Aula

CORRELACAO LINEAR, TIPOS
DE CORRELACAO. REGRESSAO
LINEAR PELO ESTUDO DA
CORRELACAO E UTILIZANDO
OS MINIMOS QUADRADOS

META
Avaliar o grau de relacionamento entre varidveis e a tendéncia das mesmas
com base em observacGes de uma série de dados.

OBJETIVOS

Ao final desta aula, o estudante deveré:

Saber calcular e interpretar o grau de correlacdo entre variaveis?

Saber calcular e interpretar a tendéncia de comportamento entre variaveis?

PRE-REQUISITO:

Conhecimentos sobre estatistica descritiva e estatistica indutiva, temas vistos
em aulas anteriores, além de Papel, Calculadora ou Computador para
realizag&do dos calculos.
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INTRODUCAO

Olal Tudo bem? Vamos dar sequéncia ao nosso estudo da estatistica
com a introdugao de temas relacionados com Correlacao e Regressao linear.

Nesta aula vocé vai tomar conhecimento que a regressao e a correla-
cao linear sdo técnicas destinadas a estudar o relacionamento entre duas
variaveis. Estas relagoes além de serem importantes sao faceis de serem
interpretadas e podem ser aplicada em muitos estudos da vida real e
consequentemente em estudos biolégicos.

A analise de correlagdo tem por objetivo medir a intensidade de rela-
¢ao entre as variaveis, devemos estar atentos aos principios desta relacio.
Nas correlagoes supostamente logicas, as relagoes causais se compreen-
dem claramente. Nas chamadas correlacoes ilusorias ndo se encontra ne-
nhuma conexio razoavel entre as variaveis. Assim o tamanho de uma po-
pulacao de insetos pode estar correlacionado com a altura de certas ervas
ou, pode ser simplesmente uma func¢ao do tempo. Pode niao haver relagao
ecoldgica entre as plantas e os insetos, mas sim com uma outra variavel.

Também vamos estudar os tipos de correlagao e como calcular o co-
eficiente de correlacio.

Na regressao vocé vai aprender a estimar a relacio de uma variavel
com outra, expressando a variavel dependente em funcio da variavel in-
dependente. A regressiao estuda conjuntos de variaveis que se supoe estar
numa relagao de causa e efeito. O estudo da regressao vai te conduzir a
um acompanhamento da tendéncia da variavel dependente em funcao do
comportamento da variavel independente.
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REGRESSAO E CORRELACAO

Quando se deseja estudar o comportamento simultaneo de duas ou
mais variaveis, emprega-se a analise de Regressao e a de Correlagao para
avaliagao da informagao desejada.

Na regressao estimamos a relacao de uma variavel com outra, expres-
sando a variavel dependente em funcdo da variavel independente. A re-
gressdo estuda conjuntos de variaveis que se supoe estar numa relagao de
causa e efeito.

A correlacdo que as vezes se confunde com regressao, estuda o grau
em que duas ou mais variaveis variam simultaneamente. Isto é, o grau de
inter-relacionamento entre as variaveis.

- Os métodos de regressao e correlagao nao podem ser aplicados em
varidveis qualitativas (atributos). E preciso que as varidveis sejam conti-
nuas. De acordo com a fungao de regressao podemos ter: Correlagio Retilinea,
Exponencial, Parabilica, Potencial, ete.

CORRELACAO

E o estudo do grau de associacio entre variaveis. Na correlacio inte-
ressa observar se duas ou mais variaveis sio independentes ou variam
juntas.

- Tamanho do bra¢o ou tamanho da perna em uma populacao de mamiferos.
- Contetdo de colesterol no sangue e peso de pessoas de mesma idade e sexo.
- Estatura dos pais e estatura dos filhos de pessoas de mesma raga.

- Renda e consumo por faixa de salario.

- Preco e Demanda.

- Produgao agricola e fertilizante. etc,

Como o objetivo da anilise de correlagdo ¢ medir a intensidade de
relacdo entre as variaveis, devemos estar atentos aos principios desta re-
lagdo. Nas correlagoes supostamente 16gicas, as relagdes causais se com-
preendem claramente. Nas chamadas correlagoes ilusorias nao se encon-
tra nenhuma conexao razoavel entre as variaveis. Assim o tamanho de
uma populacio de insetos pode estar correlacionado com a altura de al-
gum tipo de erva ou, pode ser simplesmente uma fun¢ao do tempo. Pode
nao haver relagio ecoldgica entre as plantas e os insetos. A populagao de
insetos pode depender de outras variaveis que nao necessariamente a al-
tura das ervas.
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Tipos de Correlagio:

Correlagao Simples — quando se estuda o grau de relaciao entre duas
varidveis, sendo uma dependente (Y) e outra independente (X).

