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A analise de correlagao visa quantificar o grau de relacionamento
entre duas varidveis quantitativas, como por exemplo:

e Qual o grau de relacionamento entre o nivel energético da racao
consumida e o peso dos frangos de corte?

¢ E entre o numero de horas de estudos e a nota de uma avaliagao?

¢ E entre os pesos de frangos de corte avaliados aos 7, 14, 21, 28 e
35 dias de idade nas mesmas aves?

e E entre a o pH do solo e a producao de cana de agtcar?
e E entre a idade de um imdvel e o valor do seu aluguel?

¢ E entre a estatura dos pais e a estatura dos filhos?

Ferramenta util: grafico de dispersao!
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Exemplo 1. Existe alguma relacdo entre o peso médio de coelhos ao
abate (Y) e o tamanho da ninhada (X)?
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Correlacao linear simples
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A analise de regressao ¢ um método simples e muito utilizado no

estabelecimento de formulas empiricas envolvendo duas ou mais va-

ridveis.

e Como expressar o relacionamento entre duas caracteristicas atra-
vés de uma féormula matematica?

e Consigo determinar o valor de uma grandeza, partindo do conhe-
cimento dos valores de outras grandezas?

e Consigo fazer previsoes conhecendo a relagdo funcional entre as
variaveis?

e Ferramenta importante: grafico de dispersao.
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Exemplo 2 (Regressao linear simples) Como explicar a relagdo en-
tre a absorbancia (Y) e a concentragdo de nitrito (X, em mg/100ml)
em amostras de mortadela?
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Exemplo 3. (Regressao linear multipla) Podemos relacionar o es-
core obtido na analise sensorial (y) do queijo Cheddar com a concen-
tracdo de acido acético (x;), de sulfeto de hidrogénio (x,) e de acido
lactico (x3) na sua composicao quimica?

Graficos de dispersdo: Escore vs Acético, Sulfeto e Lactico (queijos Chedar)

Acetico Sulfeto

60
.

Fas

45 50 55 60 652 4 6 8 10
Lactico

Escore

60 1
454
304

159,

Material preparado pelo Prof. Dr. César Gongalves de Lima - FZEA/USP



7

Exemplo 4. (Regressao nao linear) Como explicar a porcentagem de
germinacao de sementes do capim Marandu ao longo do tempo?

Perfis médios de germinacéo - valores observados
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A germinacdao de sementes do ca-
pim Marandu ao longo do tempo
tem um comportamento similar

nos diferentes tratamentos.

Curvas logisticas podem explicar
bem o processo de germinag¢do de
sementes de capim Marandu.
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6.1. CORRELACAO LINEAR

Queremos saber se existe alguma relacao de dependéncia entre um
par de variaveis quantitativas e, ao invés de procurarmos um modelo
que as relacionem, buscamos somente quantificar o grau do possi-
vel relacionamento linear existente entre elas.

Exemplo. Quantificar o grau de relacionamento entre:
i) O consumo de fumo e a incidéncia de doengas do coracao.
ii) O peso ao nascer e o peso ao abate de coelhos.

[it) A pressao arterial e o indice de massa corpérea (IMC).

iv) O nimero de horas de estudo e a nota de prova etc.

Ferramenta importante: grafico de dispersao
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O coeficiente de correlacdo linear de Pearson é uma medida do grau
de relacionamento linear entre duas variaveis quantitativas Xe Y e
é definido como:

p(X,Y) =

cov(X)Y)
Jvar(X) var(Y)

“1<pX, V) <1

O sinal de p(X,Y) indica o sentido da dependéncia entre X e Y:

¢ O sinal positivo indica que os valores de X e Y crescem no mesmo
sentido ou que sdo grandezas diretamente proporcionais.

¢ O sinal negativo indica que os valores de X e Y crescem em senti-
dos opostos ou que sdo grandezas inversamente proporcionais.

e Um valor p(X,Y)= 0 indica que ndo existe qualquer relacio de
dependéncia linear entre estas variaveis.
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Situacdes comuns podem ser visualizadas nos graficos apresentados
a seguir:

p(X,Y)=1 p(X,Y)=-1 p(X,Y)=0
Y Y Y
-4 .. - L J
o .::,{.' -ft.t'. .:: :?o
o o0 o o o 'e .....
.-::. .-..'l':. .'::‘
. "
X * X X

Figura 11. Graficos de dispersao e coeficientes de correlacao.

