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PREF ACTIO

As presentes notas destinam—se ao apoio
didatico da disciplina AGRPOL - Anadlise Estatfstica dos Cursos de
Pés—CGraduagfo em Agronomia. Surgiram da experiéncia acumul ada ao
longo dos anos e tem por objetivo servir como um guia aos
contetdos abordados e nSo como um limitante dos assuntos, nio
prescindindo, evidentemente, da consulta de bibliografia
especializada para complementacdo.

Apesar de serem de dbjetiveo especifico,
podem também servir como texto de apoio didatico a outras
disciplinas a nivel de graduagio e pds-graduagio.

Agradecemas a todos que colaboraram hna
organizagio destas notas e em especial aos bolsistas Stela,

Flavie e Anna Christina pelo trabalho de digitacHo.

Porto Alegre, 17 de Junho de 1908.

Prof. JofSo Riboldi
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ANALISE DE REGRESSAO E CORRELAGAO

1 - Intreducdeo

Em muitas ocasi®es se obtém, para cada elemento amostral,

duas medidas, correspondentes as varllveis x & vy.

Popul agig ———— Amostra

— X

1 Cxi.yib
— Y,
X,

2 sz.yzb
i 4

Z

xn
11_——4 an.ynh
Y

2]

Anilise de Regressio

ganho de peso Cy)
ragfio + —E

ragic consumida CxD

doses de N » parcela

C 5 de campo

— rendimento de milho Cyd

O objetivo da obtencic desses pares de valores € o estudo
do relacicnamento entre as varidveis x e y que pode ser feiilo
através de uma andlise de regressdc ou de uma analise de
correlagio.

MNa anilise de regress3o a variavel vy € considerada
dependente e a varidvel x independente e se estabelece um
relacionamento funcional de ¥y para x , ou seja y=f(xd>. A funcHo

matemidtica y=f(x) €& expressa através de uma equag8a chamada
equagdo de regressdo.



Em estudos de correlag¢8io, verifica—-se © grau de associagdo
entre duas varidveis X e ¥y (relacionamento linear),; =sem que haja
necessariamente relagio de dependéncia entre elas.

Exs: Cil) Altura de irmio Altura de irmE
€20 Cyd

pelo método A (XD
€iid Teor de fésforo no solo ——{:
pelo método B Cyd



2 - ANALISE DE REGRESSXO

_ _ M) f pareela de | Efeito endimento
CidCausa e ] de uma
C 2D campo '
' culturalyd funcio
Ctratamentosd ¢
- de
; produgio
. KO Parcela de | Efeite T endimento
CLLD —— neo 1 de uma
cane culturaCyd
Ciiid Parcela de —— rendimento Cyd
campe —— numero de plantas (0
Cid y = £Ox1,x22 »

varifveis independentes
variavel dependente
Ciid e Ciiid vy = (D

Interessa estabelecer o relacionamento funcional entre os dois

tipos de variaveis

REGRESSXO LINEAR SIMPLES

Relac8o entre v e x & dada por uma reta

¥y = a + bx

L—+ coeficiente de regressSo linear
Cinclinag8o da retad

intercepto da reta

b = covaridncia Cx,y> _ SPxy
- varifdncia (D S0
SPxy = soma dos produtos dos desvios de x e y



SPxy = Z(x—Cy-yd = Exy - (DOCSyd
n — numers de pares
de wvalores

SQx = soma dos quadrades dos desvios de x
Sx = SCx—0% = £x° - (DO ?
ey
Covarifncia CX,y) = f;y
| S
l GL

Medida de wvariag8io simulildnea de x @ ¥y
bl
a = § - bx

a : Intercepto da reta .Ponto onde a reta corta o eixo dos vy.

E o valor estimado para y quando x = O .

Lo

Inclinagfio da reta .Coeficiente de regressi3c linear

Representa quanto aumenta ou diminui ¥y quando X cresce de

uma unidade




a
x
¥
o~
v = a + bx .
a b =0
Potun, i
[T am—
X4 2 x

RECGRESSAO MULTIPLA

Y
plano de regressio
bo Cy = bo + bixi + baz2xzd
L L—+ Interceplto
Xt
b1 e bz coeficientes
de regressio parciais
x2
bi : Quantidade gque afeta vy quando 1 varia de uma

unidade permanecendo constante xz .



REGRESSAO QUADRATICA

y=a+bx+cx2
C

curva de resposta D

REGRESSXO CUBICA OU DE 3¢ GRAU .

o 2 E |
Y = a + bx + ex + dx

REGRESSXO QUARTICA OU DE 4° GRAU

Y

o
2 3 4
vy = a + bx + cx + dx + ex

SUPERtCIE DE RESPOSTA

My
2 -
Y = bo + bixs + baxz + bi1a4x1” + bzaxz2” + bizyvixez



3 - REGRESSAO LINEAR SIMPLES

E © caso mais simples de regressfo, em que se estabelece o
rel acionamento entre duas variaveis X e Y através de uma reta,

onde variadvel X Cvariavel fixad: xi Xz . Xn

variavel Y C(variivel aleatdriad: Y1 Y2 ... Yn

Procura-se uma equagd3oc de regressio (uma retad) que melhor

estime o relacionamento entre ¥ e Y.

3.1. Ajuste de uma Regressio Linear Simples
EXEMPLO 1

Em um experimento realizado com o objetive de verificar o
efeito de adubagfio nitrogenada sobre o rendimento do milho,

obteve-se estes resultados:

Doses de N, Rendimento médio - s o2
kgsha CXD kg/ha  CYD ¥ v - ¥ ¢r - ¥

o) 2. 000 1.004,2 5,8 33,64

30 2. 080 2. 126,28 ~-48,2 c.134,44

60 2.300 2.268,2 41,8 1.747,24

Qo 2.150 2.390,2 —-240,2 57. 696, 04

120 2. 600 2.522,2 77,8 6. 052,84

150 2. 820 2.654,2 165, 8 27.489,64

1,80 3. 000 2.786,2 213,8 AS. 710, 44

210 2. 980 2. 018,2 21,8 1.011,24

240 2. 800 3.080,2 -280, 8 62. 600, 04

Total 1080 22. 700 - 0,2 204. 475,56

Etapas para verificar o relacionamento, através de uma

andlise de regressio, entre X e Y.



Ca) Diagrama de dispersZo ou diagrama de pontos.

Rendimento T
médio,kgrha

3.000 — a

2. 800 °

Z. 4800 — a

2;400—

2., 200 —

2.000 -4 °

£
- | | 1 [ L \ i 1 —
30 S0 <0 120 180 180 2410 24C
Doges de N,
kg-ha

Cb> Estabelecimento da Equag8o de Regressio

¥ = a + bX b = é%%?i a =Y - bX
SPxy = T xy - [ T x ][ Ty ] // n = Ox2 000 + 30x2.080 + ...+
240x2.800 — C1.080XC22.700) ~» 8 = 2.960,40 - 2.724.000 = 236. 400

2 2 2 2 2
Sx =L x - [Z‘,x] /n=0+30+... + 240°- ¢1.080>%, g

' = 54.000

2 2 2 2 2

Sy = LTy - [ Ty ] // n = 2.000°+ 2.080°+ ... + 2.800° -
c22.7000% ~ 9 = 1.239. 355,86
— Lx - Ly
X = = 1:080 - 420 Y = = 82700 _ amepe
n [&] N g
_ 286,400 _ )

b =~z 060 = 4% kasba

Estima-se em 4,4 kgrha o acréscimo no rendimento de milho a
cada kgrsha de N aplicado ao solo, ou seja, 440 kgrha a cada
100 kgsha de N. '
a = 2.828,2 - 4,4 (1200

2.522,2 - 528 = 1.994,2
1.994,2 kg-ha

Para x = 0 , ou seja, sem aplicar N 2o solo, estima-se um

]

a,

rendimento de 1.994,2 kgrha de milho. Portanto, a equacio de



regressio € dada por:
Y =1.984,2 + 4,4X

onde Y

X

rendimento estimado de milho, em kgsha e

doses de N, em kg-ha.

