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Associagdo entre hdbitos leitura e escolaridade

Correlacgo linear

Anos de Ne de livros A andlise de correlaggo é usada para medir o grau de
Escolaridade lidos por ano Escolaridade média= 10 associacdo (linear) entre variaveis quantitativas
9 6 N°médio de livroslidos = 11 Queremos estudar «relaggo» entre varidveis. Esta relagéo
12 16 ndo é uma relagdo matemética exacta, € uma relagéo
10 11 estatistica.
6 12 i ?e'f’:'jég“a”“? maior eﬂz Exemplo: relagio entre e de livros lidos por ano e anos
8 7 CEEUE TR MERIEOIES de escolaridade. Em geral, quanto maior o r° de anos de
livros lidos. Mas arelagéo néo é a G 2 - -
17 5 exacta. escolaridade, maior € o n° de livros lidos (mas esta
T 5 relacdo ndo é exacta, hd muitas excepcoes)
T - Diagrama de dispersdo pode gjudar a visuadizar o grau de
associagdo
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Diagrama de disperséo Covariancia
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Coeficientede correl agéo de Pearson

A covariancia é sensivel as unidades de medida

O coeficiente de correlagéo também mede o grau de associagdo
entre as varidveis mas ndo é sensivel as unidades de medida

O coeficiente de correlag&o entre as variaveis x ey obtém-se
dividindo a covarianciaentre x e y pelos seus desvios padrdes:

cov(x.y)

Py = corr(z,y) = 525,

O coeficiente de correlagéo pode tomar valoresentre-1e+1.
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Coeficiente de correlagio de Spearman

O coficiente de correlacdo de Pearson € bastante
sensivel & presenca de outliers

Testes de hip6teses da correlaggo sfo baseados na
hipétese da normalidade da populagéo

Por isso, pode ser conveniente usar medidas que sgam
véidas sgja qua for a distribuigdo na populagéo e menos
sensiveis & presenca de outliers.

Pode também ser interessante ter medidas de correlacdo
mesmo que as varidveis sgiam quditativas (mas com
escala ordinal)
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Coeficiente de correl agdo de Spearman

As observagBes sdo ordenadas por ordem crescente da
varidvel x e sfo também ordenadas por ordem crescente
davariavel y.

Ficamos assm a saber a ordem (o rank) de cada
observac#o relativamente a varidvel x e relativamente a
varidvel y.

O coeficiente de Correlagdo de Spearman é o coeficiente
de correlacéo entre a rank da variavel x e o rank da
variavel y.
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Coeficientede correl agéo de Spearman
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Quesignificaaexisténciade correlacéo?

As varidveis podem estar correlacionadas porque uma
delas depende da outra (hd uma relagdo de causalidade).
As varidveis podem estar correlacionadas porque sfo
interdependentes (Ex: idade do marido, idade da esposa)
As duas variavels podem estar correl acionadas porque
ambas 2o influenciadas por uma terceira varidvel e é o
facto de ambas «responderem» a variagBes nessa variavel
que explica a correlacdo (Ex: n° de insolagdes e produgdo
L detrigo)

A existéncia de correlacdo néo implica causalidade
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Regresséo linear smples

Quando medimos correlagéo linear estamos a medir o grau
de associagdo linear entre as variavels. Tanto faz falar de
correlacdo entre x ey, como correlacio entre y e x.
Quando fazemos regresséo linear também queremos
estudar relagdo entre variavels, mas queremos estudar se
uma das varidveis depende da outra.
Na regressfo linear smples hduma variavel explicativa
(ou independente) e uma variavel explicada (ou

— dependente). O que queremos saber € se a variavel
explicativa gjuda (ou ndo) a explicar o comportamento da
variavel explicada.
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Regressdo linear simples

A relagdo entre ye x é umarelagéo linear:
Varidvel explicativa
/
yi = Bo+ B+ &
Vari.a’wel 13, el séo constantes
explicada

R, é aintersecgdo na origem darectae 3) € o declive darecta.
O termo g é um termo al eatorio que capta a influéncia de outros pequenos
— factores que influenciamy, paraalém do x. A médiados g é zero.
Naregresséo linear simplesh& sé umavariavel explicativa.
Se houver vérias variéveis explicativas temos regressdo linear multipla
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Regresséo linear smples

A relagdo entre ye x é umarelacéo linear:
Variavel explicativa
yi = Bo + B1xi + &

Varidvel

N B3, ef, sdo constantes
explicada

13y diz-nos qual é o valor médio de y quando x toma o valor 0.

