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RESUMO: Teve-se por objetivo no presente estudo levantar os indicadores estatisticos mais
utilizados na bibliografia para verificar o desempenho de modelos em analises de regressao
entre valores observados e estimados, bem como constituir um mddulo computacional
em planilha eletrénica para facilitar e agilizar os calculos desses indicadores estatisticos.
O modulo computacional foi desenvolvido no Laboratério de Modelagem de Sistemas
Ambientais (LAMOSA) / DSEA/ UFPR), em planilha eletrénica, com rotinas implementadas
na linguagem de programacao Visual Basic for Applications (VBA-Macro). Foram criadas
fungdes para os principais indicadores estatisticos utilizados na literatura: Coeficientes
de correlagcao e determinacgao; Eficiéncia de Nash-Sutcliff; indices de concordancia “d” de
Willmott e desempenho “c” de Camargo-Sentelhas; Erro quadrado médio; Raiz quadrada do
erro quadrado medio; Erro absoluto relativo; Erro absoluto médio; Erro relativo percentual
médio; Erro relativo percentual absoluto médio; Erro maximo absoluto; e, Razao da média. O
modulo desenvolvido foi denominado “Calculo de indicadores estatisticos para avaliagao de
analises de regressao”. O modulo implementado permitiu a automatizacao dos calculos dos
indicadores e proporcionou eficiéncia, precisdo e maior rapidez nas analises. Os resultados
obtidos foram analisados e comparados com os padrboes estabelecidos na literatura, e
confirmou eficacia nos calculos dos indicadores escolhidos.

PALAVRAS-CHAVE: Métricas. Coeficientes. indices e Erros.

SPREADSHEET-BASED COMPUTATIONAL MODULE FOR CALCULATING
STATISTICAL INDICATORS IN REGRESSION ANALYSIS EVALUATION

ABSTRACT: This study aimed to identify the most widely used statistical indicators in
the literature for assessing model performance in regression analyses between observed
and estimated values, as well as to develop a spreadsheet-based computational module
to facilitate and expedite the calculation of these statistical indicators. The computational
module was developed at the Environmental Systems Modeling Laboratory (LAMOSA
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/ DSEA / UFPR) using a spreadsheet platform, with routines implemented in the Visual
Basic for Applications (VBA-Macro) programming language. Functions were created for the
main statistical indicators reported in the literature, including: correlation and determination
coefficients; Nash—Sutcliffe efficiency; Willmott’s “d” concordance index; Camargo—Sentelhas
“c” performance index; mean squared error; root mean squared error; relative absolute error;
mean absolute error; mean relative percentage error; mean absolute relative percentage
error; maximum absolute error; and mean ratio. The developed tool, entitled “Calculation of
Statistical Indicators for Regression Analysis Evaluation”, enabled automated computations
of these indicators, providing efficiency, precision, and faster analysis. The obtained results
were analyzed and compared with literature standards, confirming the effectiveness of the
implemented calculations.

KEY-WORDS: Metrics. Coefficients. Indices. Errors.

INTRODUGAO

Os indicadores estatisticos foram idealizados para a avaliacdo da precisdo e
confiabilidade de modelos de regresséo, estabelecendo métricas para comparacgéo entre
valores observados e estimados (Souza, 2018). Os indicadores ou métricas permitem
identificar desvios, melhorar a calibracdo de modelos e aumentar a robustez das analises
preditivas em diferentes areas de pesquisa. A correta selecao e aplicacdo dos indicadores
(coeficientes, indices e erros) é essencial para garantir a validade das conclusées em
estudos que envolvem analise de regresséo (Legates e McCabe Junior, 1999; Souza et al.,
2023a).

O objetivo de avaliar o desempenho de modelos preditivos em analises de regressao
consiste em identificar os modelos que entregam as previsdes mais precisas. Costuma-se
comparar dois ou mais modelos e escolher o modelo ou a combinagao de modelos com a
maior precisao, que proporcione o menor erro (Souza, 2018). Grande parte dos indicadores
de desempenho se baseiam na distancia entre valores observados e estimados. A distancia
€ conhecida como erro de previsao e o ideal € que esse valor seja 0 minimo possivel
(Chicco et al., 2021). Geralmente, muitos testes e avaliagdes precisam ser feitos nas
analises de regressao envolvendo ajustes de modelos, o que necessita tempo e atengao
dos pesquisadores e técnicos nos estudos desenvolvidos. Na engenharia de agua e solo,
hidrologia, agrometeorologia, entre outras € muito comum a utilizagdo de indicadores
para avaliar o desempenho de modelos de estimativa testados em analise de regressao
(Sentelhas et al., 1997; Legates e McCabe Junior, 1999; David e Mota, 2022; Souza et al.,
2023a).