Nas inferéncias sobre o parametro p(X,Y) nés usaremos o valor do
coeficiente de correlacao linear amostral de Pearson, r(X,Y), para
obter sua melhor estimativa.
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O coeficiente de correlacdo linear amostral de Pearson é calculado
pela expressao:

Yit1(xi—0(vi-y)
\/zz;l(xi—mz S (yi-7)?

r(X,Y) =

LXiyi- %Z XiLYi
(E-ta?|syt- ey

Nado se preocupem!
A calculadora pode fazer esses calculos de graca!
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Nas pesquisas em que se busca quantificar o grau de relacionamento
entre variaveis utilizam-se dados amostrais.

Para inferir sobre esse relacionamento nas popula¢des de onde fo-
ram extraidos os dados, podem ser usados testes de hipdteses para
o coeficiente de correlagdo, como os apresentados a seguir.

1) Teste de independéncia das variaveis X e Y
e Hipoéteses: Hy: p(X,Y)=0  (asvariaveis sdo independentes)
Hy:p(X,Y)#0 (as variaveis sdo dependentes)

r(X,Y)vn-2
e Estatistica: T = & vn_2 que sob H, tem distribuigdo tg,_»).
J1-7r2(X)Y)
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2) Teste Ho: p(X,Y) = p, (onde -1< py<1e p, # 0)

Ho: p(X,Y)=po
Hy:p(X,Y) # po (Hg: p(X,Y) > poou Hy: p(X,Y) < py)

e Estatistica: Z = Z;”Z, que sob H, tem distribuicao N(0,1) e onde:
zZ
_1 1+r(X,Y)] _1 [1+p0] _ 1
=3 In [1—r(X,Y) Ll P B A e
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Exemplo 6.1. Com o objetivo de estudar a relacdo entre o peso mé-
dio de coelhos ao abate (Y), em quilogramas, e o tamanho de ninhada
(X), foram coletados na granja do Campus os seguintes dados:

x| 4 8 6 1 7 3 7 5
y | 2125 1.980 2270 2300 1.880 2320 1.860 2.050

a) Calcular o coeficiente de correlacao e interpretar o seu valor.

b) Testar aindependéncia entre as variaveis X e Y, ao nivel de signifi-
cancia de 5%, ou seja, testar se o peso médio de coelhos ao abate,
independe do tamanho da ninhada onde ele nasceu.
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Resolucao:
O coeficiente de correlagdo amostral é calculado como:

83,650 — (4-1)(186,785) ~ 2373

2 2]
J[249 _ (4;) ][35,458 ~ (16,7885) ] 3,061

r(X,Y) = = —0,775

O coeficiente de correlacao (—0,775) mostra a existéncia da depen-
déncia linear negativa e relativamente alta entre o peso médio de
coelhos ao abate e o tamanho de ninhada, indicando que “quanto
maior o tamanho da ninhada menor sera o peso médio dos coelhos
ao abate”.

O peso médio de coelhos ao abate e o tamanho da ninhada sdo gran-
dezas inversamente proporcionais!
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Figura 12. Grafico de dispersao do peso médio de coelhos ao abate
e tamanho de ninhada.

b) Hy: p(X,Y) = 0 (peso independente do peso da ninhada)

H,: p(X,Y) # 0 (peso dependente do peso da ninhada)
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- o _T(XY)VE
e Estatisticado teste: T = Tir2xn) t(6).
e Da Tabua III, a = 5%, obtemos tc = 2,45 = RC(5%) = {|t| > 2,45}
-0,775V6

e Daamostra: T,y = m

Rejeitamos a hipotese H, e concluimos que existe uma dependén-
cia linear negativa e significativa entre o peso médio de coelhos ao
abate e o tamanho da ninhada.

=-3,00 € RC(5%)
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Exemplo 6.2. Com o intuito de testar a hipotese de que a correlagdo
entre o ganho de peso e a quantidade de matéria seca ingerida por
bovinos da raga Nelore é superior a 0,70, foram utilizados os dados
de um experimento com 18 desses animais, resultando em r(X,Y) =
0,81. O que podemos concluir sobre a hipdtese, ao nivel de signifi-
cancia de a = 1%?