Correlagao Multipla — quando se estuda o grau de relagdo simultanea
entre a variavel dependente e duas ou mais variaveis independentes.

Correlagao Parcial — no caso de uma relagao multipla, quando se estuda
a relacdo pura entre duas variaveis, depois de eliminada estatisticamente
a influencia de outras variaveis independentes.

CORRELACAO LINEAR

Investiga a existéncia de associacao entre duas variaveis, isto é, o grau de
inter-relacionamento entre a variavel dependente e a independente. Porém
devemos ficar atentos que a correlagao linear simplesmente comprova uma
variagdo concomitante entre duas variaveis, nao significando, a priori, que
uma ¢ causa da outra, visto que muitas outras variaveis, ndo consideradas
no estudo, podem afetar o comportamento da variavel dependente.

De acordo com a relagdo entre as variaveis esta correlacao pode ser:

Direta ou Positiva — quando a variavel dependente esta diretamente re-
lacionada com a variavel independente. Ex.: Renda e Consumo.

Indireta ou Negativa — quando a variavel dependente tem relagio in-
versamente proporcionalmente com a variavel independente. Ex.: Preco
e Demanda.

Nula — quando nio ha inter-relagdo entre as variaveis.

F Y '

Correlacdo Positiva Correlagio Negativa Correlagio Nula
r=10 r<~0 r=1>0
O diagrama de dispersao indica a forma da relacdo entre as variaveis
estudadas e proporciona uma idéia sobre as fun¢oes de regressao a serem
utilizadas. A depender da relagao entre as variaveis, os pontos observa-
dos, as vezes, se encontram, relativamente, proximos da linha de regres-
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sdo e em outras situagOes bastante disseminados em torno dela. Para
melhor quantificar esta “aproximacio” ¢ necessario determinar um coefi-
ciente de correlagao entre as variaveis. Porém nio devemos interpretar a
palavra “correlacao” como a que quantifica uma relacio de causa (ex:
emissao do Banco Central) e efeito (ex: indice de precos ao consumidor).
O valor obtido assinala unicamente uma relacao funcional em determi-
nado conjunto de dados.

MEDIDAS DE CORRELACAO

Coeficiente de Correlacido (r) ¢ a medida estatistica que dimensiona o
grau de relacio entre duas ou mais variaveis.

Sendo: x _ desvios reduzidos da varidvel independente(x, =X —3()
r= Xxy,

(n—1)*s_.s

y, _ desvios reduzidos da varidvel dependente (y, =Y, - Y).
y n _ nimero de valores observados.

s_ e s _ desvio padrio das respectivas variaveis.

X y =

O coeficiente de correlagao, também, pode ser calculado através do
estudo das variancias. A variancia total (G %) é a soma da varidncia explicada
(G ) mais a variancia residual (G ), isto é: 6> =0G°+ G

Dividindo ambos os membros da equagdo pela variancia total te-
mos: 1 = (562/(5t2 + Grz/GtZ. A razio (Srz/(it2 corresponde ao coeficiente de
alienagdo (k) e mede o grau de afastamento entre as vatidveis, enquan-
to que 0°/07 mede o grau de aproximagio existente entre as variaveis,
sendo conhecido por coeficiente de determinagio (t%).

Neste caso podemos encontrar o coeficiente de correlagao a partir do
coeficiente de determinagao, isto é:

12242 =P=1_1 = r=V1_K

Existindo uma perfeita relagio entre as variaveis o coeficiente de
determinacdo (r%) ¢ igual 2 um (1), enquanto o de alienacio é zero. O
coeficiente de correlacao pode, no maximo, ser igual a = 1. Isto é:
Vick = r=V1-0 = r=+= 1, compreendendo valores no
intervalo: —1<r<1.

Para: r=1 ou r=-1 =  perfeita correlagio positiva ou negativa.
Para: r=0,50u r=-0,5 = regular correlagio positiva ou negativa.

