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ASSOCIACAO ENTRE VARIAVEISI

Em um estudo observacional ou experimental, frequentemente tem-se interesse
na analise conjunta de duas (ou mais) variaveis.

Neste curso, vamos considerar as seguintes situacoes:

1. Variavel qualitativa x Variadvel qualitativa: tabelas de contingéncia.

2. Variavel qualitativa x Variavel quantitativa: duas ou mais amostras
estratificadas por um atributo (fator).

3. Variavel quantitativa x Variavel quantitativa: correlacao e regressao
linear simples.




ASSOCIACAO ENTRE VARIAVEIS QUALITATIVASI

Suponha que tenha uma amostra de n elementos, os quais foram classificados por
dois atributos A e B (varidveis qualitativas). Se o atributo A tem r categorias
e o atributo B s categorias, as frequéncias conjuntas observadas podem ser

dispostas em uma tabela de contingencia r X s.

Tabela 1: Estrutura geral de uma tabela de contingéncia r X s.
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ASSOCIACAO ENTRE VARIAVEIS QUALITATIVASI

As hipdéteses mais comuns acerca de uma tabela de contingéncia sao as de ho-
mogeneidade e independéncia.

Observe que a estrutura da Tabela 1 nos permite estimar trées tipos de frequéncias
percentuais, a saber:

Em relacao ao total geral:

Em relacao ao total linha:

Em relacao ao total coluna:
N, ;
.

A analise destas frequéncias percentuais podem dar um “indicativo” sobre a
questao do estudo.




Exemplo 1. - (Hoffmann, 1999) Em uma pesquisa envolvendo 360 agricultores,
deseja-se investigar se o fato de ser cooperado ou nao independe do tipo de posse
de terra. Os resultados obtidos estao dispostos a seguir.

Tabela 2: Distribuicao conjunta dos agricultores segundo a posse da terra e
cooperacao.

Cooperacao
Posse da terra Sim Nao Total
Arrendatario 43 107 150
Parceiro 25 65 90
Proprietario 52 68 120
Total 120 240 360

Com base nos resultados, ha indicativos de dependéncia entre as variaveis?
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Figura 1: Distribuicdo do tipo de posse Figura 2: Distribuicdo de cooperados e
de terra dado a condigcao ser ou nao coo- nao cooperados dado a condicao de posse
perado. da terra.




MEDIDAS DE ASSOCIAQAOI

Estatistica Qui-quadrado

E uma medida de discrepancia entre os valores observados (fo;; = m;;) e 0s
valores esperados sob a hipétese de independéncia (fe;;).
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Coeficiente de Contingéncia (Karl Pearson)

_ e
€= Q?+n

ou ainda,

em que t = min(r, s).




Para o exemplo disposto na Tabela 2 temos:

Q° =18,12

t = min(3,2) = 2

8,12
C = : =0, 1485
\/8, 12 + 360 ’

0,1485

2—1

2

C* — 0,21




CORRELACAO E REGRESSAO LINEAR SIMPLES I

Objetivo:

Identificar e descrever associacao e relacao funcional entre duas
variaveis quantitativas.




CORRELACAO LINEAR SIMPLESI

Considere uma situacao tipica de analise de dados, em que a n unidades amos-
trais, estao associadas duas variaveis quantitativas.

Unidade amostral | X | Y
1 1 | Y1
2 T2 | Y2
3 T3 | Y3




Na analise de correlacao tem-se interesse em verificar se ha algum tipo de asso-
ciacao entre as variaveis, em particular:

i. Se para maiores valores de X, também se observam, em média, maiores
valores de Y, diz-se que ha uma associacao do tipo direta ou positiva;

ii. Se para maiores valores de X, também se observam, em média, menores
valores de Y, diz-se que ha uma associacao do tipo inversa ou negativa.

Observacao: Pode acontecer de nao existir associacao entre as variaveis. Neste
curso, tem-se interesse em identificar e quantificar as relacoes dos tipos
lineares.

As técnicas usadas para descrever e quantitificar o grau de associacao entre duas
variaveis quantitiativas sao:

1. Tabelas

ii. Grafico: diagrama de dispersao;

iii. Medidas descritivas: covariancia e coeficiente de correlacao




correlagao linear positiva correlagao linear negativa auséncia de correlagéo linear

Figura 3: Diagramas de dispesao e tipos de associagao.




UM EXEMPLO '

Exemplo: Os dados a seguir sao referentes a producao de matéria seca de uma
cultura (Y) e a quantidade de radiagao fotossintética ativa (X).

Tabela 3: Dados de producao de matéria seca e a radiacao fotossintética ativa

Producao | 10 60 110 160 220 280 340 400 460 520
Radiacao | 18 55 190 300 410 460 570 770 815 965
Fonte: Andrade e Ogliari, 2007
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Figura 4: Diagrama de dispersdo entre a radiacido fotossintética e a producao de
matéria seca de uma cultura




A inspecao dos dados e do diagrama de dispersao nos indica que ha uma asso-

ciacao do tipo direta, ou seja, uma correlacao linear positiva entre condutividade
e salinidade. Mas qual o grau desta associacao?




COEFICIENTE DE CORRELACAO LINEAR SIMPLESI

E uma medida de associacao que quantifica a correlacao linear entre duas
variaveis quantitativas.