Resolucao:

e Hy:p(X,Y)=0,70
Hy:p(X,Y) >0,70

Z—HUgz
zZ

e DaTabual, paraa = 1%, z;,, = 2,33 = RC(1%) ={z > 2,33}

e Estatistica do teste: Z = ~N(0,1)
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e Da amostra de n = 18 animais temos r(X,Y) = 0,81. Entao:

1 1+0,81 1 1+0,70
z=1n [_08] 11270, p,=3In[720] = 08673 ¢
0, = ===0,2582
= Zegie = 11270-(0,8673) _ 1,01¢ RC(1%)

0,2582

Nao rejeitamos H, e concluimos que podemos admitir que a cor-
relacdo entre o ganho de peso e a quantidade de matéria seca
ingerida por bovinos da raga Nelore ndo é superior a 0,70.
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6.2. REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Desejamos estudar o comportamento conjunto de duas ou mais va-
ridveis, como por exemplo:

i) O peso do animal com sua idade.
ii) A quantidade de adubo com a produgdo de matéria seca.
iii) A digestibilidade de um alimento com o tempo.

iv) O indice de inflagdo e os precos de diversos itens da cesta basica,
etc.

Quando o interesse esta em procurar expressar essa relacao sob a
forma de uma equacdo matematica estamos fazendo uma Analise de
Regressao.
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A equacdo de regressao pode ser um polinémio (reta, parabola ou
um polindbmio de grau mais elevado), uma fung¢do do tipo exponen-
cial (curva logistica, de Gompertz, von Bertalanfy etc.), uma fung¢ao
sigmoidal etc.

Estudaremos somente o ajuste de uma reta em problemas envolven-
do duas variaveis:

Y: variavel resposta ou variavel dependente

X: variavel regressora, covariada ou variavel independente.

O Grafico de dispersao facilita a visualizacido da relacao funcional
entre as variaveis. A distribuicao dos pontos no grafico pode sugerir
qual funcao explica melhor o comportamento dos dados.
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Exemplo 6.3 Determinar areta que relaciona a Absorbancia (Y) com
a concentragao de nitrito (X, em mg/100ml) em amostras de mor-

tadela. Os dados experimentais sao:

Xi Vi

0.5 0.040
1.0 0.078
2.0 0.145
3.0 0.215
4.0 0.300
5.0 0.340
6.0 0.395
7.0 0.460
8.0 0.560
9.0 0.715

0.8 7

Absorbancia
o o
~ o

1 1

o
N
1

S
(=]

4 6
Nitrito (mg/100ml)

Figura 13. Grafico de dispersao dos dados de
absorbancia e quantidade de nitrito.
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e Percebe-se que a relacdo entre X e Y pode ser bem explicada por
uma reta (funcao linear), cuja equacao é y = a + bx.

e Teoricamente, esta reta deve passar pela origem, pois para uma
solucao sem nitrito espera-se uma absorbancia nula.

¢ Inicialmente, precisamos estimar o valor do intercepto e do coefi-
ciente angular da reta de regressao.

Isso pode ser feito a mao livre, tracando-se uma reta que “passe
pelo meio dos pontos” e pela origem (a = 0). O coeficiente angular
pode ser calculado como b = Ay /Ax.

Inconveniente desta solu¢do: Observadores diferentes podem
obter valores diferentes para os coeficientes a e b da reta.

Indicado: Usar o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios -
MQO
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6.2.1. 0 MODELO PARA REGRESSAO LINEAR SIMPLES

A partir de uma amostra de n pares de valores (x, ¥1),...,(X,, ) nés
podemos estabelecer o modelo de regressao linear simples:

y; =a+bx; + e

onde a e b sdo os parametros da reta e e; € um erro associado aos
valores de y;.

O erro (e;) pode resultar de erros de medidas e de digitacdo, da he-
terogeneidade das matérias primas utilizadas no experimento, da
imprecisao dos equipamentos utilizados nas medicdes etc.

Para estabelecer o modelo de regressao linear estabelecemos alguns
pressupostos que sao indicados a seguir:
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Pressuposi¢coes do modelo de regressao linear simples:

a) Arelagdo entre as varidveis X e Y € linear.

b) Os valores da variavel X ndo estao sujeitos a erros (sao fixos).

c¢) A média dos erros é nula, isto é, E(e;) = 0.

d) Para um dado valor x;, a variancia do erro é constante e igual a

o2, isto é, var(e;) = 2.

e) A correlacdo entre os erros de duas observacoes quaisquer é nu-
la, isto €, corr(e;, ;) =0, para i #j.

f) Os erros tém distribuicio normal, isto &, e; ~ N(0, 62).
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0 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) consiste em
obter estimativas dos parametros a e b que minimizem a soma dos
quadrados dos erros, ou seja, que minimizem a fungao:

SQE =Y7 (y; —a — bx;)?

