavel: saldrio em R$ (denotado pela letra X).

® Parametro: saldrio médio da populacdo de residentes da
cidade de Salvador com 25 anos ou mais (denotado pela letra
grega f1).

e Estatistica: saldrio médio da amostra de 20 residentes da
cidade de Salvador com 25 anos ou mais.



Conceitos Basicos

Exemplo (continuacdo):

Suponha que foi selecionada uma amostra de n = 5 residentes da
cidade de Salvador com 25 anos ou mais para os quais foi observada
a variavel saldrio em RS$.

Tabela 3: Salario em R$ de uma amostra de 5 residentes da cidade de
Salvador com 25 anos ou mais.

Elemento da amostra  Salario

843.95
876.98
1055.87
907.05
912.93

Gl wWw N




Conceitos Basicos

Exemplo (continuacéo):
Para este exemplo, temos que:
e Varidvel: X: saldrio em RS.

® Valores observados de X: x;: valor observado da variavel no

i-ésimo elemento da amostra, i = 1,2,3,4,5: 843.95; 876.98;
1055.87; 907.05; 912.93

® Pardmetro: pu: salario médio dos residentes da cidade de
Salvador com 25 anos ou mais.

* Estatistica: média amostral: x = XBetatxatxs



Conceitos Basicos

Exemplo (continuacao):
Média amostral:

X1+ X2+ X3+ X4 + X5

X =
n
_ 843.95 + 876.98 + 1055.87 + 907.05 + 912.93
N 5

= 019.356.



Qualitativa
N&o nimero

Quantitativa
Ndmero

Classificacao de Variaveis

(Ordinal
Tem hierarquia implicita
\Ex.: Escolaridade: Fundamental, Médio e Superior. )

e -

Nominal

Sem hierarquia implicita

Ex.: Género: Feminino, Masculino e Outros.
\

~
Discreta
Apenas nimero inteiro (geralmente contagem)
Ex.: Numero de filhos.
-

(-
Continua
Qualquer nimero

Figura 1: Classi

Ex.: Salario.
.

ficacdo de variaveis.



Tabelas e graficos para variavel qualitativa

A primeira coisa que fazemos é contar!

X frequéncia frequéncia relativa porcentagem

Bl n fl 100 . fl%

Bg n» f2 100 . fz%

Bk ny fk 100 - fk%
Total n 1 100%

Em que n é o tamanho da amostra.



Tabelas e graficos para variavel qualitativa

® Pacote: tabyl do janitor (instale com o comando
install.packages ('Jjanitor'")).

® Parametros da funcdo tabyl:

® dat: data frame ou vetor com os valores da variavel que
desejamos tabular.

® varl: nome da primeira variavel.

® var2: nome da segunda varidvel (opcional).

® Para mais detalhes, consulte a documentacao oficial do janitor:
documentac3o de tabyl.


https://cran.r-project.org/web/packages/janitor/janitor.pdf

Tabelas e graficos para variavel qualitativa

Tabela de frequéncia:

tab <- tabyl (dados, escolaridade) |>

adorn_totals () |>
adorn_pct_formatting(digits = 2) |>
rename (
"Escolaridade" = escolaridade,
"Frequéncia" = n,

"Porcentagem" = percent)



Tabelas e graficos para variavel qualitativa

Tabela de frequéncia:

tab

## Escolaridade Frequéncia Porcentagem

## fundamental 13 21.67%
## medio 8 13.33%
## superior 39 65.00%

#4 Total 60 100.00%



Tabelas e graficos para variavel qualitativa

Grafico de barras:

ggplot (dados) +

geom_bar (mapping = aes(escolaridade),
fill = "blue") +
labs(x = "Escolaridade", y = "Frequéncia") +

theme minimal ()



Tabelas e graficos para variavel qualitativa

Grafico de barras:

Frequéncia

Escolaridade



Tabelas e graficos para variavel quantitativa discreta

A primeira coisa que fazemos é contar!

X frequéncia frequéncia relativa porcentagem

X1 n fl 100 . fl%
X2 ny f2 100 - fz%
X3 n3 f3 100 - fj’g%
Xk ny fk 100 - fk%
Total n 1 100%
Em que n é o tamanho da amostra e {x1, x2, ..., xx} sdo os

nimeros que sdo os valores Unicos de X na amostra.