COEFICIENTE DE CORRELACAO LINEAR SIMPLESI

Alternativamente:

n
Z T;Y; — NTY
i=1

[z”: %2 — n:i'2] [z”: yf — ngjz]
i=1 i=1




Figura 5: Diagramas de dispersao com correlacoes lineares perfeitas.




Exemplo: Considere os dados a seguir sao referentes a producao de matéria
seca de uma cultura (YY) e a quantidade de radiagao fotossintética ativa (X).

Tabela 4: Etapas intermediaria para o calculo do coeficiente de correlacao de
Pearson

Observagao Y
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Tabela 5: Etapas intermediaria para o calculo do coeficiente de correlacao de
Pearson

Observacgao x Yy x? y2 Ty

18 10 324 100 180
55 60 3025 3600 3300
190 110 36100 12100 20900
300 160 90000 25600 48000
410 220 168100 48400 90200
460 280 211600 78400 128800
570 340 324900 115600 193800
770 400 592900 160000 308000
815 460 664225 211600 374900
965 520 931225 270400 501800
Total 4553 2560 3022399 925800 1669880

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

1669880 — 10(45, 53)(25, 60)
/3022399 — 10(45,53)24/925800 — 10(25, 60)2
5043120
5067155, 33

r = Corr(X,Y)

— 0,9953




REGRESSAO LINEAR SIMPLESI

Um Modelo de Regressao linear simples é uma relacao funcional entre as duas
variaveis quantitativas.

X = Varidvel Independente (covariavel)
Y = Variavel Dependente (resposta)

Relacao de causa e efeito;

Ajuste do modelo a um conjunto de dados: método dos minimos quadrados
(Visto no Caélculo II);

Previsao por interpolacao e extrapolacao.




Equacao matematica
y = a+ fu,

em que « representa o intercepto e 5 o coeficiente angular.

Interpretacao pratica do parametro [: o quanto varia a resposta y para
um acréscimo de uma unidade na variavel x.

Modelo Estatistico

yq;:Oé—I-ﬁLE’L'Z'—l-Ei, i:1,2,...,n

Ajuste de uma reta

A A

yizonrﬁAazi, 1=1,2,...,n

Y; = a + bx;

A

em que & (ou a) e 8 (ou b) sao as estimativas dos pardmetros a e 5.




Estimadores (fungoes) dos parametros pelo método dos minimos qua-
drados

n
g T;Y; — nNTY
'zlzl

B =

ESU—’I”LZC

& =7 — BT

em que n corresponde ao tamanho da amostra.




RLS: DECOMPOSICAO DA VARIACAO TOTALI

A variacao total dos dados pode ser decomposta em duas parcelas, a saber:

Varicao Residual ou “Variacao nao Explicada” = fica quantificada pela
Soma de Quadrados Residual:

n

SQRes =Y (yi — 9:)°

1=1

Varicao devida a Regressao ou “Variacao Explicada” = fica quantificada
pela Soma de Quadrados de Regressao:

n

SQReg =Y (9; —9)° =) (w:i —z)°
1=1

1=1




Desta forma, tem-se:

Variacao Total = Variacao Explicada + Variacao Residual

SQtotal = SQReg + SQRes

n n

=D =9+ ) (v 9)?

1=1

Coeficiente de Determinacao do modelo

R2 — > i (9 — 9)° _ 2
?:1 Yi — Y
2 i=1 (Y = 9)?




EXEMPLO .

(Magalhaes e Lima, 2002, pag. 332) Em uma dada regiao de Bocaina-SP,
acredita-se que o gado alimentado com determinado pasto tem um ganho de
peso maior do que o usual. Estudos de laboratério detectaram uma substancia
no pasto e deseja-se verificar se ela pode ser utilizada para melhorar o ganho de
peso dos bovinos. Foram escolhidos 15 animais de mesma raca e idade e cada
animal recebeu uma determinada concentragao X (em mg/l). O ganho de peso,
denotado por Y foi anotado e os resultados sao os seguintes (em kg).

Tabela 6: Dados sobre concentracao de uma substancia (X) e ganho de peso
(Y)

02 05 06 07 1,0 1,5 20 25
94 114 123 10,2 11,9 13,6 14,2 16,2
30 35 40 45 50 5,5 6,0

16,2 17,7 18,8 199 22,5 24,7 23,1
Fonte: Magalhaes e Lima, 2002




Tabela 7: Calculos auxiliares para correlacao e regressao

Unidade x Y z? y? Ty
0,2 9,4 0,04 88,36 1,88
0,5 11,4 0,25 129,96 5,70
0,6 12,3 0,36 151,29 7,38
0,7 10,2 0,49 104,04 7,14
1,0 11,9 1,00 141,61 11,90
1,5 13,6 2,25 184,96 20,40
2,0 14,2 4,00 201,64 28,40
2,5 16,2 6,25 262,44 40,50
3,0 16,2 9,00 262,44 48,60
3,5 17,7 12,25 313,29 61,95
4,0 18,8 16,00 353,44 75,20
4.5 19,9 20,25 396,01 89,55
5,0 22,5 25,00 506,25 112,50
5,5 24,7 30,25 610,09 135,85
6,0 23,1 36,00 533,61 138,60

40,50 242,10 163,39 4239,43 785,55
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yest=9,55+2,44x (R2=96,95%)
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Figura 6: Modelo de regressao linear simples ajustado aos dados sobre ganho de peso
e concentragao de uma substancia na alimentacao.
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