A medida que o valor de r se aproxima de 1 ou de —1 a correlagao
entre as variaveis vai se tornando forte. Quando r tende para “zero” a
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correlacdo passa a ser fraca. Quando r = 0 ndo existe a correlagao procu-
rada (correlagido nula), podendo, no entanto, existir outro tipo de correla-
¢do, razao pela qual devemos ser bastante cautelosos quando afirmarmos
da inexisténcia de correlacao entre variaveis.

Equaciao de Regressao da variavel dependente (funcio linear).

rSy.Xi — IS —
Y= — = Y =Y = S)_/(Xi—X)

Exemplo: calcular o coeficiente de correlagio entre altura (X)) e peso (Y)

. ., . . ¥ !
de uma amostra de 10 estudantes universitarios. Estimar o peso de um
estudante com 196 cm de altura.

X Y, | X v | x| X2 y? Y.
173 | 70 | 1 0,6 06| 1 0,36 70,3
169 1 66 | -3 -3,4 10,21 9 11,56 66,9
172170 | 0o | 06 00 | 0 0,36 69,4
174 1 68 2 -14 [ -28 4 1,96 71,1
165 | 64 | -7 | 54 |378 | 49 29,16 63,5
170 | 68 | -2 -1,4 2,8 4 1,96 67,7
171 72 | -1 | 26 |-26 1 6,76 68,6
168 | 65 | -4 44 1176 16 19,36 66,0
1781 72 | 6 | 26 |[156 | 36 6,76 74,5
180 | 79 8 9,6 1768 | 64 92,16 76,2

1720 | 694 | © 0 | 156 [184 | 170,40 694.,0

§?= §2:1—=204444 = §=452
x n=1 9 ’ x v
2y? 170,

40
=g— =189338 = §=435

Coeficientesde Correlacéo

XY, 156
= nD)ss~ 9x452x4.35

= 0,79 = Otimacorrelacdo positiva.
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Equacdo de Regressdo
. = 'S - 0,88
V-Y=—==(X-X) = Yi—69,4='—4’35(xi—172)
3 452

Y,=—69,4+0,88X

Peso esperado paraum estudante com 196 cm de altura.

Y =-69,4+088(196) =  Y,=90kg

Avaliacdo daEstimativa

Variancia Total: s?=18,9333 VarianciaResidual: s?=4,4733
VarianciaExplicada:  s?= 14,4600

CoeficientedeVariagdo Residual: Cr =3,05%

CoeficientedeDeterminacdo: r?=0,7744 =77,44

REGRESSAO

E o estudo do comportamento de uma variavel dependente (Y. ) em fun-
¢ao da variagdo de uma ou mais variaveis independentes (X, Z , W, ..)
supondo que estas varidveis estdo numa relagao de causa e efeito.
Regressdo Linear: A relacao funcional entre as variaveis implica na possi-
bilidade de estimar o valor de uma variavel, dado o valor da outra, de acordo
a funcdo matematica que apresente melhor aderéncia aos dados observados.

Convém, porém observar que em algumas situagdes, a relacao entre
as variaveis podem nao estar sujeita a uma relagao de causa e efeito. Por
uma simples relacdo acidental ambas podem ser fun¢ao de uma causa
comum que as afeta. Isto, porém, nio tira a importancia que tem a regres-
sdo no estudo do relacionamento entre variaveis. E preciso apenas cuida-
do e nos casos mais dificeis de identificacao da relagdo, pode-se optar por
uma regressao multipla, para maior seguranca de analise e das projecoes a
serem efetuadas.

Na regressio a variavel independente (X)) se mede sem erro. Ela nio
varia a0 acaso, esta sempre ao controle do investigador. Somente a varia-
vel dependente (Y) € que ¢ aleatdria, e esta sujeita a pequenas variagoes
(afastamentos) a depender do grau de relagao entre as variaveis e do modelo
de regressao utilizado.

10
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Assim a dosagem de certo tipo de droga (X) aplicada em pacientes,
estd sobre o controle do pesquisador, porém a pressio sangiiinea (Y) ¢
aleatéria, dependendo, portanto, da relagiao causa-efeito entre as varidveis.

A determinagdo de uma equagdo de ajuste depende do comporta-
mento dos dados, inicialmente observados pelo diagrama de dispersao
entre as variaveis, com conclusao assegurada pelo “critério dos minimos qua-
drados” que indica como melhor funcao ajustante aquela que minimiza a
soma dos quadrados das diferengas entre os valores observados (Y) e os
estimados (Y. ) pelas respectivas fungoes: 2 (Y, — Yi)z = minimo. Isto ¢,
quanto menor a variancia residual, melhor a equagio ajustante.

