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1.0 INTRODUCAO A ESTATISTICA

\ 1.1Conceitos basicos:

* Meétodo
Na Grécia antiga, methodos, significava caminho para se chegar a um fim.

Método — é o conjunto de etapas, ordenadamente dispostas, a serem vencidas:
. ha investigagéo da verdade;

. ho estudo de uma ciéncia;

. ou para alcancar um determinado fim.

» Técnica
Modo de fazer de forma mais habil, mais segura e mais perfeita algum tipo de atividade, arte ou
oficio.

*« Conhecimento

Conhecer é estabelecer uma relagcéo entre a pessoa que conhece e 0 objeto que passa a ser
conhecido.
No processo do conhecimento, o sujeito se apropria do objeto — processando-o mentalmente

Conhecer = transformar o objeto em conceito, reconstituindo-lhe em sua mente (semiotica).

Tipos de conhecimento:
. vulgar ou empirico;

. filoséfico;

. teoldgico/dogmatico;

. cientifico.

Dois métodos de raciocinio cientifico:
inducédo e deducéao.

e Inducéo

. Vai do particular para o geral;
. vai dos fatos para as idéias;
. vai das observacg8es para as generalizagoes.

e Deducéo

. O raciocinio dedutivo parte do geral para chegar ao particular;
. do universal para chegar ao singular;

. das idéias para os fatos;

. das generalizacdes para a observacéo.




« [Estatistica

Originalmente — colecao de informacgdes de interesse para o estado sobre a populacao e
economia.

As palavras estatistica e estado tém a mesma origem latina: status.

Desenvolveu para tornar-se um método de analise muito utilizado nas ciéncias sociais e naturais.

e Populagéo

Colecao de todas as observacdes potenciais sobre um determinado fenémeno.

« Amostra

Conjunto de dados efetivamente observados ou extraidos de uma populacgéo.

Sobre os dados da amostra se desenvolvem os estudos, visando a fazer inferéncias sobre a
populacao.

 Amostragem

. Processo de escolha da amostra;

. parte inicial de qualquer estudo estatistico;

. consiste na escolha criteriosa de elementos a serem submetidos ao estudo, para que os
resultados sejam representativos, toma-se o cuidado de entrevistar um conjunto de
pessoas com caracteristicas sécio-econémicas, culturais, religiosas etc. tdo proximas quanto
possivel da populacao.

A escolha da amostra, constru¢do dos instrumentos, entrevistas, codificacdo dos dados e
apuragao
dos resultados sao etapas deste tipo de pesquisa.

1.2 Grandes areas da estatistica:

. Amostragem e planejamento de experimentos = coleta de dados.

. Estatistica descritiva = organizacao, apresentacao e sintetizacdo de dados.

. Estatistica inferencial = o0 conjunto de métodos para tomada de decisdes, nas situacdes onde
existem incerteza e variacao.

* Inferéncia

. A tomada de decisbes sobre a populacdo, com base em estudos feitos sobre os dados da
amostra, constitui o problema central da inferéncia estatistica.

. Tais decisbes sempre envolvem um grau de incerteza (probabilidade de erro).

. A'inferéncia é feita com base em um modelo estatistico.

*  Probabilidade

. Impossivel fazer inferéncias estatisticas sem utilizar alguns resultados da teoria de
probabilidades.

. Embora intimamente associada a estatistica, tem suas caracteristicas proprias.




‘ . Busca quantificar a incerteza existente em determinada situacgéo.

\ 1.3 Escalas de mensuragao:

¢ Mensuracdo

Atribuicdo de um nimero a qualidades de um objeto ou fenédmeno segundo regras definidas.

O processo de atribuicdo de nimeros a qualidades de objetos, forma a escala de mensuracao ou
escala de medida.

« Variaveis
Caracteristicas das unidades de anélise.

e Unidades de analise
Base da analise.
Elementos nos quais se tem interesse.

e Tipos de variaveis

Quatro maneiras basicas, ou niveis basicos, de mensuracéo (quatro tipos de variaveis):
1. nominal

2. ordinal

3. intervalar

4. razao

Importante definir os niveis de mensuracao para as variaveis, porque as técnicas de analise
estatistica que podem ser utilizadas dependem da escala de mensuracéo.

* Escala nominal

O nivel mais simples das escalas de medida;

sistema simples de classificacao;

utilizada para classificar objetos ou fendmenos em termos de igualdade dos seus atributos e
numeré-los;

Recurso para se classificar e rotular ou dar nomes a objetos.

O caso mais simples é formado pela divisdo em duas classes que sao identificadas com os
nameros zero ou um - variavel binaria (0,1).

Cada observacao na mensuragdo nominal pertence a uma so classe muito freqiiente na analise
geografica;

Indica a presenca ou ndo de determinada caracteristica.

Ex: Municipios dentro e fora da area de atuacdo da SUDENE.

Caracteristicas

. classes s&o mutuamente excludentes;

. operagdes aritméticas nao podem ser aplicadas (adigdo e multiplicagdo);

. contagem simples é possivel;

. pode-se levantar a classe modal (mais freqiente);

. a freqiiéncia de cada classe pode ser expressa como porcentagem do nimero total.




* Escala ordinal

Utilizada quando os fendmenos ou observa¢cdes podem ser arranjados segundo uma ordenacao
(grandeza, preferéncia, importancia, distancia, etc..).

Ex: expressfes qualitativas arranjadas segundo uma ordem:

. hierarquia dos niveis educacionais: primeiro, segundo e terceiro graus;
. niveis de renda: renda baixa, media e alta;

. hierarquia urbana;

. padréo de habitacéo;

. preferéncia locacional,

. escala de dureza dos minerais.