13, diz-nos quéo sensivel éy as variagdes de x. Mai's concretamente, se x
—— aumentar de 1 unidade, o valor dey aumenta 3; unidades.
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Regressfo linear smples

x X

| Searelag&o entre y e x fosse exacta todas as observagdes estariam na
recta. Mas arelagéo ndo é exacta, ha outros factores aleatérios que
influenciam y, para além de x. Ha pontos acima da recta (desvios positivos)
e pontos abaixo da recta (desvios negativos).
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Regressdo linear smples

O que vamos ter € uma amosira de observagBes, cada
umadas quais com determinados valoresde x ey.

Se representamos o diagrama de dispersdo ficamos com
uma «nuvem de pontos» No espaco (X,Y).

Com base nessa amostra queremos estimar a relacéo
entrey e x. Qual é arectaque melhor se gjusta a nuvem
de pontos? Qual é ainterseccdo na origem e qua é o
declive dessa recta (quanto séo (j ey )?
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M étodo dos minimos quadrados

E um método para estimar os parametros, e}, com
base na informagdo 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» é aquela para o qua a soma dos
desvios ao quadrado é menor.

Usando este método ficamos com estimativas dos

parémetros [ e 3.
O Excel estima regressao, so é preciso saber interpretar.
AP - »

Exemplo — o que explicao salério?

Consideremos o seguinte modelo:

S = Bo* BEXp; +g,

Onde S, —salério do individuo i

Exp; —anos de experiénciado individuo i

13y diz-nos qual é o valor médio do salério para trabalhadores sem
experiéncia.

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

Serd que este modelo € bom? N&o havera outros factores importantes
que influenciam o salério? Sera que arelacéo é linear?...
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Estimacéo daregressio no Excel
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Estimag&o daregresséo no Excel

onde est&o dados da
variavel explicada
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I == variave explicativa
nm

s s s
(T o

" i |
bttt [ — | ondequeremos por
os resultados

— opcOes

Metodolagias de Diagndsico

Prof® Cessliina Pires ]

Resultados daregresséo

A 5 © [} E F 6 [ H [ 1
X T_[SUMARID DOS RESULTADOS
medidas 2
N 3 [ Eatatics de st
da qualidade ~~{4 o [EE=D
5 ™~ 0 do R 0832736
do gjustamento 6 |Quadrado de R sjustado 0523443
{Enopadréo 34072
[Obseragies 2 —
|10 ANOVA
W7 rapihoe
[[12[Fegesste T 7521 717 7021717 BOB1AE8 206608
3 Residunl 181691 164 8835797
. Totel 19 ost2e
Estimadoresdos
" GosfcenieEropade Siar T valor P ferntPt superiieror 05 0iperor 050
paramarosr% 931- o coptar 0347908 3885271 0089545 0929637 -7 81475 8510566 -7 B1475 5510566,
18 Varisel X 1 3U40M6 06510046548 206E0B 2,719087 4270568 2,719087 4270568

A recta estimada é:
§ = 0,348+ 3,495Exp; |
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Qualidade do gjustamento— R?

Qualidade do gjustamento— R?

Pode mostrar-se que a variagdo total da varidvel explicada se pode
decompor em:
Variagéo explicada pelo modelo
(y depende de x, e com x variay também varia)
+
variagéo residual
(n&o explicada pelo modelo)

R = Variagdo explicada
Variagéo total
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R2diz-nos qual é a percentagem da variagéo total davariavel
dependente que é explicada pelo modelo

No nosso exemplo R2 = 0,83, o que significa que 83% da variagéo
total no salério é explicada pelo nosso modelo.
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