Na regressao ente duas variaveis as principais relagoes a serem estu-
dadas sao:

Y, =a+bX ; Y, =a.b¥ ; Y =a+bX +cX*; Y =a.X"

Uma vez especificada a forma de relagdo entre as variaveis, deve-se
estimar os coeficientes da funcdo, obtendo assim a equacdo de Regres-
sao. Para isto é preciso ter informagoes acumuladas (minimo de 10 itens)
das variaveis estudadas para se descobrir a tendéncia de seu comporta-
mento (regularidade); e, dessa forma, escolher qual dos modelos existen-
tes de regressdao ¢ o mais apropriado.

Algumas fungoes ajustantes podem ser identificadas pelas diferengas
entre os valores observados da variavel dependente. Se as primeiras dife-
rengas: (Y, —Y)); (Y, =Y,);..;(Y =Y _,) forem mais ou menos constan-
tes, dizemos que a variavel se ajusta a uma reta. No caso das segundas
diferencas se apresentarem mais ou menos constantes, a variavel se ajus-
ta a uma parabola do segundo grau.

O diagrama de dispersao também nos fornece boa orientacao do tipo
de funcdo que melhor se ajusta aos dados. Porém, a decisao final, quanto
a melhor fungdo ajustante depende do coeficiente de variagao resi-
dual e/ou do coeficiente de determinagio, visto que a medida de
aderéncia ¢ representada pela minimizacao dos residuos entre os valores
observados e os estimados pela fun¢do de regressao.

Conhecida a equacio ajustante e reconhecida a sua maxima aderén-
cia, isto é: menor variancia residual podemos fazer previsdes do compor-
tamento da variavel dependente para os proximos periodos da série estu-
dada. Mesmo assim é preciso muita cautela, tendo em vista a
multiplicidade de fatores que podem influir nos resultados obtidos pela
regressao. Por exemplo: a producao agricola nao depende apenas da
pluviometria, outros fatores como: qualidade das sementes, esgotamento
do solo, fertilizantes, etc., podem influir decisivamente no volume de
producio, fatos que na realidade desprezamos quando aplicamos a re-
gressao linear.
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Tais adverténcias, no entanto, nao invalidam as relagoes de depen-
déncia entre duas variaveis, mas simplesmente chamam nossa aten¢ao
para os cuidados que devemos ter com as estimativas.

Consideremos a representacao grafica do diagrama de dispersao.

Yok

- | d= (Y, Y)Y

B
L

X,

Como os desvios d. podem ser positivos ou negativos caso estejam os
pontos observados, respectivamente, acima ou abaixo da funcao ajustante
consideram-se entdo os quadrados de d. para cilculo do afastamento mé-
dio, neste caso representado pelo desvio padrio residual.

Note-se que a fungdo ajustante quase nunca contém os dados obset-
vados, mas deve representar com grande aproximacio, o conjunto desses
pontos, isto ¢, deve representar o comportamento da série observada.
Para termos uma boa regressao ¢ importante levarmos em conta as se-
guintes consideragdoes:

1. Quanto maior o nimero de observagoes, tanto melhor serd a estimati-
va obtida.

2. Os métodos de ajustamento sdao validos para dados isentos de
tendenciosidade.

3. Escolher sempre a melhor fun¢ao ajustante de acordo com os critérios
ja estabelecidos, pelo método dos minimos quadrades, onde: 2 (Y, — Yi)z é
minimo.

REGRESSAO DA LINHA RETA = Y =a+PBX

E indicada quando a representagio dos pontos observados em um
diagrama de dispersao apresenta uma seqiéncia retilinea.

Para determinar os coeficientes “a” e “b” recorre-se a0 método dos
minimos quadrados % (Y, — Yi)z = minimo. Sendo: Y, = valor observado;
Y, = valor estimado pela equagao de regressao.

10

159



Bioestatistica

160

. . /. . ~ 7. 2 _ ;.
'Substltum(b Yi (por a + bXi) na equagio X (Y, - Y)? = minimo e
derivando parcialmente a equagao em relagio aos coeficientes “a” e “b”
encontramos um sistema de equagdes, que nos permite estimar os coefi-
cientes da equagao de regressao.

k=2 (Y,—a—bX)? = minimo

Ok=—-2% (Y.—a-b X) e 0Ok=-2X¥X (Y,—a—bX)
da ob

Para que Z seja minimo as derivadas parciais devem ser iguais a zero.
—ZE(Yi—a—in):O = ZYi:na-i-bEXi

23X (Y,—a-bX)=0 = XY =a¥X + bEX?