Na literatura tem-se inumeros programas ou sistemas estatisticos (GraphPad Prism,
Gretl, Minitab, R, SAS, Stata, Statistix, entre outros) que ja oferecem diversas ferramentas
que podem auxiliar na realizagao de calculos estatisticos, como analises de regressao e de
indicadores para avaliar o desempenho do modelo testado (Muenchen, 2023). As planilhas
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eletrbnicas também ja trazem ferramentas que podem ser utilizadas para realizar analises
estatisticas, incluindo regressao linear entre outras abordagens (Microsoft, 2025).

Parafacilitar e agilizar as atividades do usuario, também existem diversas ferramentas
e pacotes estatisticos que calculam coeficientes, indicadores e erros estatisticos para
avaliar o desempenho de modelos de regresséo linear. Algumas das op¢des mais utilizadas
incluem: Pacotes como Metrics, Caret e HydroGOF do R, que oferecem métricas como R?,
RMSE, MAE e NSE (R Core Team, 2025); Bibliotecas sklearn. metrics, statsmodels e scipy.
stats do Python, que permitem calcular erros estatisticos e avaliar modelos (Python Software
Foundation, 2025); e, Suplemento Data Analysis ToolPak do Excel, que possui ferramentas
de regressao que calcula R?, coeficientes e residuos automaticamente (Microsoft, 2025).

No entanto, se o objetivo for trabalhar com modelos mais especificos ou avancados,
a utilizagcdo de complementos adicionais ou o desenvolvimento de macros na linguagem
de programacao Visual Basic for Applications (VBA-Macro) pode ser uma alternativa
extremamente interessante para facilitar, agilizar e expandir as funcionalidades da planilha
eletrbnica, para a realizag&o de analises repetitivas e que podem levar a erros sistematicos
(Souza e Frizzone, 2003a; Souza e Frizzone, 2003b). A avaliagao e verificagdo do
desempenho de modelos de estimativa (preditivos) em analises de regressdo associando
valores observados e estimados € muito utilizada em diversas areas (Legates e McCabe
Junior, 1999; Sentelhas et al., 1997; David e Mota, 2022; Souza et al., 2023b), e acredita-se
que ainda tem-se muito por fazer no desenvolvimento de rotinas e mddulos para facilitar,
agilizar e assegurar a realizagdo de calculos em planilha eletrénica, concentrando toda
atividade ou analise em um mesmo ambiente de trabalho, sem precisar da instalagao de
pacotes (Souza et al., 2022; Roncovsky e Souza, 2023; Souza et al., 2023a).

OBJETIVO

Diante do contexto apresentado, teve-se por objetivo no presente trabalho levantar
os indicadores estatisticos mais utilizados na bibliografia para verificar o desempenho
de modelos em analises de regressao entre valores observados e estimados, bem como
constituir um moédulo computacional em planilha eletrénica para facilitar e agilizar os calculos
desses indicadores estatisticos.

METODOLOGIA

O presente estudo foi realizado seguindo a linha de pesquisa (diagndstico e analise
de dados) da ®M Plataforma Moretti, tendo como apoio o Laboratério de Modelagem de
Sistemas Ambientais / DSEA/ SCA/ UFPR (Souza et al., 2022; Roncovsky e Souza, 2023;
Souza et al., 2023a).

Uma revisao bibliografica inicial foi realizada selecionando-se artigos cientificos que
trataram do desenvolvimento ou utilizagao de indicadores estatisticos com a finalidade de
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avaliar a qualidade ou desempenho de modelos em analises de regressao, comparando
valores observados versus estimados (Lopes et al., 2023). Os critérios de selegao dos
melhores indicadores ou métricas basearam-se na leitura de cada artigo, verificando-
se: consisténcia; qualidade da avaliagao realizada; resultados alcangados; e, aceite do
indicador (métrica) pela comunicada cientifica.

O modulo computacional foi desenvolvido em planilha eletrénica. As rotinas
computacionais para os procedimentos de execucdo e calculo foram implementadas na
linguagem de programacgao Visual Basic for Applications (VBA-Macro). Foram criadas
fungdes para os principais indicadores (métricas) estatisticos levantados na reviséo de
literatura, considerada no paragrafo anterior.