Possivel quando se desenvolve uma seqiéncia qualitativa na qual é légico colocar um fato antes
do outro.
. Ndo deve fazer operacfes aritméticas

Ex: classificagcdo de hotéis em niveis hierarquicos.

Nao se pode dizer que um hotel quatro estrelas é duas vezes melhor do que um hotel duas
estrelas.

Sabe-se que os quatro estrelas sdo melhores, méo ndo existe meios de se quantificar esta
diferenca na escala ordinal.

» Caracteristicas:

. E possivel calcular a freqiiéncia de cada classe, para indicar a classe modal;

. Classes sdo mutuamente excludente;

. Pode-se calcular coeficientes de correlagdo - Spearman e Kendall (estatistica ndo paramétrica).

* Escalaintervalar

Caracteristicas:
. Tem todas as caracteristicas de uma escala ordinal, porém os intervalos entre os valores sao
conhecidos exatamente e assim cada observagéo pode receber um valor numérico preciso.

. A extensao de cada intervalo sucessivo é constante:
i.e. numeracédo dos anos, variacdes de altitude através de curvas de nivel e escalas de
temperatura;

. O ponto zero de uma escala de intervalo € arbitrario e ndo indica auséncia da caracteristica
medida.

. A falta de zero absoluto € uma desvantagem, pois néo € possivel afirmar que uma temperatura de
20 °C é duas vezes mais quente do que uma de 10 °C.

. Adapta-se a todas as operagfes aritméticas usuais, desde que seja mantida a ordem dos objetos
e as diferencas relativas entre elas.

. A média e o desvio padrdo podem ser calculados.

« Escala de razao

Caracteristicas:
. Mais precisa de todas




. Tem todas as caracteristicas de uma escala de intervalo, com a vantagem de que o ponto zero
representa uma origem verdadeira (zero indica auséncia de fen6meno).

Ex: escala métrica, idades e pesos de pessoas, distancia, producao, renda per capita, area
cultivada, capacidade, etc.

. Todas as operacdes sao possiveis;
. Pode-se calcular qualquer razdo entre duas medidas ou dois valores.

Ex:: densidade demografica de zero pessoas por km2 = nenhuma pessoa esta na area.
Ex: densidade de 30 pessoas por km2 = indica que existem trés vezes mais do que 10/km2.

. Qualquer teste estatistico paramétrico ou ndo paramétrico pode ser utilizado.

e Observacdes

. Conhecimento das escalas de mensuracéo é importante no momento de preparacéo de
guestionarios.

. Perguntas devem ser elaboradas de tal maneira que as respostas sejam dadas na escala
desejada.

. Pode-se formular uma pergunta de duas ou trés maneiras, segundo a mensuracao escolhida:
Ex: informacao sobre o nivel de escolaridade do chefe de familia:

Escala nominal: O chefe de familia é alfabetizado?
Sim Nao

Escala ordinal: anl o] niveol escolarodo chefe de familia?
1 grau 2 grau 3 grau

Escala de razdo: Quantos anos frequentou a escola?
5 anos

1.4 Estatistica descritiva:

. Ocupa-se da organizacdo, apresentacao e sintetizacéo de dados.
. Parte mais conhecida
. TV ou jornais — médias, indices, graficos.

1.4.1 Medidas de tendéncia central:

Busca identificar valores tipicos de uma determinada distribuicao.

* Meédia aritmética
. Medida de tendéncia central mais utilizada;
. familiar para a maioria das pessoas;




. € encontrada adicionando-se todos os valores e dividindo-se o resultado pelo nimero total de
ocorréncias:

Média = Zx;/n

e Mediana

. Valor que divide uma distribuicdo exatamente em duas metades.

Calculo

. Primeiramente, arranja-se os dados em ordem crescente ou decrescente e em seguida encontra-

se o valor central.

. Para os conjuntos com namero impar de observacdes, a mediana é encontrada através da
férmula n +1/2, onde n é o nimero de observacdes.

. O valor encontrado através da férmula indica a ordem do termo da distribuicdo que representa a
mediana.

. Para os conjuntos com nimeros pares, a mediana esta entre os dois niUmeros centrais n/2 e
n+2/2. Apo6s identificar esses numeros centrais, deve-se soma-los e dividir por dois.

. As vezes é uma medida melhor do que a média, pois esta é influenciada por valore extremos.

« Moda

. Valor que ocorre com maior frequéncia;
utilizada mais freqiientemente quando dados estéo registrados na escala nominal;
. existem conjuntos de dados sem moda;
. existem conjuntos de dados com modas multiplas (bi-modal x unimodal).
. A excecéo dos dados agrupados, a moda ndo é uma medida muito Gtil;
. neste caso a classe modal é aquela cuja freqliiéncia supera as demais.

« Distribuicdo dos dados

. Existem relagdes mutuas entre as trés medidas de tendéncia central.
. Se temos um conjunto de dados com distribuigdo totalmente simétrica-normal, média, mediana e
moda séo idénticas.

. Se um conjunto de dados tem uma distribuicdo assimétrica positiva, os trés valores médios sédo
diferentes uns dos outros, sendo o valor da média superior ao da mediana.
. A simetria positiva € muito freqliente nos conjuntos de dados geograficos.

. Se um conjunto de dados apresenta uma distribuicao assimétrica negativa, o valor da média é
menor do que o da mediana.




Md u

1.4.2 Medidas de variabilidade ou disperséao

.Para se descrever um conjunto de dados nao basta so indicar a tendéncia central, especialmente
quando se compara dois ou mais conjuntos de dados.