Ccd Construgfio da reta sobre o diagrama de pontos, usando-se a
equagio de regressio: ? = 1.994,2 + 4,4X . Para contruirmos a
reta sobre o diagrama de pontos, necessitamos localizar 2 pontos,
ou seja, faz-se:

X =0 : Y =1.004,2 + 4,4 x O = 1.004,2

x = 240 ; ? = 1.994,2 + 4,4 x 240 = 1.994,2 + 1.056 = 3.050,2

Verifica¢io do cilculo da equagfo e tragado da reta: a reta
)

deveri pasar pelo ponto CX.YD.

Cd) Varifncia do=s erros de Estimatiwva

~L2
L Cy-yd
& = = 2804.475,58 . 29 210,79 s? = 29.210,79
VR n -2 g -2 voR

Ced Teste de significancia do coeficiente de regressio

Cf3 = coeficiente de regressfo linear verdadeiro ou populacional?

Ho: =0
Ha: $ = Q
_ b _ 4,4
t = = Blaars yari-allin &, 027
b
SZ
sb= b = 0,54 = 0,73
SZ
2 _ yox  _ 29.210,79 _
Se © Eox 54000 = - 954
L] = 6,027 > + = 2,365
LOB{TF)

O coeficiente de regressfio linear é significativo,
Existe uma tendéncia linear de acréscimo no rendimento de

milho com a aplicag¢8o de N ao solo,



Cfd Intervalo de confianga para o coeficiente de regressio linear

verdadeiro.

IC 95% para 3

+
(-‘-

b
=4,4 2,385 . ©,73

5,1
= -+
4,4 £ 1,7 -4 : 2.7
IC 95% para 3 é (2,7 ; 6,1 kg-hal

Temos uma confianga de 88% de que o acréscimo verdadeireo no
rendimente de milho, para cada kgr/ha de N aplicado ao solo,
esteja entre 2,7 & 6,1 kg-ha.

3.2. METODO DOS QUADRADOS MINIMOS

vy 3 valor observado .
Eat

vy o valor estimade pela equagio da reta dada por
v = a + bx . Deseja-se que os desvios ou erros de estimativa y—y
sejam um minimo, ou que a soma dos quadrados dos desvios zﬁy—ybz

seja um minimo, ou seja que z=z$y—y32= zﬁyha—bxbz seja minimo.

o . dz _ az
Ter—-se—4 um minimo para z quando e O e a5 " o
gz _ = =
- ruln 2L Cy—a-bx>C-13 = 0 Ly ~-na-Db}, x=0
=
az _ 2
= = 2L Cy—a-bx0(-x0 = 0O L xy —al x-by, x =20

na + by x =% ¥

2 Sistema de Equa¢dies Normais
ay, x + bl x =} xy

Tem-se um sistema com & equagces e 2 incdgnitas e
utilizando-se qualgquer método algébrico de resclucdo obtém—se:

- C 2C > 7
po BT CEXIEYO M sexy

T x® - (R x 5% o S

y - bx

Y
It

10



Graus de Liberdade para SZ
VR

GL = n—2 pois existem 2 retrigdes
Ci> Da 1 a equag8o § Cy-yD = 0 , pois
nat+tbfx = ¥y © JCa+bxd =¥ v & L lyCa+hxd] = 0 & F, Cy-y> =0

€ii> Da 2= equaglic ¥x(Cy-y> = O , pois
ayx + bEx“= Ixy e JCaxtbx™ = Ixy & IxCatbx = Exy

@ FTxfy-Ca+bxd] = 0 & IDXy-y> =0

2.3. ESTIMATIVA DE y POR INTERVALO

Cal) Intervalo de confianga para um valor Y (faixa de confianga

para valores futurosd s
~ 1 Cxo— }Dz 2
— o4 = =+ —_ ——
IC 100C1-a0% pr Y v % tmh_z} 1 + i = sy/x
L - 3
A
Para o exemplo 1 seja x = 1850 = X,

P

v = athx = 1904,2 + 4,4x= 1994,2 + 4,4 (150> = 2654,2

ICOS% p/r vy =y * t v A

OB (7)

1 c150-1200°
2654,2 * 2,365 v//[ 1+ 5~ 54000 ] 29210, 79

= 2654,2 * 429,38 { gggi’g

IC 985% pr Y = [2224,8 kgsha ; 3083,5 kgrhal

Estima-se que © rendimento verdadeiro de milho de uma
parcela com aplicagfa de 180 kgsha de N esteja entre 2224,9 e
3083,5 kgsha , com uma confianga de 854 .

Ch> Intervalo de confiang¢a para a média de todos os possiveis

valores de vy para um dade x (faixa de confianga para a reta de

i1



regressiol.

+

~ 1
- % = + —— =
IC 100C1Ll-00% y % tC«n—Z) n SCre

Para o exemplo 1, seja x = x =150 =2 vy = 2654,2

IC 95% pr ECyDd = 2654,2

+

2
3.3@5‘/[13 . c1§goa£os ] 20210,70

2654,2 + 144,85 gggg’;

IC 98% p~s ECyD [2509,7 kgrha ; 2788,7 kg-hal
v
Estima-se que © rendimento médic'verdadeiro de milho para
uma aplicag8o de 150 kgrsha de N estiA entre 2509,7 e 2798,7 kgrha

com uma confianga de 854 .

3.4. APLICAGOES DA EQUACAO DE REGRESSXO

Ci> Conhecer se y depende de x
b significativeo = v depende de x

b nfo significativo = y nio depende de x

Cii) Conhecer se existe relacfo de causa e efeito entre x e y

Uso da anilise de regress3o para comparar médias

de tratamentos.
Ciiid Determinar a forma da curva de regressio.

Civd Fazer previs&ies de y partindo de %
Interpolagio: prever y para valores x dentro da
amplitude estudada.
Extrapolaglo: prever ¥y para valores x fora da
amplitude estudada.

CUIDADO! Deveria sempre ser evitada.

1z



Risco da Extrapolagio

Yoo

v

Amplitude estudada

Cv) Ajustar wvalores y em fungdo de uma variavel relacionada x

Canilise de covarilnciad

— ¥ = ganho de peso b ¥ = ganho de peso
animal [animal |
5 » = peso inicial X = rag8c consumida
parcela — ¥ = rendimento
de
campo +— n? de plantas na parcela
Yiaj- Y~ bCx, — 2

T

observado

13



4 - MODELO MATEMATICO PARA A REGRESSXO LINEAR SIMPLES

Valeor da varidvel independente x

y‘_'= o+ Bxi. + e, —> Errc ——3% Erro de mensuragfio de vy

varidvete néec inecluidas
ne modele.

n i L s cont ribut¢do de outras
l Paramel ros
valer obgservade de vy

Roelag¢lic pode ndo ser
egtritamente Ll inear.

o —— Intercepto

3 —— Coeficiente de Regressfo Linear verdadeiro

i=1, 2, ... , n

PRESSUPCSIGEES

Cid A relac8o entre x e ¥y & linear .
Ciid Os valores x sfo fixos, isto &, x hio ¢ variavel aleatdria
Ciiid £ A N €0.0™ INormalidade e Homocedasticidade]
Civd 0O numere de observagSes ¥y ¢ maior do que o numero de
parémetros do modelo
As expressdes de a ¢ b poderiam ser deduzidas a partir do
modelo e considerando que ;; = a +bx e tendo-se e, Cestimativa de

sL D, onde

e =y -y = CY — a + bx>

1

z=fgef=py-w =gy -a+po°

14



5 - ANALISE DE VARIANCIA PARA A REGRESSAO
CTESTE F PARA A REGRESSAQOD
CDECOMPOSIGCAO DA SOMA DE QUADRADCOS DE YO

YT

»

b
YL = yi. * cyi. - ya.:)
Yy, - Y =y~ vy 2 *+Cly -¥y2
zc}r—E,'r:z:z[c)ri—;)«»qat—y.)]z
- 2 -~ — 2 -~ 2 ~ - A
ECyL-yD =ECyL—y3 +szL—yt3 +BECyL—y) CyL—y_L)
| ] L ] L - { }
1 i | 1
SaTotal SQRegressdo sSQbesvics a
(Say) Reducdo da da Regressdo
Soma de ®+
I auadradoa Ferma direta
de y devida de cdleculo

2 2
zy,—<2y£} /n a regresado
{

Forma usual:
de ¥y pdara =

sQbhesvios da

o =sGQTotal -~ SGRegressio
Regreaado

2

|

SQRegressfc = D Cy —y O3  =FcCa +bx -y 22 =70y - bx + bx - y 37

=5 [ bCx - 1% = b ¥ (x - x >*

18



GL
GL Totzl = n -1

GL RegressSo = p — 1 = k
GL Desvios da regressiio = Cn -1 2 - C p — 1D

GL Total — GL Regressio

[}

numero de pares de valores

p = numero de parémetros do modelo
k = numero de variidveis independentes
No caso da Regressfio Linear p =2 e k = 1 e entio

GL Regress8o = 1
GL Desvios da Regressfo = n—-1-1 = n-2

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

Causas da Variaglo GL, N ] QM F
.. Regress3o 1 SQRegressio OMRegress3o (QMReqg
MDReg
Desvios da Regress8So n - 2 SQDReg OMDReg
Total n -1 SQTotal

i6



Para o exemplo 1

Causas da

Variac3o GL =Q QM F
Regressio Linear i 1034906, 67 1034906, 67 35, 43
Desvios da Regressio 7 204448,93 29206, 9
o2
VK
Total 8 123a355, 60
F.o1Cs,7> = 12,28
Ho:3 = O Ha: B # O
F = 35,438 > F.oiCl,?) =12,28 O coeficiente de Regressio

Linear & significativo.

