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Associagao entre habitos leitura e escolaridade
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Correlacéo linear

A andlise de corrdlacéo € usada para medir o grau de
associacdo (linear) entre varidvels quantitativas
Queremos estudar «relacéo» entre varidveis. Esta relacéo
ndo € umarelacdo matemética exacta, € uma relacéo
estatistica

Exemplo: relagdo entre n° de livros lidos por ano e anos
de escolaridade. Em geral, quanto maior o n° de anos de
escolaridade, maior € o n° de livros lidos (mas esta
relacdo ndo é exacta, hd muitas excepcdes)

Diagrama de dispersdo pode gudar a visualizar o grau de
associacdo
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Diagrama de dispersao
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Covariancia
Anosde Ne° livros| Desvio Desvio Produto
Escolaridade | lidos [ (anosesc) | (n°livros) | desvios
9 6 -1 -5 5
12 16 2 5 10
10 11 0 0 0 _ _
_ ria(@ -7 (¥ —7)
12 -4 1 -4 Ccov = n
7 -2 -4 8
17 15 7 4 28
10 9 0 -2 0
11 13 1 2 2
7 10 -3 -1 3
L 5+10+0-4+8+28+0+2+3
Covariancia= 6
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Coeficiente de correlacdo de Pearson

A covariancia é sensivel as unidades de medida

O coeficiente de correlagdo também mede o grau de associagéo
entre as variaveis mas ndo é sensivel as unidades de medida

O coeficiente de correlacdo entre as varidveis x ey obtém-se
dividindo a covariancia entre X e y pel os seus desvios padrfes:

cov(z,y)

= corrn.x, =
Pay (z,y) 55,

O coeficiente de correlacdo pode tomar valores entre -1 e +1.
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Diagrama de disperséo e correlacéo
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Diagrama de disperséo e correlacéo
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Diagrama de disperséo e correlacéo

Est&o linearmente relacionadas.
Mas pode existir outro tipo de
relacdo (ndo linear) entre as
variaves.
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Correlacao linear nula
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Coeficiente de correlacao de Spearman

O coeficiente de correlacéo de Pearson € bastante
sensivel a presenca de outliers

Testes de hipéteses da correl agéo sdo baseados na
hipétese da normalidade da popul acéo

Por isso, pode ser conveniente usar medidas que sggam
vélidas sgja qual for a distribuicéo na populacéo e menos
sensivels a presenca de outliers.

Pode também ser interessante ter medidas de correlacéo
Mesmo que as variavels sgam qualitativas (mas com
escalaordina)
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Coeficiente de correlacdo de Spearman

As observagdes séo ordenadas por ordem crescente da
varidvel x e sdo também ordenadas por ordem crescente
davariavd vy.

Ficamos assim a saber a ordem (o rank) de cada
observacdo relativamente a variavel x e rdativamente a
varidve y.

O coeficiente de Correlacdo de Spearman é o coeficiente

de correlacdo entre arank da variavel x e o rank da
variave y.
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Coeficiente de correlacao de Spearman

Anosde Rank Ne° livros Rank n° de
Escolaridade | €scolaridade lidos Livroslidos

9 4 6 1

12 8 16 9

10 5 n 5

6 1 12 6

8 3 7 2

17 9 15 8

10 5 9 3

11 7 13 7

7 2 10 4
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Que significa a existéncia de correlacao?

Asvariaveis podem estar correl acionadas porgue uma
delas depende da outra (h&d uma relacdo de causalidade).

Asvariaveis podem estar correl acionadas porque séo
interdependentes (Ex: idade do marido, idade da esposa)

As duas variaveis podem estar correlacionadas porque
ambas s80 influenciadas por umaterceiravariavel e é o
facto de ambas «responderem» a variacOes nessa variavel
gue explica a correlagdo (Ex: n° de insolagbes e producéo
de trigo)

A existéncia de correlagdo ndo implica causalidade
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Regressao linear simples

Quando medimos correlacéo linear estamos a medir o grau
de associacdo linear entre as variaveis. Tanto faz falar de
correlacdo entre x ey, como correlacao entre y e x.

Quando fazemos regresséo linear também gueremos
estudar relacéo entre variavels, mas queremos estudar se
uma das varidvels depende da outra.
Naregressdo linear simples hauma variavel explicativa
(ou independente) e uma variavel explicada (ou

— dependente). O que queremos saber é se avariavel
explicativa gjuda (ou n&o) a explicar o comportamento da
variavel explicada.
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Regressao linear simples

A relacdo entrey e x € uma relacéo linear:

Variavel explicativa

/ yi:ﬁoﬂL,@lfﬂiﬂLEi
N

Variavel R, e R, s#o constantes
explicada

3, € ainterseccdo na origem darectae 3, € o declive darecta
O termo g € um termo aestdrio que capta a influéncia de outros pequenos
— factores queinfluenciam y, para aém do x. A mediados g € zero.
Na regressao linear simples ha sd uma variavel explicativa.
Se houver vérias variaveis explicativas temos regresséo linear multipla
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Regressao linear simples

A relacéo entrey e x € uma relacéo linear:
Variavel explicativa

/ yi = Bo + B1zi + €
N

Variavel R, e R, sd0 constantes
explicada
3, diz-nos qual é o valor médio de y quando x toma o valor 0.