. Um conjunto pode ter todos os valores proximos a média, enquanto outro pode ter os dados mais
dispersos

. Portanto, o grau de dispersdo em torno dos valores centrais € uma informacéo importante.

«  Amplitude total

. Medida mais simples de dispersao.
. E rapidamente encontrada e da uma primeira impressao sobre a dispersédo dos dados para os
conjuntos de dados:

1,4,7,10,13 e 4,5,7,8,11
. 0s dois tém a média 7, mas a dispersao é bem diferente;
. a disperséo do primeiro caso vai de 1 a 13 — amplitude total de 12;

. a disperséo do segundo caso vai de 4 a 11 - amplitude total de 7.

. Porém, é uma medida imprecisa, pois o célculo envolve sé dois valores observados, ndo importa
se o conjunto de dados tenha 1000 observacoes;




. hdo se tem informacao alguma sobre a distribuicao dos dados dentro do intervalo ou sobre o
namero de valores que estdo perto da média.

Por exemplo nos conjuntos:

1,2,6,6,6,6,6,10,11 a média é 6 e a amplitude total é 10;
1,1,1,1,6,11,11,11,11 a média é também 6 e a amplitude também 10,
mas os dados se agrupam de modo distinto.

. a amplitude é uma boa medida de disperséo para conjuntos de dados pequenos, porém para
conjuntos maiores a medida é desaconselhavel.

* Variancia e Desvio Padrao

. Na pratica o desvio médio quadrado em torno da média de um conjunto de dados (variancia) &
mais utilizado;

. desta maneira, o sinal torna-se sempre positivo.

A soma dos desvios da média elevados ao quadrado é dividida pelo nimero total de observacdes.
Sx = V3 (xi-média)”

Ela é a média dos quadrados dos desvios em relagdo a média do conjunto.
Como os desvios sao elevados ao quadrado, a variancia é expressa em unidades quadradas e
assim muito dificil de ser interpretada.

Mais importante ainda do que a variancia, € o desvio padrdo, que indica a dispersdo nas mesmas
unidades de medidas dos dados originais.

O desvio padrédo € a raiz da média dos quadrados dos desvios em relacao a média do conjunto e é
uma medida do desvio dos valores individuais em relacao ao valor central do conjunto de dados ou
a raiz quadrada da variancia.

Se os valores estao proximos uns dos outros, a soma dos quadrados é pequena.
Se os valores estao distantes uns dos outros, a soma dos quadrados € grande.

Nos casos em gue os dados séo tirados de uma amostra e se queremos estimar o desvio padrdo
da populacao da qual a amostra foi tirada, € aconselhavel substituir o denominador por n-1. Com
mais de 30 dados o resultado é quase idéntico.

e Medidas de disperséo relativa

Para comparar a variabilidade entre diversos conjuntos de dados que tém médias bem diferentes,
o coeficiente de variacdo € uma medida melhor , indicando a variacéo relativa.
Facilmente obtido dividindo-se o desvio padrao pela média da distribuicao.




V=s/Xx

Como tanto desvio padrédo, quanto média sdo dados na mesma unidade, V é um nimero
independente de unidades de medida.

Uma desvantagem = ndo € utilizavel se a média esta préxima de zero;
. fato que ocorre raramente nos dados geograficos, exceto em relacdo a temperatura e
precipitacéo.

1.5 Probabilidade:

. Impossivel fazer inferéncias estatisticas sem utilizar alguns resultados da teoria de
probabilidades.

. Embora intimamente associada a estatistica, tem suas caracteristicas proprias.

. Busca quantificar a incerteza existente em determinada situacéo,

« Experimento aleatério — processo de coleta de dados relativos a um fenébmeno que acusa
variabilidade em seus resultados

« Espaco amostral — conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento (E)
Ex: Dado E={1,2,3,4,5,6}
Género E={Homem, mulher}

Quando o espaco amostral consiste em um nimero finito ou infinito contavel  de eventos —
espacgo amostral discreto;

Quando espaco amostral consiste em todos 0s numeros reais de determinado intervalo -
espaco amostral continuo.

* Evento — Subconjunto de um espac¢o amostral

e Probabilidade - possibilidade de um dado evento ocorrer

Dado — Probabilidade de 1 = 1/6
Sexo — Probabilidade de feminino = %
As de copas — Probabilidade 1/52

« Distribuicdo de probabilidades - distribuicdo de probabilidades associadas a um conjunto de

eventos (espago amostral).

« Distribuicao finita ou discreta de probabilidades — baseada em um nimero contavel de
eventos

Ex: Experimento com dois dados — soma da combinac&o dos resultados

Dado 1 Dado 2
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E=(2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12)
36 combinagdes possiveis, logo
1/36, 2/36, 3/36, 4/36, 5/36, 6/36, 5/36, 4/36, 3/36, 2/36, 1/36

Associar a cada valor a sua probabilidade — distribuicdo de probabilidade (variavel aleatéria).

« Distribui¢éo infinita ou continua de probabilidades — ndmero infinito de eventos — a curva
se homogeiniza a partir de um nimero infinito de casos

Ex: altura, temperatura, precipitacdo, tempo de viagem

A distribuicdo pode ser encarada como um refinamento de uma distribuicdo bem grosseira.
A medida que aumenta a precisdo das medidas, um nimero maior de classes até que no limite
temos uma curva continua.

Exs: Numero de crimes em Belo Horizonte — discreta (valores inteiros)
Tempo de percurso — continuo
Quantidade de leite produzida — continua
Numero de perueiros — discreta
Peso do trigo — continua
Quantidade de grdos de areia — discreta
Altura — discreta.