Para obter o minimo desta fun¢do (de duas varidveis) derivamos
parcialmente SQE em relagdo aos parametros a e b:

dSQE

Ja i=1(yi —a —bx;)(=2)
0SQE o,
5, = 2ie1 (i — a = bx)(=2x;)

Para obter os estimadores de a e b, denotados por @ e b, igualamos
as derivadas parciais a zero:
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?=1(yi —a-— Bxl) =0
m(yi—a—bx)(x)=0

Este sistema é chamado Sistema de Equa¢des Normais (S.E.N.) e
pode ser simplificado como:

{ na‘I‘Banxi:Z?lyi
a’zl 1xl+bzl 1x ?=1xiyi

Matricialmente:
e Bl
Zz 1 X i=1Xi1tb Zz 1XiYi

Resolvendo o sistema, nds obtemos:
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n n
Yi=1Xi2Zi=1 Vi

j— S, (=) (vi=y) _ Zis1 XiYi -
o n .—x)2 - 2
e (xi—X) n x?_(2?=1xi)
i=1"i n_
a=y—bx

Nao se preocupem!
A calculadora cientifica pode obter a e b facilmente!

O modelo ajustado pode ser escrito como:

},}i=d+b\xi

O residuo da regressao pode ser calculado como:

e =Yi—Ji
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Quando a reta descreve bem a relacao entre Y e X, esperamos que 0s
valores observados (y;) e os valores estimados pela reta (y;) estejam
proximos, o que produz residuos (é;) muito proximos de zero.

Podemos calcular os residuos padronizados utilizando:

él* :éi/ szz/x (41)

2 _ 1 n 82 4 iAo ~
onde s,/ = 2 Y- (y;i — ;)% é avariancia da regressao.

Infelizmente a calculadora nao fornece esta variancia (s§ /x)
facilmente...
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Regra simples para identificar pontos atipicos:

Se |é/| > 2 = o ponto (x;, y;) deve ser considerado um ponto atipico,
discrepante (outlier) e merece ser estudado com atengao.

O grafico de dispersao dos residuos padronizados serve para:

i) Evidenciar a presenca de pontos atipicos (resultantes de erros
de medidas, de digitacdo etc.) que, apds um estudo mais detalha-
do, poderao ser excluidos do conjunto de dados originais.

ii) Visualizar a possivel fuga da suposi¢do de varidncia constante.

Espera-se que os pontos do grafico de dispersao dos residuos este-
jam distribuidos aleatoriamente ao longo da reta y = 0, ndo mos-
trem nenhuma tendéncia nem variabilidades diferentes ao longo do
eixo das abcissas.
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A qualidade do ajuste de uma regressao pode ser avaliada através de
graficos de residuos e do coeficiente de determinagﬁo:

2 Yie (=%
b) == X, V)]? 41
=) S e =l Y)) (41)
Como 0 < R? <1 o ajuste do modelo sera tanto melhor quanto mais
proximo de 1 estiver o valor de R2.

O coeficiente de terminac¢io (R?) deve ser usado com cautela como
medida de uma boa qualidade do ajuste.

As pressuposi¢coes do modelo também devem ser avaliadas apds o
ajuste do modelo. Por exemplo: esperamos que os pontos (x;; é;) ou
(x;; é;) estejam distribuidos aleatoriamente em relagdo a reta y = 0,
sem apresentar qualquer tendéncia ou aumento de variabilidade.
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Exemplo: Se os residuos apresentarem uma tendéncia quadratica,
deveremos incluir no modelo um componente quadratico, do tipo
cx}? e estudar se esta inclusdo foi importante.

Vamos ajustar a reta do Exemplo 6.3:
n=10 Y x; = 45,5 Y x?=1285,25 Yy;=3,248
Y yi=1473 Y x; v;= 20,438
Com esses valores podemos estimar os parametros da reta:
20,438— (45,5)(3,248)/10 _ 5,6596
285,25—(45,5)2/10 78,2250
3,248

o (0,0724)(4,55) =-0,0044

(=)
1

=0,0724

Q>
I
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Reta ajustada: y;=-0,0044 + 0,0724x;

Comentarios:

e O intercepto (-0,0044) ndo tem um sentido pratico (absorbancia

¢ O coeficiente angular da reta (0,0724) pode ser entendido como o
numero de unidades que sera acrescido a absorbancia, quando a
concentragao de nitrito sofrer um acréscimo de 1mg/100ml.