Os principais indicadores estatisticos (métricas) levantados na literatura e utilizados no
modulo computacional foram: Coeficientes de correlagao (r); Coeficientes de determinagao
(R2); Eficiéncia de Nash-Sutcliff (NSE); indice de concordancia “d”; indice de desempenho
“c”; Erro quadrado médio (EQM); Raiz quadrada do erro quadrado médio (REQM); Erro
absoluto relativo (EAR); Erro absoluto médio (EAM); Erro relativo percentual médio (ERPM);
Erro relativo percentual absoluto médio (ERPAM); Erro maximo absoluto (EMaxA); Razao

da média (RM).

Os testes do modulo implementado em planilha eletrébnica foram realizados
baseando-se em analises estatisticas com dados experimentais obtidos de estudos
anteriores, aplicando-se os indicadores mencionados para avaliar a precisdo dos modelos
de regressdao. O moddulo foi avaliado quando a sua capacidade de automatizagdo dos
calculos dos indicadores, bem como na sua eficiéncia, precisao e rapidez nas analises.
Os resultados obtidos foram analisados e comparados com os padrdes estabelecidos
na literatura, para confirmar a eficacia dos indicadores escolhidos para a verificagao do
desempenho dos modelos de regressao estudados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O moddulo desenvolvido foi denominado “Caélculo de indicadores estatisticos para
avaliacdo de analises de regressao” (Figura 1). Sua utilizacdo pode ser realizada nas
seguintes formas: ji) Digitando o comanda da fungado, na célula ou “barra de féormulas”
da planilha eletrénica (Figura 2a); ou, ii) Utilizando o respectivo formulario que é criado
automaticamente para as fungdes que sao desenvolvidas no editor do VBA-Macro, no
ambiente da planilha eletrénica (Figura 2b). Clicando-se no botao “inserir fungéo”, que se
encontra ao lado da barra de formulas, o usuario podera ter acesso as funcées selecionando
a opgao categoria “Definido pelo usuario”, na caixa de selegao. Posteriormente, escolhe-se
a funcéo na lista “Selecione uma fungéo”; ou, iii) Utilizando o formulario desenvolvimento
especialmente para essa finalidade, que pode ser chamado com as teclas de atalho
“Shit+Ctrl+E” (Figura 2c¢). No formulario da Figura 2c o usuario faz a entrada dos respectivos
dados observados e estimados, indica a célula inicial para dar saida dos resultados. Nas
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opg¢des, o usuario pode realizar o calculo e saida dos resultados de todos os indicadores, ou
pode escolher o indicador de sua preferéncia. Para orientacéo e identificagao dos valores
calculados, o usuario também pode escolher se deseja a saida das siglas e unidades dos
indicadores.

Figura 1: Tela de abertura do modulo “Calculo de indicadores estatisticos para avaliagao de analises de

regressao”.

PLATAFORMA MORETTI: MODULO - CALCULO DE INDICADORES ESTATISTICOS
PARA AVALIAGAO DE ANALISES DE REGRESSAO

Autor: Jorge Luiz Moretti de Souza (LAMOSA / DSEA { SCA / UFPR)

Enderego:

Rua dos Funcionarios, 1540 - Curitiba, PR
CEP: 80035-050 Telefone: (041) 3350-5689
e-mail: jmoretti@ufpr.br

Site: http:fiwww.moretti.agrarias.ufpr.br/ Versdo 1.0/ 2025

pMoretti_JLM S_2025

Os testes do Mdédulo implementado em planilha eletrénica permitiram verificar como
ocorreu a automatizagao dos calculos dos indicadores. O Mdédulo proporcionou eficiéncia,
precisdo e muita rapidez nas analises. Nas Figuras 3 e 4 tém-se exemplos de analises
de regressao linear. Na Figura 3 tem-se duas analises de regressao linear, realizando a
associacao entre a temperatura (°C) de determinada regiao e o consumo de energia (kWh).
Na Figura 4 tem-se também duas analises de regressao linear, realizando a associagao
entre as evapotranspiragoes de referéncias (ETo) estimadas com os métodos Penman-
Monteith (PM, padrao) e Moretti-Jerszurki-Silva (MJS; altenativo) (ETo,, versus ETo,,),
em que a exigéncia da proximidade da reta 1:1 ou de 45° pelo modelo de estimativa &
importante e necessaria.
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Figura 2: Médulo computacional sendo utilizado: a) Na forma de fung¢éo, na barra de férmulas da planilha
eletrdnica; b) Com o formulario que é criado automaticamente para as fungbes que sao desenvolvidas no editor
do VBA-Macro, no ambiente da planilha eletrénica; e, “c”) Com o formulario desenvolvido especificamente