Varios tipos de distribuigBes continuas — binomial, poisson e pascal (etc.)

Mais (til e mais utilizada é a normal.

e Distribuicao normal

. Distribuicdo de probabilidade.

. A mais importante das distribuicées continuas de probabilidade.
. A curva em forma de sino.

. Tem sua origem associada aos erros de mensuracao.

. Quando se efetuam repetidas mensuracdes de determinada grandeza com um aparelho
equilibrado, ndo se chega ao mesmo resultado todas as vezes.

. Obtém-se um conjunto de valores que oscilam, de modo aproximadamente simétrico, em torno do
valor verdadeiro.

. Ao construir um histograma desses valores e o correspondente poligono de freqiiéncia, obtém-se
uma poligonal aproximadamente simétrica.

. Supunha-se anteriormente que todos os fenébmenos devessem ajustar-se a uma curva em forma
de sino. Caso contrario, suspeitava-se de alguma anormalidade no processo de coleta de dados.
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. Dai 0 nome “curva norma”.
. Descobriu-se depois que varios fendbmenos ndo possuem distribuicées normais

. a distribuicdo normal tem papel preponderante na estatistica, sendo utilizada largamente nos
processos de inferéncia.

Principais caracteristicas:

média da distribuicéo é u

desvio padrdo é ¢

a moda ocorre em x =

a curva é simétrica em relagdo a um eixo vertical passando por x =

a curva normal é assintotica ao eixo horizontal em ambas as diregdes.

2 T o

A area total sob a curva normal e acima do eixo horizontal é 1 (o eixo horizontal € o eixo dos
valores de v.a. X, nomal)

Propriedades:

68,26% das ocorréncias encontram-se entre +/- 10
95,44% das ocorréncias encontram-se entre +/- 20
99,74% das ocorréncias encontram-se entre +/- 30

99,99% das ocorréncias encontram-se entre +/- 4c

A probabilidade de v.a . normal x estar entre a e b é igual a area sob a curva e acima do segmento
horizontal

68,726% das ocorréncias encontram-se entre +/- 10
095,44% das ocorrencias encontram-s e entre +/- 2o

09,74% das ocorrencias encontram-s e entre +/- 3o
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1.6 Teste de hipotese:

Nos testes de hipéteses, fazemos suposicdes acerca dos parametros desconhecidos e
perguntamos 0 quao provaveis as nossas estatisticas amostrais seriam caso essas suposicdes
fossem de fato verdadeiras.

O objetivo : decidir se uma conjectura/suposicdo (hipotese) sobre determinada caracteristica de
uma ou mais populacdes €&, ou ndo, apoiada pela evidéncia obtida a partir de dados amostrais

« Parametro x Estatistica

O objetivo da estatistica inferencial é fazer generalizagdes sobre a populagdo com base em uma
amostra retirada da prépria populagao.

Portanto, faz-se necessario diferenciar as caracteristicas da populacéo e da amostra

* Pardmetros
Populacdo — parametros — letras gregas
Os parametros séo valores fixos associados a populacdo e sdo geralmente desconhecidos.

Ex: a média de pontos entre os estudantes de geografia pode ser desconhecida, mas o0 mesmo
valor seria encontrado por todos os pesquisadores.

« [Estatisticas

Amostra - estatisticas — letras romanas

As estatisticas, por outro lado, variam a cada amostra.

Caso 10 amostras de estudantes fossem selecionadas, nés raramente obteriamos os mesmos
resultados.

Porém, ao contrario dos pardmetros, pode-se calcular facilmente as estatisticas para as amostras.

e Observacdes

Entretanto, é a populagcéo que nos interessa e nao a amostra.

As amostras sao trabalhadas por conveniéncia e o objetivo é fazer inferéncias acerca dos
parametros da populacédo, com base nas amostras, que sdo conhecidas. Amostra é um mero
caminho, um passo.

Nos testes de hipoteses, fazemos especulagfes acerca dos parametros desconhecidos e entéo
perguntamos quao provavel as estatisticas seriam caso as nossas especulacdes fossem de fato
verdadeiras.

Ao fazé-lo tentamos tomar uma deciséo racional se os valores especulados para os parametros
sdo razoaveis a luz das evidéncias.
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Teste de hipotese é portanto um processo de decisdo. Como a légica no processo é complexa,
segue uma discussédo do procedimento

Hipotese estatistica/real/alternativa (H1):  qualquer afirmacgéo sobre os parametros da populagdo
em estudo.

Hipotese Nula (Ho) - antitese da hipétese real.

A designacao nula - Ho é a hipo6tese de igualdade ou nulidade — néo diferenca/nao relacao.

Erros tipo | etipo Il

Concluséo do teste Ho verdadeira Ho falsa
Nao rejeitar Ho Correto Erro tipo Il (B)
Rejeitar Ho Erro tipo | (a) Correto

« Etapas para testar uma hipotese estatistica:

1. Checar os pré-requisitos dos testes.

2. Formulacéo das hipéteses Ho e H1.

3. Escolher uma distribuicdo adequada aos objetivos e a natureza dos dados .
4. Escolher o nivel de significancia (alfa) e estabelecer a regido critica.

5. Calcular o valor da estatistica de teste com base em uma amostra de tamanho n extraida da
populacao.

6. Tomada de deciséo.
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| 2.0 REGRESSAO LINEAR

\ 2.1 Analise bivariada

Problema tipico de correlacdo e andlise de regressao:
. Existem relac¢@es entre fenémenos distintos em um conjunto de areas?

Analises envolvem:
1. variavel independente — (representada por x) — causa.
2. variavel dependente — (representado por y) — efeito.