A aplicagfo de doses crescentes de N ao solo incrementam
linearmente o rendimentoe de milho.

1 GL » F = 35,43 ;

t =6,087 ; F=1 2

Esse procedimento é vAlido para.dades pareados, isto &,

nos casos onde para cada valor de x tem-se um valor de 1y,

17



& - REGRESSAC LINEAR NA ANALISE DE VARIANCIA DO EFEITO DE TRATAMENTOS

Sempre que os tratamentos representam niveis de um ou mais
fatores quantitativos a técnica recomendada a ser utilizada na
decomposicio da SQ de tratamentos & a Andlise de Regressio. o}
esquema bisico de andlise € o do esquema experimental somente com

a subdivis8So da SQT, onde SQT —— SQ Regressio

L— 50 Desvios da Regress3o

DCC DBC
t tratamento, r repeticg®es t tratamentos, r blocos
C.Variagdo GL C. Variag3o GL
Tratamentos t -1 Blocas r -1
Regressio i Tratamentos t -1
. Regressio 1

ngVl:sgz L - 2 Desvios da

gre Regressio t -2
Erro Exp. tCr — 13 Erro Exp. Ct = 12¢r - 1D
Total rt -1 Total rt - 1

SQ Tratamentos, SQ Total, SQ Erro Exp. e SQ Blocos da
maneira usual
CSP, >2
S Regressic = Y
r SQk

SQ Desvios da Regress3c = SQT - SQRegressio

SP
Xy

rsQ

*

Coeficiente de RegressfSc Linear : b

a = ; - bx

O teste F para Desvios da Regressio nesse caso € o teste do

ajuste da Regress8o Linear para os dados.

18



EXEMPLO 2:

Em um experimento de adubagfo fosfatada em milho, instalado
em blocos casualizados com 4 repeti¢fes, em que foram usadas as

doges 0 , 85 , B0 e 78 kgrha de ons, obteve-se estes resultados,
em kg-parcela:

P205Cx3

Blocos= . O =25 50 r4=] Totais
1 3,30 10,20 12,00 19,28 44,68
2 4,80 9,75 13,32 16,13 44,00
= 5,44 7,1l 15,00 18,22 45 .84
4 4,18 g,a23 17,28 20,75 51,41

Totais de . 2» 35,35 ©7,57 74,28 185, 03

Tratamentos

Médias de 4,43 9,08 14,30 18,57

Tratamentos

Tabela de Anilise de Varifincia

e e e— —— s -

Causas de Variagfo GL s|Q M E
Blocos 3 8,53

Tratamentos 3 456,34

Regressio Linear 1 455, 49 455, 49 158,21 »wx
Desvios da Regre=ssio = 0,85 0,425 0,28
Erro Experimental S 25,82 2,88

Total 15 490,79

A Regressio Linear do rendimento de milho para doses de
ons & significativa.

A aplicagfo de doses crescentes de F’ZO5 incrementa
linearmente o rendimento de milho.

A nio significincia dos desvios regressfSio indica que a
regressfo linear se ajusta aos dados.
EQUACKG DE REGRESSAQO

b = CSnyb/rsn&= 2386,188/4C3175) = 0,19
a =y - bx = 11,62 - €0,195(37,58> = 4,50
v = 4,50 + 0,19x

19



b = 0,18

a = 4,50

=

e 4

Estima~se em 0,19 kgsparcela o acréscimo no
rendimente de milho para cada kgrha a mais de

P205 aplicado ao sola.

Estima-se em 4,80 kg parcela o rendimento de milho

zem aplicagio de P205 ao solo.

20



7 — COEFICIENTE DE DETERMINAGXO

C1> Para dados pareados

[Para cada valer de x um valor de vyl

2 SQReqressao

r = SQTotal
| |
|
5Q
Y

Representa a proporgdeo da variagdo total
(s@ ) explicada pela regresado de y para x
¥

r? indica a utilidade de usar a regressdo para se fazer
ajustamentos ou previsfes.
SQRegress8o = rszy

SQDesvios da regressfo = (1 - :--ZZ)SQy

EXEMPLO 1
Adubacio Nitrogenada em Milho

r2o SQRegressiio _  10348906,67 _ o.84
B SQTot.al - 1238355,60 2 °

84% da variagio no rendimento de milho & explicada pela

varia¢#io do rendimentoc para doses crescentes de N aplicadas ao

=0l a.

(2> Para dados com repetigdo

[Para cada valor de x varios valores de vyl

r2= SQRegressio
SQTratamentos
1 ]

SéT

Representa a proporgdo da variagdo devida a
tratamentoa explicada pela regressdc de y para =

SQORegressao = rszT
SQlesvios da Regressio = (1 - r3sqT

EXEMPLOC 2: Adubagfo fosfatada em milho

2_ SQRegressioc _ 495,48 _
re= SQT = 456,33 ~ 9998

99,8% da variag8o no rendimento do milhe devida a

tratamentos & explicada pela influéncia linear das doses de ons

aplicadas ao solo.

=1



y -y

x ¥ Y
O 4,43 4,850 -0, 07
25 9,09 9,29 -0.,26
50 14,38 14,00 0,30
75 18,57 18,75 ~0,18
0,02
20 ——
Rendimentoe médic 15 —— .
de milhe, ~
kgr/parcela 10 Y = 4,50 + 0,10%
(r2= O, o008 )
[ -
&
| Lo ,
o ! [ i —>
25 50 kg

Doasea de P O,
Z 5

kgsha
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8- VERIFICAGXO DA ADEQUABILIDADE BO MODELO

DE REGRESSAZO LINEAR SIMPLES

1. Andlise de Residuos:

Exemplo 3: ®x = taxa de mistura
¥y = % impureza de um produte produzido num
processo quimico,
x 20 22 24 26 =8 20 32 34 36 32 40
v 8,4 82,5 41,8 10,4 13,3 14,8 13,2 14,7 16,4 16,5 18,9
v = 13,87 x = 3t n =12
_ SPxy 261,20 _
b ~Sox - B - 0, 4566 J
a =y - bx =13,87 - 0,4566(31) = -0,2879
Sy = —0,28879 + 0,4566x%
Residuos: e = YT‘A‘
e 3 3 b]
* Y 7 5 Y Y
=0 8,4 8,8441 -0, 4441
o4 11,8 10,6708 1,1205
=26 10,4 11,5837 -1,1295
28 13,3 i2, 4962 0,8031
20 14,8 13,4101 1,3899
32 13,2 14,3233 -1,1233
34 14,7 15,2365 -0,5365
36 16,4 16,1497 0,2803
38 16,8 17,0629 -0, 5629
40 18,9 17,9761 00,8239
42 18,5 18,8893 -0, 3893

23
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Andlise de Residuos:

o Grafico de probabilidade normal.

a g2 .
Ve YJ
e e wvs variaveis independentes (30

a @ wvs variaveis nio incluidas no modelo.

1
10 " "

60 |-
7

0.0 — 1 " Muilto préximo
A o L
: de uma rata.

AR Al A A F.

Grafico de Probabilidade Normal dos Res{duos
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. Modelo auadrdtico
ajustar-ge-ia bom
melthor.