Tabelas e graficos para variavel quantitativa discreta

Tabela de frequéncia:

tab <- tabyl (dados, filhos) |>

adorn_totals () |>
adorn_pct_formatting(digits = 2) |>
rename (
"Nro de filhos" = filhos,
"Frequéncia" = n,

"Porcentagem" = percent)



Tabelas e graficos para variavel quantitativa discreta

Tabela de frequéncia:

tab

## Nro de filhos Frequéncia Porcentagem

#4 0 16 26.67%
#4 1 7 11.67%
#4 2 10 16.67%
#4 3 6 10.00%
## 4 12 20.00%
#4 5 9 15.00%

## Total 60 100.00%



Tabelas e graficos para variavel quantitativa discreta

Grafico de barras:

ggplot (dados) +
geom_bar (aes(filhos, after_ stat (100 x prop)),

fill = "grey") +
labs (x = "Numero de filhos",
y = "Porcentagem") +

theme minimal ()



Tabelas e graficos para variavel quantitativa discreta

Grafico de barras:

20
§
g I
10
0 I l
0 4

2
Namero de filhos.




Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

® X: variavel quantitativa continua

Tabela 6: Tabela de frequéncias para a varidvel quantitativa continua.

Frequéncia

X Frequéncia relativa Porcentagem
[lo, h) nm h= p1 = f - 100
[h, k) ny o= o p2 = f>-100

_ Nk — : .
- n e n -
[/k—la /k] ng fk PR Pk fk 100




Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Em que:

* min=l<h<-- <l <Ilx=max (min é o menor valor
do suporte da varidvel X e max é o maior valor do suporte da
variavel X);

® n; é nimero de valores de X entre [;_1 e [;
® lp,h,...,Ilx quebram o suporte da varidvel X (breakpoints);

® [y, h,--,lx sdo escolhidos de acordo com a teoria por tras da
anélise de dados (ou pelo regulador).

Recomendacdo: use Iy, l1,--- , I igualmente espacados, e use a
regra de Sturges para determinar o valor de k: k = 1+ log,(n) onde
n é tamanho da amostra. Se 1 + log2(n) ndo é um nimero inteiro,
usamos k = [1 + log2(n)].


https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/wics.35

Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Tabela de frequéncia:

k <- ceiling(l + log(nrow(dados)))

dados <— mutate (
dados,
idade_int = cut (
idade, breaks = k,
include.lowest = TRUE,
right = FALSE))



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Tabela de frequéncia:

tab <- tabyl (dados, idade_int) |>

adorn_totals () |>
adorn_pct_formatting(digits = 2) |>
rename (

"ITdade" = idade_int,

"Frequéncia absoluta" = n,

"Porcentagem" = percent)



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Tabela de frequéncia:

tab

## Idade Frequéncia absoluta Porcentagem
## [39,40.5) 3 5.00%
## [40.5,42) 2 3.33%
## [42,43.5) 17 28.33%
## [43.5,45) 15 25.00%
## [45,46.5) 15 25.00%
## [46.5,48] 8 13.33%

## Total 60 100.00%



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua
Tabela de frequéncia:
limites <- ¢ (39, 41, 43, 45, 47, 49)

dados <- dados |>
mutate (idade_int = cut (dados$idade,

breaks = limites,
include.lowest = T,
right = F))
tab <- dados |>

tabyl (idade_int) |[>

adorn_totals () |>

adorn_pct_formatting(digits = 2) |>

rename ("Idade" = idade_int,

"Frequéncia absoluta" = n,

"Porcentagem" = percent)



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Histograma:

k <- ceiling(l + log(nrow(dados)))

ggplot (dados) +
geom_histogram (

aes (x = idade, y = after_stat (density)),
bins = k,
fill = "pink") +

theme minimal () +

labs (x = "Idade",

y = "Densidade de Frequéncia")



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Histograma:

Densidade de Frequéncia

Idade



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Histograma:

ggplot (dados) +
geom_histogram (
aes (x = idade, y = after_stat (density)),
breaks = limites,
fill = "purple") +
theme minimal () +
labs (x = "Idade", y = "Densidade de Frequéncia")



Tabelas e graficos para variavel quantitativa continua

Histograma:

°

10

Densidade de Frequéncia

000

Idade



Medidas Resumo

As medidas resumo s3o obtidas apenas para varidveis quantitativas
discretas ou continuas.

A ideia é encontrar um ou alguns valores que sintetizem todos os
valores.
Medidas de posicao (tendéncia central)
A ideia é encontrar um valor que representa bem todos os valores.
L~ X1t X
e Média: x = ——— ",

n
® Mediana: valor que divide a sequéncia ordenada de valores em
duas partes iguais.



Medidas Resumo

Medidas de dispersao
A ideia é medir a homogeneidade dos valores.

—X)2 ... VA
e Variancia: 52:(X1 X) +n ;’(Xn X)_

e Desvio padrdo: s = /s2 (mesma unidade dos dados).

. - .~ S . .
¢ Coeficiente de variacdo cv = — - 100% (adimensional, ou
X
seja, “sem unidade”).