— aumentar de 1 unidade, o valor de y aumenta [3; unidades.
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3, diz-nos quéo sensivel éy as variagOes de x. Mais concretamente, se X
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Regressao linear simples

>

X X
Se arelacdo entre y e x fosse exacta todas as observacOes estariam na
recta. Mas arelacéo ndo € exacta, ha outros factores al eatorios que

e pontos abaixo da recta (desvios negativos).
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influenciam y, para além de x. H& pontos acima da recta (desvios positivos)

18




Regressao linear simples

O que vamos ter € uma amostra de observacoes, cada
umadas quais com determinados valoresde x e y.

Se representamos o0 diagrama de dispersao ficamos com
uma «nuvem de pontos» no espaco (X,Y).

Com base nessa amostra queremos estimar a relagao
entrey e x. Qual é arecta que melhor se gjusta a nuvem
de pontos? Qual é ainterseccéo naorigem equa éo
declive dessarecta (quanto sdo 3, ef3; )?
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Método dos minimos quadrados

E um método para estimar os parametros 3, e3; , com
base na informagéo de uma amostra

Para uma dada recta podemos calcular os desvios em
relacdo a recta (desvios positivos e negativos
compensam-se). Podemos também calcular a soma dos
desvios ao quadrado.

A «melhor recta» € aquela para o qual a somados
desvios ao quadrado € menor.

Usando este método ficamos com estimativas dos
parametros (3, e3,.
O Excel estimaregressdo, sO € preciso saber interpretar.
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Exemplo — 0 que explica o salario?

Consideremos o seguinte modelo:

S = B+ B Exp; +6,

Onde S — salério do individuo i

Exp, — anos de experiéncia do individuo i

3, diz-nos qual é o valor médio do saério para trabalhadores sem
experiéncia.

3, diz-nos quanto varia o salério por cada ano adicional de experiéncia.

Sera que este modelo € bom? Néo havera outros factores importantes
gue influenciam o salario? Sera que arelacéo € linear?...
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Estimacdo daregressao no Excel

Ficheira  Editar  Ver Inserir  Formatar | Fercamentas | Dados St
O = E_',) 3] & & = Conversan em euros. ..

i~ z I

i o R Amostra com 20 observagoes (é pouco!)
E22 b F3 Suplementos... L4 - Yo A q

- Variaveis Salario e experiéncia

17 Solver Table...

[l same Expenenen ccm——2=== N O menu das Ferramentas escol her

4 1 205 7 12 . .

| TR | Analise de Dados, depois escolher

LB | 3 477 16 13

7 4 26,2 12 16 NQC

N 5 4 15 12 regressao.

[9] 5 8.8 3 12

I —T CrTTTTEE—— 2]

" g 72 3 12 i

[12] ; Forramankesch anden

12 9 198 5] 10 z

KEl 10 9,96 3 12 Exf phistica desciliva =]

(4] 11 558 15 15 Biurke eocorerel Cancelr |

15 12 5.2 7 20 Teste i iz aiiskeas para vai Bndes e i

[ 16| 13 29 3 12 Anslisg ds Fourmr At |

[17] 14 855 20 16 Heshograni o

18 15 15,1 2 10 H.*"f.‘i:l ) —

19 16 285 B 18 e o0 r.m:;:.amm.u

[20] 17 214 7 16

[21] 18 177 4 0

[22] 19 642 1 [ |

[23] 0 843 18 16

S
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Estimacdo daregressao no Excel

onde estédo dados da
variavel explicada
pregrenia 2] x|
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Resultados da regressao
A [ 8 [ ¢ [ o T E [ F [6 T H ]
) | 1 |SUMARIO DOS RESULTADOS
medidas i .
. statistica de regressdo
daqualidade ™~ [Rmitips 0912544
. F~uadrade de R 0,632735
do gjustamento | & |cusdrado de R sjustado 0823443
| 7 |Erro-padrin 940202
8 |Obseracies 20 I !
9
[ 10 |ANOVA
11 o 50 (o] F e significéncia
| 12 |Regresséo 1 7821717 7921717 8561424 2,06E-08
| 13 |Residual 18 1591164 8839757
. 14 |Total 19 85128681
Estimadoresdos |[®
~ 18 Cosficientecrro-padrdc  Stat t valor P 15% InferiogS% superioferior 95, 09perior 95,0
parametrosBO eBl_ Sterreptar 0347500 3606271 O0A5545 029607 7 @1475 B510666 781475 B 510566
18 [Waridvel X 1 3494826 0365918 S 46648 20BE-08 2718287 4270565 2718287 4 270565
. z
A recta estimada é:
S = 0,348+ 3 495Exp,
’
Metodologias de Diagnéstico Prof2CesdltinaPires 24

12



Qualidade do ajustamento — R?

Pode mostrar-se que a variacdo total davariavel explicada se pode
decompor em:

Variagdo explicada pelo modelo
(y depende de x, e com x variay também varia)
+
variacdo residual
(ndo explicada pelo modelo)

Variagdo explicada

R? =
Variagao total
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Qualidade do ajustamento — R?

R2 diz-nos qual é a percentagem da variagdo total da variavel
dependente que é explicada pelo modelo

No nosso exemplo R? = 0,83, o que significa que 83% da variacéo
total no salario é explicada pelo nosso modelo.
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