Modelo de Regress3o Linear com falta de ajuste

2. Tegte de Falta de Ajuste

{Lack of Fit Tested

Necessita-se

cada x varios wvalores vy, ou seja

repetig¢des.

X
<
"
<

1 11 12 ir
pYe ..

2 Yor? Yo * Yor
x e

i Yyt Vg0 * Yy,

He: O modelo se ajusta adequadamente aos dados.

Ha: O modelo nfo se ajusta adequadamente aos dados.

SQ Residuo = SQ Erro Puro + SQ Falta de Ajuste

T saTpesvios da Regressdo

S Erreo Experimental

26



DCC Teste de Ho

C. Variacio GL F o= QM Desviosde Reg
QM Erro Exp.
Reqgressio 1
Residuo rt-2
Erro Exper. tCr—id>=rt-i
Desvios da Reg. -2
Total rt-1

2

3. Coeficiente de Determinagdo: r ou R 2

s Usar com cautela, especialmente em regressic polinomial Cpor 3

pontos ajusta-se perfeitamente uma curva de 2¢ graud.
2 -
o R” cresce adicionando variiveis ao modelo.

o O crescimento ne R® nSo deve ser compensadoe pela perda de GL

para o residus provocando QM do residuo maior.

=7



9 — CASOS ESPECTIAIS NA ANALISE DE REGRESSAZO

1. Regress3c através da origem

Em muitas situagBes dada a natureza dos fatores nos

interessa obter uma reta que passa pela origem, como por exempio
na calibragfo de instrumentos.

Para se testar a hipétese Ho: [3=0 vs Ha: f3#0 calcula-se

2
¥ + varidncia dos erros
b _ YK : , )
L = onde » = —_— de estimativa

b b X xz

AN

erro padrdo do coeficiente de regresasdo

A)z
2 L Cy-yd>~

onde » ——
voK n—1

Mesmo que a reta deva passar pela origem, pode-se calcular
a=;—b§ que representa o "erro zero" do ;nstrumento em calibracio
e para o qual deveri ser feito um ajustamento. O valor de a pode

ser testado, ou =eja, a hipdiese Ho:a=0 & testada calculando-se

P 3 erro padrdc de a
a

/ oyix Cx x5
onde o = n 80X

Quando t wnN= =»

aceita-se a pressuposiglc de que a reta
passa pela origem. -

=8



2. Regressfo quando x e y s8c aleatdérios

Exemplos:
Cid Peso () e altura €y de individuos tomades ac acaso.
Ciild> Preodugfio de uma cultura C(yD e infestagfio de nematéides . -

Nestes casos tanto x como ¥y podem ser variAvel dependente ou
independente. -

¥ + dependente - b - SPxy
X » independente Y. x <
x - dependente - b - SPxy
vy » independente x-y 2

Duas retas de regressfo distintas podem ser construidas,

sendo que geralmente uma 56 tem interesse priatico.

3. Regressfio enire x e y nlo-lineares

Cad Reggess&és Polinomiails.

£i) Regressdo Quadratica

Y A

29



Ciid Regressfo Ciublca
Y T

" 2 3
Y = a + bx + cx + dx

-

Ciii) Regressio Quartica
v T

~ 2 [ 4
Y = a 4 bx + o+ de+ ex

w

Ajuste das equagBes, procedimentoe similar ao utilizadeo na

regressfio linear simples.
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Cbd Regress8es Exponenciais

Cid> Curva de crescimento exponencial

Y &
Eat
Y= ab”
obtengde da equagdo:
Eal
log ¥ = log a + log bx
L } I ] L I
Fa
g a b
Fay
v = a+ b
-
Ciid Curva de decadéncia exponencial . .
y F
-~ —
y = ab "
=

Ciiid Regressfic Assintética

Y 4

Yy = a - bCe %)

Equagdo ‘de Mitachaerlich

Utilizada no estude de
fen8menoca de adubagdo.
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10 - ANALISE DE REGRESSAO APLICADA A TRANSFORMAGXZO DE DADOS

10.1. BUSCA DA TRANSFORMAGAO

Seja Eqn= 4 a média de y e supBe-se que ¢ desvio padrio de: -
Y & proporcional a uma poténcia da média de y tal que
o o p“
Y

Desejamos encontrar uma transformagioc de y que produz uma
varibncla constante. Supde-se que a transformagfic € uma poténeia
dos dados originais, por exemplo y¥= y')k

Entdo pode-se mostrar que

» AOc-1
oy o Iy

[ —
Logo se tomarmos A=l-x, entfo "a varifincia dos dados

transformados y* ¢ constante.

As transformag@es mals comuns sZo sintetisadas a seguir:

Felac80 entre

& A=1-—ex Transformag&es

o e u

Y
ay o« constante O 1 Nenhuma
o, x ut’* 1.2 1.2 Raiz Quadrada ¢ dados N Poisson
ay ox W 1 0 Logaritmo
ay o psjz 32 -1.2 . Raiz quadrada reciproca
a; o pz 2 -1 Reciproca

10.2. SELEGAO EMPLIRICA DE «

Em muitas situagdies experimentais, onde existem repetiges,

podemos empiricamente estimar o« dos dadozs. Desde que no i-ézimo

tratamento

onde @ & uma constante de proporcionalidade Co&i= 8 Lkab.

32



Usando laogaritmo obtemos

log ayi= log & + « log H,

Assim um grafico de log a}L e log He s produziria uma reta

com inclinag8o o« .
Desde que nio conhecemos o;t e log B, utiliza—=se a média: . .
;i e o desvio padrSo =4 do tratamento i comeo estimadores de Hoe: -

a;i e a inclinagio da linha reta ajustada como estimativa de ,

ou seja
log o= log 6 + & log )_ri_
I—v§_l L"_V;‘—'l
» — e
Exemplo 4: .

Um engenheiro esta interessado em determinar se quatro
diferentes métodos de estimaglio da freqiiéncia de ocorréncia de
enchentes produzem equivalentes estimativas - do plco de vazio
quando aplicados 4 mesma bacia de um rio. Cada procedimente &

usado 6 vezes na bacia do rlo e os resultados de vazfio foram os

seguintes:

Método de —

estimaclo Observacdas Y., o,
1 0,34 0,12 1,28 0,70 1,75 0,128 0,71 0,86
2 o,91 2,94 2,14 2,36 2,86 4,58 2,63 1,00
3 5,31 8,37 9,75 &, 08 g, 82 7.24 7,82 1,86
4 17,18 11,52 10,85 17,20 14,38 16,82 14,72 &,

ANCOVA para dados originais
C. Variag8o GL =0 M F

Métodos 3 708,3471 236,1157 765,07 % %
Erro 20 &=, 0811 3,1041
Total 23 770, 4288
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ANOVA para dados transformados

C. Variagdo GL =0 oM F
Métodos 3 32,6842 10,8947 81,08
Erro 20 =,6884 00,1344
Total 23 35,3726
Residuos etj= ytj- ytj =Yo7 Y
= py
Método Observagles yij= .
1 -0,37 -0,52 0,52 -0,01 1,04 -0,88 0,71
2 -1,728 0,31 -0,48 -0,27 0,283 1,82 2,563
3 -1.68 0.44 1.88 —1.84 1,89 ."‘0,69 1 7;93
4 2,43 2,80 -—-3,77 2,48 -0,37 2,10 14,72
Grafico

~u
residuos etj versus valores ajustados Yi;

Estrutura de funil, os residucs crescem com a medida que

crescem

Indicador de Variancia nSo constante,

Ll
ytj
+

de Heterocedasticidade

34
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log ;i. e log oL

x y
— T ™ 1 " —
yL. oi og yi. Qg 6&
0,71 0,658 -0,1487 -0,18085
2,63 1,09 O, 4200 00,0374
7,93 1,66 0, 8993 O, 2201
14,72 2,77 1,167 0, 44258

Grafico log o, versus log §L

_

Equagio de Regress&o:

g )
Il

~

leg 8 + a x

log v.

L.