Medidas Resumo

Podemos usar a funcdo summarise do pacote dplyr (incluso no
pacote tidyverse).

sum_idade <- dados |>
summarise (
media = mean (idade),
mediana = median (idade),
dp = sd(idade),
cv = dp / media)

sum_idade

## # A tibble: 1 x 4

#4# media mediana dp cv
#4# <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
## 1 44.0 44 1.94 0.0440



Medidas Resumo

Podemos usar a funcdo group_by para calcular medidas resumo
por categorias de uma variavel qualitativa.

dados |> group_by(escolaridade) |>
summarise (
media = mean (idade),
mediana = median (idade),
dp = sd(idade),
cv = dp / media)

## # A tibble: 3 x 5

## escolaridade media mediana dp cv
## <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
## 1 fundamental 44 .2 44 2.20 0.0498
## 2 medio 43.6 43.5 1.69 0.0386

## 3 superior 44 .1 44 1.93 0.0439



Medidas Resumo

¢ Quantil: denotado por g(p), é um valor que satisfaz:
® p x 100% das observacdes é no maximo q(p);
® (1— p)x 100% das observacdes é no minimo q(p).
® Quartis: dividem o conjunto de dados em quatro partes.
® Primeiro quartil: g1 = q(1/4).
® Segundo quartil: g2 = q(1/2).
® Terceiro quartil: g3 = g(3/4).



Medidas Resumo

dados |> group_by(escolaridade) |>
summarise (
gl = quantile(idade, 0.25),
g2 = quantile(idade, 0.5),
a3 quantile (idade, 0.75),
frequencia = n())

## # A tibble: 3 x 5

## escolaridade ql q2 g3 frequencia
#4 <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <int>
## 1 fundamental 43 44 46 13
## 2 medio 42.8 43.5 45 8

## 3 superior 43 44 45 39



Boxplot

medida de dispersao: uma distancia pequena entre g; e g3 indica
homogeneidade dos dados.

Diferenca de quartis: dg = g3 — q1.
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Boxplot

Assimetria:

Assimetria a direita ou positiva Assimetria a direira ou positiva

Assimetria a esquerda ou negativa Assimetria a esquerda ou negativa
J x

Simetria Simetria

k.



Idade

Boxplot



Idade

Boxplot



Boxplot

ggplot (dados) +
geom_boxplot (aes (x = escolaridade, y = idade,
fill = escolaridade)) +
labs(x = "Escolaridade", y = "Idade") +
theme _minimal ()



Idade

Boxplot
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Grafico de dispersao

Um gréfico de dispersdo é uma representacdo grafica de duas
varidveis quantitativas onde a varidvel explicativa estd no eixo x e a
variavel resposta estd no eixo y e cada par de valores (x,y) é
representado por um ponto. Ao analisar um grafico de dispersao,
buscamos responder as seguintes questdes:

Qual é a direcdo da relacdo?

A relacdo é linear ou n3o linear?

A relacdo é fraca, moderada ou forte?
Existem valores atipicos ou extremos?



Grafico de dispersao

dados <- read xlsx(
path = "dados/brutos/dispersao.xlsx",
sheet = "felicidade")

ggplot (dados) +

geom_point (aes (x = salario, y = escore)) +
labs (x = "Renda mensal",

y = "Escore de felicidade",

title = "Grafico de dispersao") +

theme_minimal ()



Escore de felicidade

Gréfico de dispersao

Grafico de dispersao

Renda mensal



Coeficiente de correlacao linear de Pearson

O coeficiente de correlacio linear de Pearson é uma medida
numérica da forca de associacdo linear entre duas variaveis
quantitativas.

Sejam x1,x2,...,X, n valores observados da varidvel aleatdria
quantitativa X e sejam yi, yo, ..., ¥y, n valores observados da
variavel aleatéria quantitativa Y. A correlacdo amostral, r, entre X
e Y é definida por

_ LY = X)(yi —¥)
r - .
Vit S G — 02\ 5 S — )




Coeficiente de correlacao linear de Pearson

O coeficiente de correlacdo linear é adimensional e é tal que
-1 <r<1.

® Se r > 0, temos que as duas varidveis possuem uma relacdo
linear positiva.

® Se r < 0, temos que as duas varidveis possuem uma relacdo
linear negativa.

® Quando r =0, temos uma auséncia de relacdo linear entre as
duas variaveis.

cor (dadosS$salario, dados$escore)

## [1] 0.8657234
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7

Problema de Analise de Regressao: estabelecer e determinar
uma funcdo que descreva a relacdo entre uma varidvel, chamada de
variavel resposta e denotada por Y, e um conjunto de varidveis
observaveis, chamadas de variaveis preditoras, explicativas ou
covariaveis e denotadas por Xi, Xp, ..., Xp.

Uma vez estabelecida e determinada a relacao funcional entre a
variavel resposta e as covaridveis, a Analise de Regressao pode
explorar esta relacdo para obter informacGes sobre Y a partir do
conhecimento de X1, Xo, ..., X,. Os modelos de regressao podem,
entdo, serem usados para predicdo, estimacdo, testes de hipdtese e
para modelar relaces casuais.