Ex: relacdo entre:

Taxa de fecundidade (niumero médio de filhos durante idade reprodutiva);
Populacéo urbana (%);

Para uma amostra de paises do mundo.

Hipdtese:
Quanto maior a propor¢ao de habitantes urbanos, menor seré a taxa de fecundidade

Ho: N&o existe relacéo entre as duas variaveis
Exame do diagrama de dispersao indica que a tendéncia geral foi confirmada, porém para

uma medicao precisa, é necessario que se conheca a relacdo funcional entre X e Y.

Gréfico de dispersao
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Em outras palavras:

. € importante conhecer o impacto que um aumento em X tera em Y (coeficiente de regressao);
. € também necessario mensurar a representatividade da relagéo, ou o quéo bem a linha de
regresséo define a distribuicdo de pontos do diagrama de dispersao (coeficiente de correlacdo).



2.1.1 Regressao linear simples:

Pergunta inicial:
E possivel predizer uma variavel (Y) a partir de uma outra (X)?

A quantidade de mudanca em uma variavel dependente (Y), fomentada pela mudanca em uma
variavel independente (X) é indicada pelos parametros da equacao da regressao, indicada pela
férmula:

Yi = a-yx + byxxi

Onde,

Yi é o valor estimado de Y para a iésima observagéo;

Xi é o valor de X para a iésima observagéo;

ayx € o termo interceptor (ponto da linha de regressao que cruza o eixo dos Y)

byx é a inclinacdo da reta
mudanca em Y a cada incremento em unidades de X

Objetivo = prever os valores de Y
O que faz a regresséo linear?

. Traga através dos pontos marcados no diagrama de dispersdo das variaveis X e Y, uma linha que
minimiza as distancias entre os pontos plotados.

. Minimiza a soma dos quadrados de todos os desvios verticais dos valores reais em relagdo a
linha.

A linha de regressao é, portanto, a melhor descri¢do, a nivel de uma reta, de uma tendéncia
inerente a um conjunto de pontos.

Como é colocada para produzir os valores de ayx e byx?

O proposito estatistico por tras da construcéo da linha de regresséo € coloca-la 0 mais préximo
possivel de todas as observagdes, de maneira que minimize os desvios quadrados entre ela e o
eixo dos Y. O objetivo é minimizar:

% (Yi-Yi)? (Variaco)

O obijetivo é atingido ao utilizar o conceito estatistico de:
. variancia;

. covariancia;

. método dos quadrados minimos;

Variancia
S%= % (Yi- média de Y)’n

Desvio padréo
S, =\S%

Covariancia
N
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Coeficiente de regresséo (b)

O coeficiente de regressao € a razdo entre a covariancia entre as duas variaveis e a variancia na
variavel independente X.

b =3 (xi-média de x) (y-média de y)
S (x-média de x)*

ou
b= COV,,
Sy

A covariagdo indica o tamanho conjunto dos desvios de Y e X de suas respectivas médias,
enquanto a variacdo indica o tamanho dos desvios em Xi. Portanto, quanto maior a covariancia,
maior sera o impacto de X sobre Y.

O célculo de covariancias e variancias envolve os valores individuais de Yi e Xi, em termos de suas
distancias das suas respectivas médias. E uma caracteristica do método dos quadrados minimos
que a reta de regressdo passe pelos ponto de intersecédo da média de x e de y.

Isto ajuda na determinacéo de a:

a = média de Y —b(média de X)

Obs:

. A covariancia é uma medida absoluta e pode ser positiva ou negativa
. A variancia s6 pode ser positiva

Coeficiente de correlacéo (r)

Os dois parametros da equacdao de regressao indicam a forma da relacdo entre Y e X, mas diz
pouco sobre o grau de acuidade das estimativas de Y. Para tal, utiliza-se um parametro
associado: coeficiente de correlacéo.

Existem muitos coeficientes de correlacéo estatistica, mas trabalhar-se-4 com o coeficiente de
correlacao de Pearson.

r= _ Y (xj—média de x) (y, — média de y) Covariacdo em X e Y
V[Z(x-média de x)2][Z(yi-média de y)z] Raiz quadrada do produto da variacéo totalem X e Y

Duas funcoes:

1. Examina o grau de associacdo de duas variaveis.
Mede até que ponto séo interdependentes ou covariantes.

2. Determina a direcao da correlacéo.
Varia de -1 a +1.
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r=1
Correlacao positiva perfeita
Quanto maiores os valores de x, maiores seréo os valores de y

r=-1
Correlacao negativa perfeita
Quanto maiores os valores de x, menores serdo os valores de y

r=0
Auséncia de relacao linear

Coeficiente de determinacéo (r °)

O coeficiente linear de correlagdo r yx, compara a variancia na variavel dependente Y com a
reducdo na variancia daquela variavel, quando uma variavel independente X é utilizada para
estimar os valores de Y.

A proporc¢do da variacdo total em Y explicada por X variade 0 a 1.

r=y (Y;-_média de Y)? variacdo explicada
S (Yi- média de Y)* variagdo total
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Consideracdes

. Dificilmente se encontra associagfes perfeitas (r = +1 ou —1)

. Alto valor de r ndo significa necessariamente uma relagéo causal (sorvete e criminalidade)

. Pode ser utilizada para verificacdo quantitativa de provaveis relacdes

. Revela o grau de relagdo estatistica, mas ndo explica o porque da relacdo

. Coeficiente de correlacdo nulo (r=0), ndo indica auséncia de relacdo - indica auséncia de relacdo
linear

. Presenca de um ou dois valores extremos podem influenciar fortemente os valores de r

Significancia

Varios trabalhos que se utilizaram de regressao e/ou correlacdo utilizam a frase “com 5% de
significancia”.