Qo w2
H

00,4517 2 1.2

+

~0,1342 + 0,4517x

Transformacio raiz
quadrada

Transforma—se os dado=s para ytj* = yu

Metodo Observagfes Y. e
1 0,5831 00,3464 1,10891 0,8357 1,3229 00,3464 06,7574
2 0,8538 11,7146 1.,4628 1,5362 1,891lc2 2,133l 1,5820
3 2,512C 2,8031 3,128285 2,4678 3,1337 a,6907 22,8033
4 4,1413 38,4380 33,3081 4,1473 33,7881 4,1012 33,8208
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Resfduoz e, % = y % — y % =y x — v %

Método Observagées ' ; ¥ =y o
1) L.
1 -0,1743 -0,4110 0,3517 0, 0793 0,5655 -0,4110 0, 7574
2 -0,8281 00,1386 -0,119f =0,045% 0,1002 0,5511 1,5820
3 -0,2013 0, 0888 0,312 -~0,3355 00,3304 -0,11286 2,8033
4 0,3205 -0,3828 -0,5117 0,32885 -0,0327 C, 2804 3,8208

Grafico residucs e, * versus valores ajustados vy,
i) L

P
t
AR TR

Nio se¢ verifica estrutura de funil, niso se evidenciando relago
.l
entre e  * e ¥y, .®
L i
Andlise de varifncia com os valores transformados le = v yij
ANOVA, técnicas de complementagio com dados transformados.
Aprezentagfo de resultados com dados eriginais.
A transformag8o utilizada simplesmente para atender as

suposigcfes do modelo.
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11- ANALISE DE REGRESSAO PARA COMPARAGAO DE MEDIAS DE TRATAMENTOS
( Ajuste de regressGes curvilineares pela técnica de polindmios ortogonais)

Sempre que os tratamentos representam niveis de um ou mais fatores quantitativos, a
técnica mais recomendavel  ( por ser mais informativa e mais eficiente para identificar
diferengas entre médias de tratamentos )} na decomposigio da SQtratamentos é a analise de
TEgressao.

O esquema bésico de anélise de varidncia ¢ o do delincamento experimental adotado,
somentc com subdivisiio da SQtratamentos, cm regressdo  lincar, regressdo quadratica; isto ¢
em tantos componentes quantos forem os GL de tratamentos.

A equagio de regressdo a ser ajustada incluira todos os componentes até o de mais
alto grau  significativo, mesmo que no intervalo exista algum componente nio significativo.

O procedimento se simplifica quando os niveis de x forem equidistantes, através da
utilizagio de polindmios ortogonais, cujos coeficientes (C;) sdo tabelados, por exemplo - em
Pimentel Gomes, 1985,

Exemplo 5:
Num experimento de adubagio potassica de cana-de-agucar ufilizou-se 4 niveis de
K,0 (0;60;120 ¢ 180 Kg/ha) em DCC com 8 repetigGes por (ralamento.

A andlise de variincia € a seguinte:
Causas de Variagio GL 8Q QM F
Tratamentos 3 638,50 212,83 320*
Residuo 28 1860,60 66,45
Cv =21,2%

F.05(3,28) = 2,96

fcomponcntc lincar (K"} ou reg. lincar - 1 GL
GLtratamentos { componente quadratico (K") ou reg. quadritica — 1 GL
=3 |componente ciibico (K™) ou reg. cibica ~> 1 GL
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Para trés niveis a situagio seria:

Yy

efeito quadratico positivo

efeito quadratico nulo

efeito quadratice negative

( efeito linear : linearidade » 1 GL
2GL
(cfcito quadratico : curvatura — 1 GL

coeficientes dos componentes

niveis de x lineur quadrilivo
| -1 l
0 -2
3 i 1

Para o exemplo tem-se:

{4] totais(y; .) coeficientes (C ;) C;Yi.
trat. { de tratarnentos 1°grau 2°%rau 3°rau | 1%ran 2°mau 3°grau
0 302 -3 1 -1 -906 302 -302
60 370 -1 -1 +3 -370 =370 1110
120 400 1 -1 -1 400 -400  -1200
180 348 3 1 +1 1044 348 348
total 1420 0 0 0 168 -120 -44
K 20 4 20
M 2 1 10/3

K: soma dos quadrados dos cocficientes
M: constante para tornar os coeficienies inteiros
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(168)*

SQK!'=SQRegressiol’grau = =176,40
8x20
2
SQK"= SQRegressdo2’grau = (;20) = 450,00
X
2
SOK™'= SQRegressio'grau = —r¥) —12,10
8x20

5QC; = (Z c;¥;)

K
A
2
2.5y
i

C.VARIACAO GL SQ QM F
K’ (reg linear) 1 176,40 176,40 2,65
K" (teg.quadrética) 1 450,00 450,00 6,77+
K™ (reg.ciibica) 1 12,10 12,10 0,18
Tratamentos )] (638,50}
Residuo (emro) 28 1860,60 66,45

F.05(1,28) = 4,20

A resposta da cana-de-agiicar 4 adubagdo potdssica ¢ quadratica, indicando que para
doses baixas de X,0O aplicadas ao solo, o rendimento da cana apresenta um acréscimo linear;
a medida que doses de K,0 crescem, ¢ acréscimo vai se tornando menor tendendo a
estabilizar nag doses mais altas.

COEFICIENTE DE DETERMINACAO

R = SQORlinear + SQRquadratica  SOK'+SQK™ 176,40+ 450 0.98
SQOtratamentos SQK 638,50 ’

98% da variagdo no rendimento de cana-de-agiicar devido a aplicagio de X, ¢ explicada
pela reg. quadratica do rendimento de cana para doses de X,0 aplicadas ao solo.
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AJUSTE DA EQUACAO DE REGRESSAO

y=p+ B .M,B, + B,M,P,+...

| média geral
2. C¥e
By - f X
B, coeficiente de regressdo de grau j
P, polindmio ortogonal de grau j
No exemplo

= p+BMB + B,M,B,+...

}:%:44,375 M, =2
M,=1
168
B-——-1,
8(20)
0
) = 129_ ~3,75
8(4)
})l =x= E <« médias dos niveis
q
<« diferenga entre os niveis
P = xz_nz—l =x2—y ; n=n° de niveis, no exemplo n=4
: 12 4 ’

¥ =44,375+1,05(2)x - 3, 75()(x* - 5

substituindo X= ——="—"——-— obteremos
60 60 2

¥ =37,475+0,2225X —0,001042.%2
X = ~ _ ~

¥ Y 7-¥
0 37,75 . 37,4750 0,2750
60 46,25 47,0738 -0,8238
120 50,00 49,1702 0,8208
180 43,50 43,7642 -0,2642

0,0168
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DOSE OTIMA

;=a+bX+ch

S

Ponto de méximo : (i) % =0 = X (ponto critico)

a2
o, dy .
(i) 7 <0 = ponto de maximo
>0 = ponto dc minimo
Q=b+2a){=0 i
dX 2¢c
™
Z;{"z=2c
s => ponto de miximo
c>0 = ponto de minimo
Y ced M c>0
x

41



No exemplo

¢ =-0,001042
b= 0,2225
s -0,2225

=557 106,76 =107
2(-0,001042)

E ponto de méximo pois ¢ < 0

-. dose étima 106,76(107) kg/ha de X,0 que nos leva a um rendimento maximo.
{melhor tratamento )

- O ponto determinado € o ponto de maxima eficiéncia técnica

- Poder-se-ia determinar o ponto de maxima eficiéncia econdmica.

r e
e a
n n
d a Y
i S0
m d
e
n 15
1 a
o ¢

L 40 v = 37,475 + ,2225X - 0,0010425%
d c 2
e a (A= 0.98]

; 35

0 62 120 180 X

Doses de K0 | kg/ha

paraX =107 vy = 49,3526
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PONTO DE MAXIMA EFICIENCIA ECONOMICA
Desgja-se tornar maxima a receita liquida

| custos fixos

L=wy—uX—m
|| |1
| | | L dose do nutriente

| L prego unitério do nutriente
| estimativa de produggio dada pela curva de resposta

|
|
| prego do produto

Para determinagio de maximo, deriva-se e iguala-se a zero:

(IL ~ ~ 1
—=wy'-u=0; como =g+bX +oX
x d

y'=5b+2cX ,
entao temos

wB+2eX)—u=0=>b+2e¥ - ¥ =0=>2a¥ = * -5
w w

W X" depende da relagdo de pregos

c
| dose de méxima eficiéncia econdmica
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EXEMPLO 6:

Um experimento usando 3 variedades de
cana-—de-ag¢dcar CV1' Vs VSD e 3 niveis de nitrogénio an’ n_. ng).
foi conduzido no Delineamento Blocos Casualizados com 4

repetiges. Os niveis de nitrogénioc foram, respectivamente, 170,

240 e 310 kgrha . Os rendimentos de cana foram:

Tratamentos
n v n v n v_n v n v n v n v n v n
i 1 1 2 i1 3 2 1 2 2 2 2 3 1 2 2 3 3
70,5 67,2 79,9 58,80 64,3 64,4 85,8 BH4,1 56,3
£7,8 78,9 7&,8 69,2 48,3 67,3 68,3 64,8 54,7
63,9 72,2 64,8 70,2 Y4,0 78,0 72,7 70,9 66,2

64,2 60,5 86,3 B1,8 63,6 72,0 B7,68 58,3 54,4

Blocos |v

b W o=

tilizando o pacote estatistico SANEST (Sistema de

Anidlise Estatisticad obleve-se os sequintes resul tados:
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PEERRETRES IR aba s bhut e b et EatbRbanteneneadtsrsisnssity

¥
4
$
¥

SANEST - SISTEWA DE ANALISE ESTATISTICA ¢

Autores: Elio Paulo Zomts - Amsuri Almeids Wachade ¢

Departamento de Estatistica - UFRGS 1

AHALISE DA ¥ARIAVEL RENDINER - ARQUIVO: PATGRIAL $

FHERREA SR04 b0 bt st e st iR e i sa s esisdtate

CODIGO DO PROJETQ: FATORIAL
RESPONSAVEL: RIDOLD]

DELINEANERTO EXPERIKEHTAL: B3C

OBSERVACOES NAD TRANSFORKADAS

HONE DS EATORES

FATOR HONE
A VARIEDAD
B HITROGER

QUADRC DA ANALISE DE VARIAHCIA

CAUSAS DA VARIACAO G.L, 3.4, 0.K. VALOR F PROB.>?
aLecos ] 200.6898129 66.8566043 1.5236  0.23306
VARIEDAD 2 319.3756034 159.4878027 3,601 0.04067
KITROGEN ! 36,3422232 25.27110118 0.6439  0.53846
VARSHIT L} 389.7863103 139.9465798 3,181 0.03087
RESIDUO u 1053.7634541 41.907019)

TOTAL 33 21901624249

WEDIA GERAL = 66.322220

COBFICTENTE DE VARIACAD =

9,991 %

TESTE DE TUKEY PARA WEDIAS DE VARIEDAD
DENTR®0 DE N1 D0 FATOR NITROGEN

NOM.ORDEK NOUN.TRAT. HONE  MUW.REPET. MEDIAS NEDIAS ORIGINAIS 3% 1X
1 W { 63.599598 68.599958 8 2
H Vi { 66.524994 66.524994 L
3 ¥ L 61.450001 61,43500H LI |

TESTE DE TUKEY PARA NEDIAS DE VARIEDAD
DEKTRG DE NI DO FATOR HITROGEN

NUN. REPET.

NUM.QRDEX NOW.TRAT.  HOME MEDEAS WEDIAS ORIGINAIS 5§ 1%
l ¥l 4 68.973006 63.973006 LI
1 k] 4 64.524954 64.324994 L |
] L L 61.550003 62.350003 [ |
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TESTE DE TUKEY PARA WEDIAS DE VARIEDAD
DEKTRO DE H) DO BATOR XITROGEM

...............................................................

NUN.ORDEN NUN.TRAT. MOME  HUN,REPET, NEDIAS KEDIAS CRIGINAIS 5% 1%

1 1 1 i 15.950005 75.95000% . S
i ) vl [} 10.425003 70425003 8 AR
3 3 vi ¢ §7.900902 §7.500002 b B
MEDIAS SEGUIDAS BOR LETRAS DISTINTAS DIFEREX ENTRE 51 A0 KIVEL DE SIGNIFECANCIA INDICADC
D.K.5. 5% = {1.69531 - D.H.8. 1% = 15.07469
REGRESSAO POLINONEAL PARR 05 RIVEIS DE KITROGEN
DERTRO DE ¥1 D0 PATOR YARIEDAD
QUADRO D& ANALISE DE VARIANC)A
CADSAS DA YARIACAQ G.L. 5.4, Q.N, YALOR F PROB.>F
REGRESSAC LINEAR | 117.6616327 177.6616521 £.04632  0.03290
REGRESSAQ QUADR. 1 13,6503338 13.6503338 0.3108% 0,53336
RES IDUO H 1053, 7684641 43.9070193
EQDACOES POLINONIALS
$ H X t ¥ 1 3
t Y= 6N ¢ 0.0673215 ¢ H
tY: 19.41368) ¢ =0.1343105 ¢ 0.00045173 ¢
NEDTAS AJUSTADAS PELAS BQUACOES DE REGRESSAO
RIVELS KEDIAS 0BS. NEDIAS QRIG. LIRBAR QUADR.
170,000 66,5250 66.5250 65,7708 66,5150
240.000 08,9750 68,9750 10,4833 68.0750
110,000 75,9500 15,9508 75.1958 75.9500
COEP. DETERRIHACAD t.9286 1.0000
REGRESSAC POLINONIAL PARA O§ NIVE[S DE HITROGEH
DEHTRO DE ¥2 BG PATOR VARIEDAD
QUADRO DA ANALISE DE VARIARCIA
CAUSAS DA YARIACAQ G.L. 5.4, 3N, VALGR ¥ PROD.>F
REGRESSAQ LINEAR 1 161, 1043322 161.1083322 3.6601F  0.0643¢%
REGRESSAD QUADR. 1 30,6003960 10.6003960 0.6969%4 0,58308
KES1DU0 1! i953.1684641 43.9070153
EQUACOQES POLINONIALS
$ t 1 ¢ b |
t Y= 49422617 ¢ 0. 0641472 L
t§s 86.554680 ¢ -0.2671295 ¢+ 0.00069133 ¢
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NEDIAS AJUSTADAS PELAS EQUACOES DE REGRESSAQ

NIVEES  NEDIAS OBS,  NWEDIAS ORIG,  LINEAR QUADR.

---------------------- " -

110.000 61.4500 61.4300 60,3208 B1.4500
240.000 B2.5500 62,5500 64.8083 62,5500
318009 10,4250 10.4250 69.2958 10,4250
COEF. DEYERRINACAO 0.8404 1.0000

---------------------------------------------------------------

REGRESSAO POLINOMIAL PARA 05 NIVETS DE NITROGEW
DENTRO DE ¥3 DO FATOR YARIEDAD

QUADRG DA AWALISE DE VARIANCIA

B L L T L L L L Ll L e T

CAUSAS DA VARIACAQ G.L. 5.0 G.N. VALOR ¥  PROB.>F
EEGRESSA0 LINEAR i 128,9798694 218.9798594 5.21511  0.029%0
REGRESSAG QUADR. 1 4.3349585 4.1345583 0.09873  0.7519%
RESIDUO 1 1053. 7684641 $3,9070193
EQUACOES POLTIRONIAILS
t $ X $ 11 $
'Y= 82.017850 -0,0764285 ¢ '
Y= 67.880162 ¢ 0.0434688 ¢+ =0,00026020 ¢

KEDIAS AJUSTADAS PELAS BQUACOES DE REGRESSAC

KIVEES  WEDIAS OBS.  NEDIAS ORIG.  LINEAR QUADR.