,

Equacgio Ajustante: = Y =a+ bX

i i

Exemplo: consideremos os dados relativos a quantidade de fertili-
zante ughzada (X) ea produgao.obtlda (Y) de soja em determinado
municipio, conforme tabela a seguir:

Para termos uma idéia inicial do modelo de regressao a ser utilizado,
elaboramos o diagrama de dispersao das variaveis. Pela tendéncia apre-
sentada vamos trabalhar uma funcio linear, cujos coeficientes podem ser
obtidos pelas equacbes normais ou pelos desvios reduzidos das respecti-
vas variaveis.

Bl .
51 .
40 .

20

.

0 100 200 300 400 500 600 700 X
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Fertilizante (X)) | Produgao (Y) | X *Y, X?
100 40 4.000 10.000
200 45 9.000 40.000
300 50 15.000 90.000
400 65 26.000 160.000
500 70 35.000 250.000
600 70 42.000 360.000
700 80 56.000 490.000
2800 420 187.000 |[1.400.000

Coeficientes da Reta

YY.=na+bYX = 420 = 7a + 2.800b

SY. X =aYX +bXX? = 187.000 = 2.800a + 1.400.000b
a = 3286 e b= 0,068

Equacio Ajustante: Y =a+bX = Y =3286+0,0068X

A funcio linear Yi = 32,86 + 0,068X  fornece a relagio entre a
producio obtida (Y) e a quantidade de fertilizante empregada (X). Este
modelo pode ser utilizado para estimar a variavel dependente de acordo
com o comportamento da variavel independente. Isto ¢, admitindo a uti-
lizacdo de 800 kg de fertilizante por ha a producio esperada de soja ¢ de
87 toneladas.

Para melhor avaliar se a equagao ajustante encontrada ¢ a op¢ao mais
adequada, devemos calcular a o erro de estimativa por intermédio do
desvio padrao residual e comparar com a de outros modelos de regressao.
A funcio que apresentar menor erro de estimativa, isto é: menor Coefici-
ente de Varia¢do Residual é a melhor opgao.

Variancia residual: é calculada entre os valores observados e estima-
dos da variavel dependente, para um mesmo periodo. A raiz quadrada
deste valor representa o Erro Padrao de estimativa ou Desvio Padrao
Residual.

s2=2(Y.-Y)?/(@-1) Varidncia Residual Relativa: s> = s2 / Y
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Coeficiente de Variagao Residual Cr =s_/ Y

Variancia Explicada — ¢ calculada entre os valores estimados da vari-
avel dependente e a média dos valores observados:

SCZ - Z(YI _?)2/ (I'l - 1)

Variancia Total — é calculada entre os valores observados da variavel
dependente e sua respectiva média. A variancia total é igual a variancia
explicada mais a variancia residual.

s2= XY, -/ (a-1)

Estas duas ultimas variancias fornecem condi¢bes para calculo do
coeficiente de determinacio (f°) que pode comprovar a existéncia ou nao
de boa correlagido e regressao entre as variaveis observadas. O coeficien-
te de determinacao indica quantos por cento a variacao explicada pela
regressdo representa da variacao total. Isto é, este coeficiente indica o
grau de explicacio do modelo proposto, onde: 0 < > < 1.

No caso em que t* = 1, todos os pontos observados se situam “exata-
mente” sobre a reta de regressao. Diremos entao que o ajuste é perfeito,
isto €, as variagoes de Y, sao 100% explicadas pelas vatiagoes de X, ndo
havendo, portanto desvios em torno da fun¢ao estimada.

Por outro lado, se r* = 0, concluiremos que as variagdes de Y, sdo
exclusivamente aleatorias, isto €: a variavel X, nao tem nenhuma partici-
pagdo sobre as variagdes de Y,

Exemplo: Ajustar a Func¢ao Linear ao consumo residencial de ener-
gia elétrica no Estado de Sergipe (1987 — 90) e projetar este consumo
para 1997, 1998 e 1999.