Testes de significancia estatistica sdo utilizados para inferir caracteristicas de uma populacdo, com
base em uma amostra. Os testes séo validos apenas se:

. @a amostra ¢é aleatoria;

. a populacéo foi completamente especificada.

“A correlagdo de —0.89 é estatisticamente significante a 5%"

Isto indica que existe a chance de 95% de que a relagdo observada na amostra seja verdadeira
para a populacéo.

Testes de significancia estdo ligados a probabilidade de que os resultados observados na
amostras nao sejam relacionados a populacéo.

Em regresséo, existe um modelo para a populagéo

Y=a+pX p = correlagédo

Que é estimado a partir de uma amostra

Y=a+bX ryx = correlagéo

Teste de significancia para o coeficiente de correlacdo

A maneira de se testar a significancia de um coeficiente de correlacéo € através da razao de F de
Snedecor.

Lembrem-se que a variancia total na variavel dependente é:

S%= % (Yi- média de Y)?n

A parcela desta variancia que é explicada pela regresséao é:

() (Sy7)

A parcela nao explicada da variancia é:

1-r) (S,)

Para construir o teste de F de Snedecor corrige-se esses valores, chamados de estimativas de
variancia, pelos seus respectivos graus de liberdade.
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Existem:

(N-1) graus de liberdade na variancia total

k graus de liberdade na variancia explicada, sendo k o nimero de variaveis independentes
n-k-1 graus de liberdade na variancia ndo explicada

F = (P,) (S,2)/k variancia explicada/graus de liberdade
(2-r"y) (Syz)/n-k-l variancia ndo explicada/graus de liberdade

Programa informa automaticamente o nivel de significancia associado aos valores de F.

Teste de significancia para o coeficiente de regressao

Através do teste T de Student.

T =Dby
SEb

Seb - erro padréo da distribuicdo dos coeficientes de regressao

Seb= SE
Sxvn-2

Onde,
Se, — erro padréo residual da regresséo
Sy — desvio padréo de X

N — ndmero de observacdes

Programa informa automaticamente o nivel de significAncia associado aos valores de T.

Residuos

Quando as observacdes deixam de cair na linha de regresséo, o coeficiente de correlacao indica o
grau de ajustamento da linha de regresséo no conjunto de pontos. Isto ndo indica, nem o0 sucesso
da equacédo, ao estimar uma observacdo em particular, nem a variacdo existente em torno dos
valores estimados de Y. Para tal, verifica-se os residuos da regresséo, definidos por:
ResYi=Yi-Y,

O valor residual

Utilizados para identificar observacdes que estdo mais distantes da linha de maior ajustamento.
Pode indicar casos discrepantes, ou sugerir 0 uso de outras variaveis independentes que podem
ser levadas em consideracdo na melhoria do modelo.

Residuos positivos — valor estimado € menor do que o valor real — valor subestimado
Residuos negativos — valor estimado € maior do que o valor real - valor superestimado

Pré-requisito da correlagéo e regressao

. Variaveis intervalares ou de razéo

. Linearidade
Andlise de regresséo constréi uma linha que melhor define a distribuicao de pontos;
Correlacédo testa a robustez desta linha, em relacéo a distribuicdo de pontos;
Caso nao sejam lineares — curvilinhas — transformacdes.
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. Normalidade
variaveis normalmente distribuidas;
residuos normalmente distribuidos (Yi- Y);
. Variancias iguais
. Autocorrelacdo
valores de X sédo independentes entre si;
. Variaveis independentes, sejam de fato independentes.

Aplicacdes das analises de regressao e de correlagédo simples

. Verificagdo de relacdes entre variaveis.
. Teste de hipéteses.
. Predicéo e planejamento.

Nao se deve constituir num fim, mas levar o pesquisador, especialmente através da andlise e do
mapeamento de residuos, a formular ciclicamente novas hip6teses a serem testadas com o bjetivo
de tentar explicar a totalidade do fenémeno.

2.2 Analise Multivariada

Explora o poder de explicacdo que um conjunto de variaveis independentes tém quando tomadas
em conjunto.

Pergunta inicial:
E possivel predizer uma variavel (Y) a partir de um conjunto de outras (Xn)?

2.2.1 Regressédo mdltipla

A gquantidade de mudanca em uma variavel dependente (Y), fomentada pelas mudangas em
variaveis independentes (X,) € indicada pelos parametros da equagédo da regressao, indicada pela
formula:

Yo.12 = @p.12 + Do1.2X1 + + 0o2.1X5 4.

Onde,

Yo.12 € 0 valor estimado de Y a partir das variaveis independentes X; e Xy;

ag.1» € 0 valor interceptor (ponto do plano de regresséo que cruza o eixo dos Y, onde X;=X,=0);
bo1 .2, Do2.1 SB0 Os coeficientes de regresséo parciais, indicando a inclinagéo das relacdes entre Y. e
X; e X5, respectivamente, enquanto a(s) outra(s) variavel (is) é/sdo mantida(s) constante(s);

g, erro.

O que faz a regressao linear multipla?

. Traga através dos pontos marcados no diagrama de disperséo das variaveis X e Y, um plano que
minimiza as distancias entre os pontos plotados.

. Minimiza a soma dos quadrados de todos os desvios verticais dos valores reais em relacdo ao
plano.
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Correlacao parcial

Trabalha os dados de tal maneira, que se pode verificar o efeito de uma variavel, como se as
outras ndo estivessem presentes na analise.

ro123.n indica a correlacdo parcial entre a variavel dependente (Y,) € uma variavel independente Xg,
mantendo o efeito das outras variaveis independentes (X,, X3, X,,) constantes.