e R%=(0,0724)?(78,2250/0,4232) = 0,98, indica que a relagio entre
a concentracgao de nitrito e a absorbancia estd muito bem explica-
da pela reta.
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y = -0.0044 + 0.0724x °
R? = 0.9795

Absorbancia

© 00000 0o
BN WU o 4
1

o

0 2 4 6 8 10
Concentragdo de nitrito (mg/100ml)

Figura. Reta de regressao ajustada aos dados do Exemplo 6.3
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Xi Yi i é €i

0,5 0,040 0,032 0,008 0,241
1,0 0,078 0,068 0,010 0,301
20 0145 0140 0,005 0,151
3,0 0215 0,213 0,002 0,060
40 0300 0,285 0,015 0,452
50 0340 0,357 -0,017 -0,512
6,0 0395 0,430 -0,035 -1,054
70 0460 0502 -0,042 -1,265
80 0560 0574 -0,014 -0,422
90 0,715 0,647 0,068 2,048

35

Para construir o grafico de
dispersdo (x;; é;), calcula-
mos os valores ajustados
(9;) e os residuos ordinari-
os (é;).

Com esses residuos calcula-
mos a variancia:

Sy7x =0,0011

e os residuos padronizados:
- éi

e.
L \0,0011
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Com os residuos padronizados podemos construir o seguinte grafico
de dispersao:

3.00

|
’

2.00

1.00

0.00 > T ? ? T T T T T T 1

-1.00

Residuo padronizado
1
*
*

22,00 oo
Nitrito (mg/100ml)

Figura 14. Grafico de dispersao dos residuos padronizados em
funcdo da concentragao de nitrito.
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Observe que:
e Osresiduos (Figura 14) ndo apresentam um comportamento alea-
torio (sequéncia de residuos positivos e de residuos negativos)

e O ponto (9,0; 0,715) tem um residuo padronizado superior a 2 e
merece atenc¢do, podendo ser considerado um ponto atipico (!?)

Para melhorar a analise n6s podemos tentar:

i) Excluir o ponto (9,0; 0,715) do conjunto de dados e ajustar uma
nova reta aos dados (Fica como exercicio!).

ii) Manter este ponto no conjunto e tentar ajustar outro modelo, co-
mo um polinémio de 22 grau. (Solu¢dao mais trabalhosa!).
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CUIDADO: Devemos usar o R? com cautela!

Ajustar uma reta a cada conjunto de dados:

X1 V1 X2 Y2 X3 V3 X4 Va

10 8.04 10 9.14 10 7.46 8 6.58
8 6.95 8 8.14 8 6.77 8 5.76
13 7.58 13 8.74 13 12.74 8 7.74
9 8.81 9 8.77 9 7.11 8 8.84
11 8.33 11 9.26 11 7.81 8 8.47
14 9.96 14 8.10 14 8.84 8 7.04
6 7.24 6 6.13 6 6.08 8 5.25
4 4.26 4 3.10 4 5.39 19 12.50
12 10.84 12 9.13 12 8.15 8 5.56
7 4.82 7 7.26 7 6.42 8 791
5 5.68 5 4,74 5 5.73 8 6.89

In: Chatterjee, S.; Price, B. Regression analysis by Example. Wiley, 1977, p. 8.
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0 que podemos comentar sobre os ajustes das retas?

Conjunto Reta ajustada R?
1 $,=3,00+0,500x, 0,67
2 $,=3,00+0,500x, 0,67
3 $,=3,00+0,500%; 0,67
4 $,=3,00+0,500x, 0,67

Perceba que:

e Os coeficientes de determinacao de todos os ajustes sao iguais a
0,67, indicando uma boa qualidade do ajuste.

e Avaliando somente o valor do R? concluirfamos que uma reta se
ajusta bem a todos os quatro conjuntos de dados. Sera???
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Y1 = 0.500X1 + 3.00 20 1 Y2 = 0.500X2 + 3.00
RZ = 0.6665 22
15 | R? = 0.6665
] 00089,
5 N
°
: : : . 0 : : : .
5 10 15 20 0 5 10 15 20
20 1 Y4= 0.500X4 + 3.00
Y3 = 0.500X3 + 3.00 T 0e6es
R? = 0.6665 15 - R"=0.6665
°
“,..v“‘/. 0
5 N
: : : . 0 : : : .
5 10 15 20 0 5 10 15 20
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INFERENCIA SOBRE 0S PARAMETROS DA RETA DE REGRESSAO

Pode-se provar que @ e b sio estimadores nio viesados de a e b, res-
pectivamente, ou seja, E(a) =a e E(b) = b.