Ano Consumo X XY | X2

mil Mwh ! P 1
1987 207 0 0 0
1988 234 1 234 1
1989 265 2 530 4
1990 289 3 867 9
1991 310 4 1240 16
1992 364 5 | 1820 | 25
1993 426 6 | 2556 36
1994 375 7| 2625 | 49
1995 388 8 3104 | 64
1996 424 9 | 3816 81
Total 3282 45 | 16792 | 285
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Coeficientes da Reta

2Y.=na+bXX 2XY = aXX +bXX?

3282 = 10a+ 45b 16.792 = 452 + 285b

a = 217,86 e b = 24,52

Equacio Ajustante: Y =a+bX = Y =21786+2452X

Estimativa do consumo residual de energia elétrica.
Y,, = 463 (1000 Mwh); Y,, = 488 (1000 Mwh) e Y, = 512 (1000Mwh).

Uma caracteristica a ser observada nas estimativas ¢ que a soma dos valores
ajustados sempre ¢ igual a soma dos valores observados: ZYi = er

Avaliacao das Estimativas
- Varidncia Residual: s?= X (Y, — Yi)z/ (n—1) =5652/9 = 628,00
- Desvio Padrio Residual: = st = 25,0599

- Coeficiente de Variagao Residual (erro de estimativa): Cr =s_/ Y
Cr = 25,0599/9 = 7,64%

Vatiancia Total: s2= (Y, ~ Y 7/ (n— 1) = 55215,60/9 =552 = 6135,07
- Variancia Explicada: s > = 5.507,07

- Coeficiente de Determinagio: r*=s /s> = r*=0,8976 = 89,76%

ATIVIDADES

1. Foram obtidos no Departamento de Nutri¢ao, em certa Empresa, os
seguintes dados sobre conversao alimentar em bovinos: Verificar se ha t
correlacdo entre as variaveis, calculando o coeficiente de correlacio e

estimar a Conversio Alimentar para bovinos com idade de 8 anos.

Idade 1 [2 314 |5 [6 |7
C. Alimentar | 5,6 |52 |48 |45 | 4,4 | 2,9 | 2,7
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2. Considerando-se uma amostra de 10 plantas de milho, com medic¢ao de
peso e altura de cada planta, verificar a correlagio entre os dados e a
estimativa de peso para uma planta com 30 cm de altura.

Altara (cm)| 23 [17 [ 26 [ 23 |24 [26 [19 |21 |24 | 27
Peso (ko) (1512 1,814 1,720 [16]1,9]1,7] 2,2

3. Em determinada empresa industrial a relagdo entre horas trabalhadas e
a producio obtida em toneladas, foi a seguinte: Calcular o coeficiente de

correlacdo e a equacdo de regressdo. Estimar a produ¢ao para 15 horas
trabalhadas.

Horas 3 5 10 |12 | 10 | 2 6 8
Producao | 24 | 32 | 42 (48 | 46 | 15 | 35 | 38

4. A tabela abaixo relata os custos de manutencao por hora, classificados
por idade de maquina em messes. Determine a equagao dos custos sobre
a idade e faga uma previsao de custo para uma maquina de 45 meses.

Idade (més) 6 15 24 33 42 51

Custo Médio 9,7 16,5 (19,3 19,2 |26,9 [29,1

5. Calcular a funcao linear dos dados abaixo e estimar a frequiéncia desta
variavel para 1999, relativo ao numero de casos confirmados de AIDS,
no Brasil, por exposi¢ao sangiiinea, em pessoas do sexo feminino.

Ano 1990 1991 1992 1993 1994 1995

Numero | 115 103 94 85 74 65

6. As idades e pesos (médios) de um grupo de criangas estdo registrados
no quadro que se segue:

a) Calcular o coeficiente de correlacdo linear e a reta de regressdao da vari-
avel dependente.

b) Estime o peso médio de uma crianca para a 12* semana da vida

Semana Xi| 1 | 2 3| 4 5 6 7 8 9 10

Peso Xi (3,5 [5,0( 7,5( 8,0 85 8,5 [9,0 | 9,5]10,0|10,5
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7. A tabela abaixo apresenta uma amostra com os pesos de 10 pais e de
seus filhos mais velhos. Calcular o coeficiente de correlagao entre os pe-

sos dos pais e dos filhos e estime o peso de um filho para um pai com peso
de 75 kg.