Introducdo a Regressao Linear Simples

Modelo de Regressao Linear Simples:
Seja:

Y a variavel resposta;

Yi,¥2,...,Yn, n valores observados da variadvel resposta Y
X a variavel preditora;

X1,X2,...,Xp, N valores observados da variavel preditora.

As observacdes (x;,yi), i = 1,2,...,n sdo pares de valores
observados de (X, Y)



~ by

Introducdo a Regressao Linear Simples

E muito pouco provavel que as coordenadas (x1,y1), .- -, (Xn, ¥n)
fornecam exatamente uma linha reta: haverd algum erro que deve
ser considerado na construcao do modelo. Assim, o modelo de
regressao linear simples é descrito por

yi = Bo + Pixi + €, (1)

onde By é o intercepto, 31 é o pardmetro de inclinacdo e ¢; é o erro
aleatdrio do valor de y; com relacdo a reta B + S1x;, para
i=1,2,...,n.

Bo e 1 sdo parametros (populacionais) desconhecidos que devem
ser estimados utilizando os métodos de estimacdo de Inferéncia
Estatistica.



Modelo de Regressao Linear Simples

llustracao dos erros em regressao linear simples:

Variavel independente (y)

Variavel dependente (x)
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Introducdo a Regressao Linear Simples

Suposicées do modelo de regressao linear simples:

No modelo de regress3do linear simples usual, os €;'s sdo variaveis
aleatdrias sujeitas as seguintes condicdes:

® O valor esperado de cada erro é zero: E(¢;) =0, i=1,...,n.
e Os erros tém a mesma variancia: Var(e;) =02, i=1,...,n.

® Os erros s3o n3o correlacionados:
Cov(ej,ej) =0, i#j, i,j=1,2,...,n.
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Introducao a Regressao Linear Simples
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De uma maneira mais simples, podemos enunciar as suposicdes do
modelo de regressdo linear simples como segue:

® |linearidade: a variavel resposta Y tem uma relacdo
(aproximadamente) linear com a variavel preditora X.

® Homoscedasticidade: para cada valor de X, a distribuicdo dos
erros tem a mesma variancia. Isso significa dizer que o nivel de
erro no modelo é aproximadamente o mesmo independente do
valor da variadvel preditora.

® |ndependéncia dos erros: os erros nao devem ser
correlacionados. Idealmente, ndo deve ocorrer nenhum padrio
entre residuos consecutivos.

Por dltimo, fazemos uma suposicio extra:

® Normalidade: os erros do modelo s3o normalmente distribuidos.
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Estimacao:

Os pardmetros (g e 1 sdo desconhecidos e devem ser estimados
utilizando os dados amostrais observados.

O método de minimos quadrados (MMQ) é mais utilizado do que qualquer
outro procedimento de estimacdo em modelos de regressdo e fornece os
estimadores de 3y e 51 tal que a soma de quadrados das diferencas entre
as observacdes y;'s e a linha reta ajustada seja minima.

Assim, de todos os possiveis valores de 3y e 31, os estimadores de minimos
quadrados (EMQ) serdo aqueles que minimizam a soma de quadrados dos

erros, que é dada por

Zef = Z(}/i — Bo — Bixi)>. (2)

i=1



Introducdo a Regressao Linear Simples

Usando o MMQ), as estimativas de 3y e 81 s3o, respectivamente

Bo =y — pix (3)
e
A i1 YiXi—nyX
1= 1

ondey =13y, ex =137 x sdo as médias amostrais dos
vi's e x;'s, respectivamente.



Introducdo a Regressao Linear Simples

Reta ajustada (modelo ajustado):

Uma vez as estimativas de 5y e 31 tenham sido obtidas, teremos a
reta de regressao linear ajustada.

O modelo de regressdo linear simples ajustado é

yi:Bo—i—BlX,',i:l,...,n, (5)

que é a estimativa pontual da média de Y; para um particular x;.
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Interpretacao dos parametros:

A inclinacdo de uma reta é a mudanca na variavel y sobre a
mudanca na varidvel x. Se a mudanca na variavel x é um, entdo a
inclinac3o é interpretada como a mudanca em y para um
incremento de uma unidade em x. Essa mesma interpretacdo pode
ser aplicada ao pardmetro de inclinacdo da reta de regress3o linear
simples ajustada. Assim, temos que:

® (37 representa o aumento estimado em Y para cada aumento
de uma unidade em X. Se o valor de 51 é negativo, entdo
temos um incremento negativo.

° BAO é o intercepto da linha de regressdo com o eixo-y. Entdo,
quando X = 0 é um valor que faz sentido para os dados
estudados, [y é a estimativa do valor de Y quando X = 0.