Um ndmero infinito de variaveis pode ser controlado.
Os nameros antes do ponto indicam as variaveis ativas, ao passo que as colocadas a direita do
ponto indicam as variaveis que estdo sendo controladas.

ro12 indica a correlacéo entre Y, e X;, tendo removido o efeito das relagbes Y,= f(x,) e a relagdo X;
= f(x,). Essas remocdes séo produzidas ao regressarmos:

Yoem X, e

X;em X, e

Entéo, fazendo a regressao dos residuos dessas regressoes:

lor2= Fo1=(ro2)(r12)

1- 02 \/1' 12

Coeficientes de regressao parciais padronizados

bo1 2 indica o aumento absoluto em Y associado a um aumento em uma unidade em X;, mantendo-
se o efeito de X, constante.

Comparacdes entre os coeficientes b sdo impossiveis, uma vez que as variaveis independentes
geralmente apresentam unidades de medida distintas.

A solucéo é padronizar os valores do coeficiente de b, transformando-os em coeficientes beta (B).
Os valores de beta sdo dados em unidades de desvios padrdo e podem ser prontamente
comparaveis.

Bo12 = D012 SX;
SX,

Coeficiente de correlagdo mdltipla

Coeficientes de correlacao parciais indicam a magnitude da relagdo entre duas variaveis,
mantendo o efeito das demais variaveis presentes na analise constantes.

O quadrado dos coeficientes de correlacdo parciais indicam a proporcdo da variancia residual na
variavel dependente, que € associada com a variancia residual na variavel independente.

Mede a magnitude da relacédo entre uma variavel dependente e uma série de variaveis
independentes
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Procede-se da seguinte maneira:

1. Primeiramente, permite-se que uma das variaveis independentes explique toda a variacao
possivel,

2. Depois, permite-se que uma segunda variavel independente explique a por¢éo da variagédo
deixada inexplicada pela primeira. Porém, para evitar duplicacéo, deve-se controlar o efeito
conjunto que as duas variaveis independentes tém.

3. Entédo, permite-se que a terceira variavel seja introduzida, controlando o efeito das outras duas
variaveis independentes no modelo.

O processo segue indefinidamente, ao sabor do nimero de variaveis independentes no modelo.

2 _ 2 2 2
R23= I + M35 (1-1710)
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3.0 Componentes Principais/Analise Fatorial

Em regressédo linear multipla, busca-se compreender a relacdo entre um conjunto de variaveis
independentes (X,) e uma variavel dependente (Y;). O processo se da de tal maneira, que além de
todas as variaveis serem definidas/conhecidas previamente, especula-se acerca da dire¢do da

relacdo entre elas (positiva ou negativa).

Em componentes principais/analise fatorial, estuda-se a relagdo entre um conjunto de variaveis,
explorando-se as inter-relacdes entre todas as variaveis simultaneamente. Desta maneira, todas as
variaveis sdo ao mesmo tempo independentes e dependentes entre si. O resultado desta andlise é
um novo conjunto de variaveis, e a relagcao entre o primeiro e o segundo conjunto de variaveis é o
foco da anélise.

Mas por que trocar um conjunto de variaveis por outro? Trés motivos distintos:

1. Para identificar grupos de variaveis inter-correlacionadas, ou a estrutura subjacente na base de
dados. Neste caso, supfe-se que a lista de variaveis originais € a manifestacdo de um nimero

menor de variaveis (fatores ou dimensdes);
2. Simplificar os resultados pela redugdo do nimero de variaveis (dimensges);

3. Classificacdo de areas/regionalizagdo com base nas dimensdes/vetores produzidos.

Inicio da analise

Matriz de dados:

Uma lista de “p” variaveis e “n” valores, obtidos em uma amostra.

Variaveis
Amostra X1 X2 X3 Xp
1 Xll X21 X31 Xpl
2 X12 X22 X32 XDZ
N Xln X2n X3n Xpn

A partir desta matriz de dados multivariados, obtém-se a covariancia, ou correlacdo entre as
variaveis. Trabalhar-se-a a partir da correlacdo de Pearson' entre as variaveis, como entrada para

a Analise dos Componentes Principais/Fatorial.

A matriz de correlacdo é composta de coeficientes de correlacdo (r) entre todos os pares possiveis

de variaveis.

O modelo

As variaveis ou atributos (X;, X,.. Xp) séo definidas como combinagdes lineares de k
componentes/fatores ndo observaveis (S;, S,,...Sy), comuns a todas as variaveis, e um fator

especifico (Ei) para cada variavel:

Xi=f(S1+S;
X2=f (Sl+52

..... Sn)+/. El
..... Sn) +/- E2

Xp= f F(Sl+52....Sk)+/_Ep

! Consultar item 2.0 da apostila para discussdo sobre coeficiente de correlacéo de Pearson.
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Onde, X; € uma das variaveis originais;
S, S,, Skséo 0s componentes/fatores, que por sua vez sdo compostos pelas variaveis originais.

Os componentes/fatores séo estimados a partir das variaveis originais Xy, Xa,... X,, segundo o
modelo:

Sj: lexl + szXz +...ijXp

Componentes principais e analise fatorial diferem na maneira como o erro é tratado. Na analise de
componentes principais, os erros sao tratados como componentes, de tal modo que as todas as
variaveis estéo relacionadas a uma série de componentes, um dos quais pode muito bem ser o seu
préprio erro. Por isso, a analise de componentes principais € chamada de modelo fechado, uma
vez que toda a variancia associada as variaveis originais é investigada. O resultado € um conjunto
de componentes que iguala o nimero de variaveis originais.