Peso dos pais 60 65|70 |68 |63[69 |71 | 64| 66 | 64
Peso dos filhos |63 |64 |71 [ 65| 63|70 (73 | 63| 64 | 62

CONCLUSAO

Nesta aula vocé aprendeu o que é correlagao linear e como identificar
neste estudo a variavel dependente e a independente. Vai conhecer os tipos
de correlacao linear, bem como o significado do coeficiente de correlagao.
Passa a entender que a andlise de correlagio tem por objetivo medir a in-
tensidade de relacao entre as variaveis e nas correlagoes supostamente 16gi-
cas, as relagdes causais se compreendem claramente. E o que acontece
quando vocé quiser mensurar a relacdo entre variaveis como: Renda e Con-
sumo, Preco e Demanda, Estatura dos pais e Estatura dos filhos etc.

Com o estudo da regressao aprendeu a estimar o comportamento de
uma variavel em fun¢io de uma outra considerada independente. A regres-
sao estuda conjuntos de variaveis que se supoe estar numa relagao de causa
e efeito. O estudo da regressao vai te conduzir a um acompanhamento da
tendéncia futura de determinada variavel, isto é: o que vocé pode esperar
que aconteca amanha com uma determinada variavel em fun¢ao do com-
portamento que a mesma teve no passado.

E fundamental para se trabalhar com seguranca na aplicacio da
Correlagiao e da Regressiao que tenhamos a disposi¢ao uma série histori-
ca com no minimo dez informagdes, para que se tenha um estudo con-
sistente de associa¢do entre as varidveis e consequentemente de ten-
déncia, permitindo deste modo trabalhar com uma margem de erro bem
pequena nas estimativas.

No final da aula temos uma lista de exercicios para serem resolvidos
em grupos de no maximo cinco pessoas ou individual. Com certeza vocé
vai ficar muito satisfeito com os resultados do seu desempenho.
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RESUMO

Correlacao ¢ o estudo do grau de associag¢do entre variaveis. Na cot-
relacao interessa observar se duas ou mais variaveis sao independentes
ou variam juntas.

Como o objetivo de analise de correlagio ¢ medir a intensidade de
relagdo entre as variaveis, vocé deve estar atento aos principios desta
relagao. Nas correlagoes supostamente logicas, as relagoes causais se com-
preendem claramente. Nas chamadas correlagoes ilusorias nao se encon-
tra nenhuma conexao razoavel entre as variaveis.

De acordo com a relagio entre as variaveis a correlagao linear pode ser:
direta ou positiva, indireta ou negativa e nula.

O diagrama de dispersao indica a forma da relacdo entre as variaveis
estudadas e proporciona uma boa visao sobre as fungoes de regressao a
serem utilizadas. Mas para melhor qualificar esta aproximagao é necessa-
rio determinar o coeficiente de correlagdo entre as variaveis, cujo valor
sempre esta em um intervalo entre menos um a mais um, e escolher a
equacdo de regressao mais adequada.

A funcio de regressio pode ser obtida a partir do estudo da correla-
¢ao, bem como a partir da aplicagdio dos minimos quadrados entre os
valores observados e os esperados da variavel dependente. Dispondo da
equacao de regressao vocé deve calcular a variancia residual e
consequentemente o erro de estimativa para cada regressio. Uma boa
regressao sempre trabalha com uma margem de erro menor do que 10% e
quanto mais proximo de “zero” estiver este erro melhor é a equagio de
regressao.

AUTO-AVALIACAO

Sou capaz de fazer estudos sobre correlacao linear?

Sou capaz de fazer estudos sobre regressao linear?

Sou capaz de construir diagramas de dispersao e calcular erro de esti-
mativas?



Correlacao linear, tipos de correlagdo. regressao linear pelo... Aula

REFERENCIAS

RODRIGUES, PEDRO CARVALHO. Bioestatistica. Universidade Fe-
deral Fluminense.

FONSECA, JAIRO DA. Curso de Estatistica. Editora Atlas.
OLIVEIRA, FRANCISCO ESTEVAM MARTINS DE. Estatistica e Pro-
babilidade. Editora Atlas.

TANAKA. Elementos de Estatistica. Editora McGraw.Hill.
BARBETTA, PEDRO A. Estatistica aplicada as Ciéncias Sociais.
Editora da UFSC.

GOES, LUIZ A. C. Estatistica I e II. Editora Saraiva.

DIAZ, FRANCISCA; LOPES, FRANCISCO JAVIER. Bioestatistica.
Editora Thomson.

167