para essa finalidade.
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Nas analises de regressao linear da Figura 3 os melhores indicadores ou métricas
precisam auxiliar o usuario na verificagao de como os respectivos pares de pontos (estimados
versus medidos) se encontram em relagao a reta ou curva do modelo de regressao. Neste
caso, é importante que os pontos se aproximem o maximo possivel da reta ou curva de
regressdo. Um modelo preditivo realizara estimativas perfeitas se todos os pontos cairem
sobre a reta ou curva de regressao analisada, algo proximo ao que esta apresentado na
Figura 3b. Nos exemplos da Figura 3, a utilizagao dos indices “d” e “c”, eficiéncia NSE e
a maioria dos erros disponiveis ndo faz sentido de serem utilizados ou analisados, pois
quantificam a proximidade entre os respectivos valores das variaveis dos eixos X e Y.
Assim, ndo tem importancia ou nao € natural que valores de temperatura do ar sejam iguais
ao valores de consumo de energia. O que se deseja € apenas verificar o grau de associagao
entre as variaveis estimadas (X; temperatura) e observadas (Y; consumo de energia), e
para isso o mais indicado é utilizar os coeficientes de corre¢ao (r) ou determinacao (R?).
Assim, na Figura 3a tem-se uma associagao fraca e dispersa, enquanto na Figura 3b tem-
se uma associagao estreita quase perfeita (r e R? estdo muito préximos de 1).

Nas analises de regressao linear da Figura 4 os melhores indicadores ou métricas
precisam auxiliar o usuario na verificagao de como os respectivos pares de pontos (estimados
versus medidos) se encontram em relagdo a reta do modelo de regressao. Neste caso,
como as unidades dos eixos X e Y sdo as mesmas (mm decéndio™') e o modelo precisa
estimar valores muito proximos aos observados, somente verificar se 0s pontos se aproxima
0 maximo possivel da reta ou curva de regressao néao é suficiente (como na Figura 4a). Na
Figura 4a a associacao foi boa, mas o modelo ndo esta estimando bem os valores de Y
(ETo,,,) E importante também que o modelo proposto ou estudado realize estimativas que
se proximidade o maximo possivel da reta 1:1 ou de 45°, evidenciando proximidade entre

os respectivos valores estimados (X; ETo ) e observados (Y; ETo,,,). Assim, um modelo

JMS)
preditivo somente realizara estimativas perfeitas se todos os pontos cairem sobre a reta de
regressao analisada, e ao mesmo tempo ficarem sobre a reta 1:1 ou de 45° do grafico de

disperséo XY, contendo as variaveis estimadas (X; ETo ) e observadas (Y; ETo,,,). Como

JMS)
se encontra apresentado na Figura 4b. Nas analises de regressao da Figura 4b, a utilizagao
de todos os indicadores ou métricas disponiveis no Médulo computacional fazem sentido, e
0 usuario podera escolher os indicadores ou métricas que se mostrarem mais promissores

para estudar a area ou atividade de seu interesse.
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Figura 3: Indicadores (métricas) das analises de regresséao linear, associando “Temperatura (°C) versus
Consumo de energia (kWh)”: a) Modelo linear nao se ajustou ou explicou bem a relagao entre temperatura e

consumo de energia; b) Modelo linear se ajustou ou explicou bem a relagédo entre temperatura e o consumo

de energia.
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Figura 4: Indicadores (métricas) das analises de regressao linear, associando as evapotranspiragdes de
referéncia (ETo) estimadas com os modelos Penman-Monteith (PM; padrao) e Moretti-Jerszurki-Silva (MJS;

alternativo), sendo: a) Modelo linear n&o se ajustou ou explicou bem a relagéo entre a “ETo,,  versus ETo,,,";

b) Modelo linear se ajustou ou explicou bem a relagéo entre a “ETo,, ; versus ETo,,,".
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CONSIDERAGOES FINAIS

O Moddulo implementado em planilha eletrénica permitiu a automatizacdo dos
calculos dos indicadores e proporcionou eficiéncia, precisao e maior rapidez nas analises,
sendo todo processo realizado em um mesmo ambiente de trabalho.

As rotinas e Mddulo incrementara a biblioteca de ferramentas computacionais da
Plataforma MORETTI, e poderao ser disponibilizadas a comunidade em geral.
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