Ja a analise fatorial exclui o erro das equacgdes, de tal forma que, cada variavel é dividida em duas
partes: a variancia comum (associada a outras variaveis) e a sua variancia Unica, que é residual. A
variancia comum é entéo dividida entre o conjunto de fatores, da mesma maneira como a variancia
é dividia na analise de componentes principais.

Extracdo dos componentes/fatores

1. Estimagdo inicial dos fatores por meio da andlise de componentes principais

Os componentes principais/fatores (S;, S,,...S,) s8o combinagbes lineares das p variaveis
aleatérias Xi, X,, ..., Xp. Geometricamente, estas combinagdes lineares representam a sele¢éo de
um novo sistema de coordenadas, obtido pela rotagéo do sistema original de eixos Xi, X,... X,. Os
novos eixos representam as direcdes com maxima variabilidade e fornecem uma descricdo mais
simples e parcimoniosa da estrutura de correlacéo.

Estes componentes/fatores séo obtidas matematicamente de forma que a primeira (S1) contenha a
maior quantidade possivel de informagéo total presente nas “p” variaveis originais. Ja a segunda
(S2), que é independente da primeira, contém o maximo possivel da informacéo restante, e assim
sucessivamente. Quanto maior for a correlagéo entre as variaveis originais, maior é a informacao
contida nas primeiras componentes.
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Sele¢do do numero de componentes/fatores

A andlise de Componentes Principais produz um fator para cada variavel original. Na busca de
simplificacdo dos dados, deve-se selecionar um nimero pequeno de fatores (k<p), retendo apenas
aqueles que trazem grande parte da informacao relevante contida nos dados originais.

A determinacdo do numero de fatores que deve ser utilizado para representar os dados leva em
consideracdo os autovalores, também denominados valores caracteristicos ou eigenvalues,
correspondentes a cada fator. Os critérios mais utilizados séo os seguintes:

1. Selecionar o nimero de fatores que explique grande parte da variacao total contida nos dados.
A porcentagem da variancia total contida no i-ésimo fator é dada por:

% da variancia total = Autovalor x 1000 .
Soma dos p autovalor

2. Analisar a representacédo visual dos autovalores no gréafico Scree, observando a contribuicdo de
cada fator.

3. Utilizar apenas os fatores cujos autovalores sejam maiores do que 1.

Interpretacdo dos componentes/fatores

. Matriz dos loadings dos componentes/fatores

Uma vez selecionados os componentes/fatores que representam satisfatoriamente a informacéo
contida nas variaveis originais, deve-se interpretar cada componente/fator pela analise de como as
variaveis originais estao relacionadas a cada componente/fator. Para isto sdo utilizados os valores
dos coeficientes que relacionam as variaveis originais padronizadas com os fatores. Estes
coeficientes sédo denominados /loadings dos fatores, pois indicam o peso de cada variavel no
componente/fator e s8o equivalentes aos coeficientes de correlacdo (r) entre o0s
componentes/fatores e cada variavel original.

E interessante notar que a soma dos quadrados dos loadings de cada fator produz a variancia
explicada por cada um, que é uma medida da quantidade de informacdo existente nos dados
originais que foi captada pelo fator.

Uma vez decidido o nimero de fatores que sera considerado, deve-se dar um nome para cada
fator extraido. Porém, em geral, todas as variaveis estdo relacionadas como primeiro fator,
dificultando a interpretacao.

A técnica utilizada para melhorar a interpretacao dos resultados consiste em modificar os valores
dos loadings, de tal modo que os novos valores produzam uma matriz de /oadings dos fatores com
um estrutura simples. Isto é obtido por meio da rotacao dos fatores iniciais.

Rotacao

A rotacdo mantém a informacéo total presente nos componentes/fatores originais, mas faz nova
atribuicdo das variaveis originais aos fatores;
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Os principais critérios para a rotacédo sao:

. cada fator deve ter a maioria dos loadings o0 mais préximo de zero possivel;

. cada variavel original deve ter poucos loadings préximos de 1 nos diversos fatores;

. quaisquer dois fatores devem exibir padrdes diferenciados de loadings baixos e altos.

Existem varios métodos de rotacdo. Em geral, os softwares estatisticos tem algoritmos disponiveis
para a rotacdo ortogonal. Este tipo de rotagdo preserva a orientagdo original entre os fatores, de
modo que permanecam perpendiculares apés a rotacdo. Os métodos de rotagdo ortogonal mais
populares séo:

1. Varimax: busca uma rotacdo dos fatores de forma a maximizar a variacdo dos quadrados dos
loadings. Obtém-se, para cada fator, loadings grandes, médios e pequenos.

2. Quartimax: procura atribuir a cada variavel apenas um loading elevado. Este critério tem a
tendéncia indesejavel de geral um fator global, onde todas as variaveis tém loadings elevados.

3. Equamax: busca obter uma estrutura simples com relagdo as linhas e colunas da matriz
formada pelos loadings dos fatores. E uma combinagao dos métodos varimax e quartimax.

\ Calculo dos escores dos componentes/fatores

ApOs a extracdo dos componentes/fatores que resumem as variaveis originais (dimensdes
primarias), ha interesse, na maioria das vezes, em obter os valores dos fatores correspondentes
aos dados da amostra. Estes valores, nos novos eixos coordenados, sdo denominados escores.
Os escores podem ser utilizados para construir graficos, ou séo utilizados como entrada de dados
para outras técnicas estatisticas. Pode-se ainda utilizd-los no processo de
classificacdo/regionalizacéo.
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