Os erros padroes associados a @ e b podem ser calculados por:

fZ

p@ = |53, (2 oy)  ep ()=

onde sy/x= Zl (i — 9% = -2 16"

1
(n-

Os ep’s medem a variabilidade das estimativas dos parametros da
reta e serao usados na construcao de IC’s e nos testes de hipoteses.

7 ’ A . 2
No calculo dos ep’s sempre aparece a variancia sy, /.
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Intervalo de Confianga para o intercepto da reta:
IC(a, 100y%) =@ £ t;qpep(Q) (42)

onde t;,; é obtido da Tabua III, tal que y = P(—t;(p,<T<tiqp) € T ~
t .
(n-2)

Intervalo de Confianga para o coeficiente angular da reta:
1C(b, 100y%) = b + t.,,ep(D) (43)

onde t;,; é obtido da Tabua III, tal que y = P(—t;(p,<T<tiqp) € T ~
t .
(n-2)
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Intervalo de Predigdo para y,, em que x, pertence ao dominio da
variavel X, mas nao foi usado na estimac¢ao dos parametros da reta.

IC(Yp: 100v%) = yp T teap ep(yp) (44)

1 (xp -x%)°
Onde 3, —a+bxp eep(yp) y/x( -l-m)
Teste de hipdtese para o intercepto da reta
e Hira=agvs.H,:a#a, (ouH,;:a<ay ou Hy:a > ay)

o a-agp
e Estatisticadoteste:T =———~t/,,_-.
ep(@ "%
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Teste de hipotese para o coeficiente angular da reta

e Hy:b=by, vs. H,:b# bO (ouH,:b < by ou Hy: b > by)
-b

o Estatisticadoteste: T = (b§ t(n-2)-

Aproveitando os dados do Exemplo 6.3 vamos calcular um IC para a
inclinacdo da reta (y = 95%), um IC para x,, = 9,5 mg/100ml e testar
a hipotese de que o intercepto da reta é nulo, ao nivel de significancia
o =5%.

e IC(b;95%)=0,07235+ 2,306

0,0011
8,2250

Ointervalo IC(b; 95%) =[0,064; 0,081] contém o verdadeiro valor
da inclinacdo da reta com uma confianca de 95%.

=0,0724 £ 0,0087
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e O intervalo de predi¢ao para x,, = 9,5 é:

(9,5 — 4,55)2

] 0,0011
78,2250

IC(yp; 95%) = 0,6832 £ 2,306\/[5 +
=0,6832 +0,0492

= IC(y,; 95%) = [0,634; 0,733] contém o verdadeiro valor pre-
visto para a absorbancia de uma amostra com 9,5mg/100 ml de
nitrito, com 95% de confianca.

e Testar a hipotese que a reta passa pela origem dos eixos.

Hipoteses: Hy: a =0 versus Hy:a#0

a-a

7 g . _ 0
Estatistica do teste: T = 2@ t(s)

Para o= 5%, t;q, = 2,306 = RC ={T € R:|T| > 2,306}
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—-0,0044 -0 —-0,0044
Da amostra: t 4. = = =-0,22
ET 4,552 00011 0200
10 78,2250] "’

Como t.q;. ¢ RC(5%) nao rejeitamos H, (o = 5%) e concluimos
que o intercepto da reta pode ser considerado nulo (ou seja, a reta
passa pela origem dos eixos).

Conclusao: Diante deste resultado, devemos ajustar uma nova reta
que nao tenha o intercepto, ou seja, uma reta y; = bx; + ¢;.

O estimador de Minimos Quadrados do novo coeficiente angular da
reta que passa pela origem dos eixos é dado por:

n

~_ Zi=1Xi)i
n 2
i=1%i
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Com os dados do Exemplo temos:
~ 20,438

= =0,0716
285,25

A nova reta ajustada pode ser escrita como:
57\1' = 0,0716xl

Vale a pena lembrar que ap6s o ajuste, € necessario fazer um novo
estudo diagndstico para verificar se as pressuposi¢cdes do modelo
estdo satisfeitas.

Os softwares estatisticos (R, SAS, Statistica etc) tém ferramentas
de uso simples que auxiliam nessa verificagdo das pressuposicoes.
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