------------------

170,000 68,5000 68.6000 69,0230 68,6000
140.000 64,3230 64,5250 63.6150 64,5230
310,000 37,9000 57.9000 383250 51.9000
COBF. DETERNINACAD 0.9814 1.0000
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12 - ANALISE DE CORRELAGCZO

Correlagio ¢ a medida do grau em que duas variiveis
variam juntas (= intensidade de associagfiod,.
MNa correlagcio
Rela¢iso de dependéncia @ relagfo de causa ¢ efeito
y = fCxD
L—-variével independente

variavel dependente

Na correlagio
NEo existe relaglo de dependéncia .Busca-se verificar somente
o grau de associag8o entre as variaveis .Por exemplo: altura de
irm8s e irmBos .As variAveis ni3o apresentam relag8o de
dependéncia mas certamente estlo associadas pelo mecanis=mo da

hereditariedade

Coeficiente de Correlagio

A medida de associaglo entre as variaveis x e y & dada pelo

coeficiente de correlagfo r onde

ZPxy ~ n—1

r o= covarllncia Cx,yD - . -
/Sczx.sczy
v/}ariénciaCxD-varianciaCyD n—1 n—-1

SPxy
 Sax -say
2
Sex = ¢ - L2
_ _ CE0CEY)
SPxy = Exy - ———=— . eyt

SQy Zyo - =
r é um valor adimencional pois independe da unidade de

medida das variaveis
-1 = r £1

Para verificar a assoclaglo entre as varidveis x e ¥y . o
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diagrama de dispers8o d4 uma idéia ; permite cbservar o grau e o

tipo de correlaglo existente

x
¥
r = -1
x
Y

r =90
X
Em geral , -1 < r < 1 onde os pontos no diagrama de

dispers8o estio dentro da elipse .
Y A correlagfo entre x e vy

Serad malor quanto menor o elxo

menor da elipse

Teste de significincia do coeficiente da correlagio

Hipdteses : Ho : p = 0 (nio existe correlagio ou a
Ho : p# O correlag8o entre x e y é
nula)d

Se rejeitarmos Ho = po ®# O = as varidveis estio
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associadas e r ¢ uma estimativa do grau de associaclo entre elas..

Para se testar Ho pode-se utilizar dois procedimentos

Ci) Teste t : t =—£—
r+ erro padrfio do coeficiente
de correlaglo .

Sr = '/Cl--r‘)z/n-a

n = numero de pares de valores
g.l = n=2
>t

ecaleulade on—2»

Rejeita~se Ho quando |t
Cii) Pela tabela de r

Rejeita—-se Heo se Ircalculado > T ez

Exemplos
Cid r =1
x Y
e 5
3 8
4 7
>
Ciid r =1
> b4
2 85
3 7
4 Q
x
Ciiid O < r <1
»® Y
2 5
3 7
& 8
X
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Exemplo 7:

Num estudo sobre seleg8c de matéria prima destinada a

forma¢io de populag®ies bisicas para o melhoramento de galinhas ,

obteve—ze os seguintes resultados :

Cad

b

S0x
SQy

Plantel peso do corpo, Kglxd pesc do ovo,gCyd
1 1,615 T 52,13
2 1,809 5a,Q0
3 1,677 52,85
4 1,684 53,58
5 1,851 52, 40
&) 1,784 5z, 46
7 1,569 49,860
8 1,487 5z,27
total 13,246 419,19

Diagrama de dispersfo

peso de ovos, glyd n = 8
54
53
52
51
50

L t 1 L peso do corpo
1400 1500 1600 1700 1800
KgCO

Cadlculo do ccoeficiente de correlaglio r

= 1,618% + 1,800% + ... + 1,457% - c13,2460%8 = 0,0808035
= 52,13% + 52,00% + ... + 852,27% - €419,190%8 = 10,2382875

SPxy =

C1,6150C582,130+(1,8095C(52,900+. .. +(1,4575(82,87)-(13,2465(419,19>

r

8

= O, 3662075

SEPxy 0, 3862078 = 0.382

vféqx-sqy v/co,osgagas x 10,28382875)
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Ha : p# O F o o 0,707 GL = n-2 =6
Ir] = 0,382 < T\ abolado 0,707 =» nio se rejeita He » r & nin
significativo

As evidéncias amostrais nfo s#%o sufiicientes para comprovar
que exista associag8o entre o peso do corpo ¢ © peso do ovo em:

galinhas .
Desta forma n8o podemos selecionar para peso do corpo
quando o objetivo é o peso do ovo.

Consideracfes sobre a interpretagcfo do coeficiente de

correlaclc r

- causa e efeito

salirio de prof. universitarios

pYe
r =20,90 { Vv consumo de bebldas alcdolicas
ou
consumo de automéveis

x4 = aumento geral do padrfoc de vida no pais

{ x
0,80
Y

N&o h&4 causa e efeilto e n3c hd terceira variavel

altura de alunos

1
il

notas de provas de estatistica

Wilidade pratica de correlaciio e reqressio

r estima a intensidade da relag8c linear entre y e x ,
sendo que para muitas situvacdes para uma etapa inicial de
investigacfo pode satisfazer

Mas quem responde perguntas do tipo

- Quanto varia vy devido a uma modificag8ioco em x 7
= Qual a fungdo Ccurwvad que relaciona y com x 7

» Com que precisfo pode-se prever y partindo de x ?

Sz



E a anidlise de regressfo

Em experimentos

- Explicag8o de efeito de fatores : an&lise de regressio

-~ Relag8o entre variaveis dependentes : andlise de correlacgfo
Relacfio entre os coeficientes de correlacfio e de regressfo

r : coeficiente de correlagio

r?; coeficiente de determinag8o ; yv = a +bx

r =« r? ou r? = (r?
SPxy SPxy Y SQx

I —_ -— *

/ csqercsay /sox Vsov  /soy

/ S
- SPxy | SOx . Sg:

S0
e =

/ SQx / SQy
. r = b SQy ou b =r S0x

No caso

Relaglo quéadrica entre x e vy
¥y = a + bx + e’
r® = 0,80
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13 - EEGRESSAC LINEAR MULTIPLA

13.1 - Introdugfo:

A regress3o miltipla se aplica ao caso em que se
considera mais do que uma variivel independente na estimativa da

variavel dependente Y, ou seja:

Y =fCX , X_, ..., XD
1 2 k
L i

R 1
varidveia independentes

varidvel dependent e

Exempl o=:
Cid Produglo agricola

Y = f¢X , X_, XD
1 2
4 +
N P K

Rendimaente de trigo

Fungio de Producfo

Cii2 Mutrigio Animal

= fCX , XD
1 2

Y

T +

Rag¢do consumida
Peao inicial

Ganho de pesco

Ciiid Social e BEcondmico

Y =fCX ., X_ , XD
1 2 a

Fun¢8o de

'T rREnda f'el.c\.LLvo. Demanda
Mivel sducacional

Urbanizagfio relativa

Utilizag¢do de um produtc em deierminada
drea geogrdfica
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13.2 - Modelo Matemidtico e ProessuposicSes:

O modelo matematico da regressfo linear multipla &

dado por YL= (?0+ Bixti+ ;?zxzi + . + '(?kxki.+ s onde
=1, 8, ..., n ; X1 . kz 3 e Kk s80o variiveis independentes:
Y = varidvel dependente; Bo s Bi . ﬁé e ey Bk s8¢0 parAmetros do
model o.

Pressuposicles:

Cad A wvariavel dependente Y & fungfo linear das variiveis

independentes X , X , ..., X
1 2 k

Ch> Os wvalores das variaveis independentes s80 fixos (se nio

forem nic hiA malores problemas).
Ced £ N NCO, 0%

cdd € s%0 independentes,

13.3 - Relagfio linear entre 3 variaveis:

18.3.1. Equacfo de Reqressfc

Considerando as variiveis Y, X’. e ){2 sob a hipédtese
de relacionamento linear entre as 2 variaveis pode-se escrever
= + + +
Yi. 'Go th:li. r:’,zxzi. “
onde 1 =1, 2, ..., n e ¥ & fungio linear decs X.
Baseados nesse modelo linear estima-se a relagSo

denominada de regressio de Y sobre Xi e Xz » dada por

Y=Db+ bX + b_X_
o 1 4 2y 24

15
Nesse caso a equagfo de regressfio representa um
plane no espago tridimensional, isto &

\,

» Plano de Regressdo
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Na Equacioc de Regressfo
b°= intercepto do planc de regress8o com eixo dos Y, e & uma
estimativa do parimetro Bo; ou seja, estimativa para Y quando X1
(=] xz s8o iguais a =zero Cx;= o ., x2= Q> b‘ e b2 s8oc chamados
coeficientes de regressfio parciais, onde
b;= quantlidade que afeta Y dada uma wvariaglio de uma unidade em
X1 » permanecendo constante Xz
b2= quantidade que afeta Y dada uma variagSoc unitaria em Kz »
permanecends constante Xi

b1 e bz consistem na declividade das retas produzidas pela

projecio do planco de regressiio sobre os planos Y){:L e YX

b1+ acréscimo

2

respectivamente, ou seja

X
Projegfdo no plano Yxi i
»*
quando X_= X
z 2

ala]



decréscimg

]
<

)
b +b R E
o 4 4

i unidade

*

W

»®
Projegdo neo plano 'sz quande x1= xi

12.3. 2. Ajustamento do plano de reqressio:

C= Obtenclo dos coeficientes da equaglo de regressiad
A estimativa da relaclo entre as wvariaveis Y, Xi e
I}(2 ¢ dada por:
Y =b + bX, + b Xzi
o 174 2
Os desvios ou erros de estimativa sdoc expressos

Pt

por e = Yi._ Yi. e tem—se que a soma dos quadrados dos desvios &:

n n
Exe =t§1CY_— Y>* =,L§1CY1' b -bX - bJX >
Deseja-se obter o melhor plance de regressio, ou
seja, o planc de regressio que melhor represente o relacionamento
entre as variaveis Y, }{1 e }{2 y isto @, o plano de regressio que
minimlze a soma de quadrados dos desvios ou erros de estimativa.
A equaclico de regressfo é&¢ dada em fung8o dos
coeficientes bo’ b" e l:a2 ; portanto deseja-se estabelecer as

expressdes de cilculo desses coeficientes de forma que os desvios

sejam minimos.
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O célculo de bo y boe bz requer um conjunteo de

1
trég equagcdes normais, obtidas pelo método dos quadrados minimos
Cde forma anidloga a regressfio linear simples) & pela resclugio,
das quals obtém-se as seguintes expressdes de célculo dos

coeficientes:

b=Y -bX —-bX _ CSPYz?:CSQiD—CSPYi)CSPﬂ)
a i1 2 2 l::2 =

2
CSQiiJCSQzD CSPizi)

CSP  JCSQ D-CSP JDCSP D
'8 2 h g i2

b =
1

)

1
=2

Varisavel X .

CSQ JCSQ .')-—CSPu)z
t 2 Varisvel X,

Obtenglo e Solugloc das equagdes normais:

v =b + b x+ b x
o 171 272

FaY

b 4

y = bO_ bixi-. bzxz

z = T Cy-yd2= T Cy-b_=b x -b_x >*

8z _ e _ _ _
—-ab—o =a § Cy bo bzxa. bzxZDC 13 = 0
= a2 ¥ Cyb_~bx-bxd(-x2 =20 }—C—E’.J
6b1 YR 174 2°2 1
=a 5 Cy=b_-bx-bx23(-x2 =0
abz b4 @ 41 =22 2 J

Ci)zy-nbo—bizxi—bzzx2=o qnbo+b1£xi+bzzxz=zy

+ n bo-i-bizxi*-bz}:xz =LY = b +bkx+bx =y

n n n
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2 —
<z § x,¥ boz x, bi): x, bz: x,%x,= 0

2
- boz x + biz x, * sz x, %, = Y xy

F4

Cy - bixi— bzxzi)): x, +b12 x, +b22 x,%, = L xv

n n n
2
LXEy _ CL x2 "_ b, C} x 3CE %D 2 _
R b1 1 . 2 £ 2 + b1z :»c:l + bz}: xixz =r xiy
n n n
2
b Exz_ C}:x1) + b Exx_czxi)czxzi) =Exy__CEx13C}:yJ
1 t _— 2 172 i
n n n
i o i [ ~ ! ' v :
= SPx x SPyx,
EPx x = SP SPx = SPy
172 12 1 4
b:l. SQxi * bz SPx1:u:2 = SI-‘-‘yxi SPyxz = SPyz
b; SQ1 + szPiz = SPyi Ssz = SQz
2 —
c30 % x,¥ bo r x, b1 P x X, b2 v xi = 0
2 —
= bozxz+bxzx1xz+bzzxz -Exzy

Por analogia

b, SP, * Py 8Q, = SPy,

Portanto tem-se o sistema de & equag®es e duas incdgnitas

b1 SQ1 + bz SPiz = SPy
l:::1 SP12 + b =Q, = SFy
Utilizando-se qualquer método para a solugfo obtém-se:

T CSPy’_DCSQzD—CSPiz)CSPyzD boo CSQ13CSPy23—CSPyiDCSP123

1 z 2 _ z
CSQiDCSQZD CSPizb CSQii)CSQzD CSP‘ 2

2
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13.3.3. ContribiuicBo Relativa das Variidveis Indpendentes

Como geralmente se trabalha com ~valores de
magnitude e de unidades de medida distinta para se estabelecer a
contribuig8o de <cada uma das ~variidveis n8c se pode usar
diretamente os coeficientes de regre=sfio parciais, e por isso
langa-se miao dos coeficientes de regressio padronizados CbL'D que
g0 coeficientes de regressio independentes da escala de medida
utilizada para as wvariaveis independentes.

No CASO de P variaveis independentes os

coeficientes de regressic padronizados s3o dados por:

1 S, 1 1 i i

. TN s
b = bz ou b’ = b2 =Q bz= b SQ2

Y

rYi_ Y2 12 rvz_ Yi 412

e b* = > : b; =

1 -r 1 - r?

12 12

onde: b1 » bz s8o o coeficientes de regress8o parciais

s_= desvic padrio da variavel dependente Y

s, = desvico padrfo da variavel independente Xi

s, = desvio padrﬁo da variavel independente Xz

r L coeflciente de correlagcics simples entre Y e X1
L coeficiente de correlaglio simples entre ¥ e Xz

r, .= coeficiente de correlagio simples entre Xi = Xz



13.3.4. Analise de Varisncia para a Regressfo Miltipla

Variacfo Total Variag8o de Y explicada Variaglo de Y nio

CEQTotal ou SQy3 pela influéncia linear explicada pela
de Xi e Xz influéncia linear
CSQRegressiod de xi € xz

CVariag8o Residuald
(SQDesvios da
Eegressﬁo)

SQ Total = SQ = L Y - [):Yr/n

SQRegressio = bisPY1+ bzsPY2

SQPesvios da Regressf8o = SQ Total - SQRegresslo

Tabela de Anadlise de Variéncia

Causas de
Variacgio GL SQ M F
- CMEegr .

Regres=z8o k ou p-1 (22 SQRegressio (MRegressio OMDes . Req.
Desvios da . _ _ 5Q oM

Regressio n-k-i ou n-p (n-3) Des. Req. De=s. Reg.

Total n-1 3Q Total

onde k = nimero de variAveis independentes

p ¢ o numerc de coeficientes da equagio; entre parénteses os GL
para o caso de duas varidveis independentes (tirés coeficlientes

na equacgfod

Coeficiente de Determinagiio Maltiplo cR? ou R::mj

2_ SQRegrezsio . B%= r b

R™= SQ Total ’ - b

+ rr
Y1 1 Yz =2

R representa a proporg8oc da variagio de Y explicada pela

influéncia linear das varidveis independentes Xi e Xz.

As hipéteses que se formulam no teste F da regressio

miltipla s8o:
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Hea: ﬁa= ﬁk= ce. = ﬁk= 0 CHo:ﬁi= ﬂ2= C no caso 3 variaveisd
Ha:f%f O para pelo menos um i.
Rejeita-se Ho quando Fealculado » FOFGL Regress8o, GL Desvios da

Regressio) & nesse caso a regress8o linear sobre X1 e X &
2

significativa.

Para se testar hipdteses do tipo B;= 0 ; usa-se o
desdobramento dos GL da regressfio na analise de wvariéncia
ytilizando o teste F e para © caso de 2 varidveis independentes

ter—-se-ia:

Causas de variagio GL O teste F para a influéncia
Regressio 2 de Xi. consiste no teste de
Influéncia de Xi 1 Ho: ﬁ1= Q; e o teste F para
Influéncia de Xz 1 influéncia de Xz » consiste
Desvios da Regressio n-3 no teste de Heo: ﬁz= 0

Total n—1

Na tabela de analise de varidncia, se Xi e X2 forem
independentes entre si C(nfo correlacionados ou coeficiente de
correlagio nulo entre elas), entdo: SQinfluéncia linear de
X1+ SQInfluéncia linear de Xz= SQRegressfo; caso contrario essa

igualdade nlo se verifica.

Se X1 =) Xz forem independentes entre si:

cspma"

SQIinfluéncla linear de X1=-__§5:____
: CSPYzDZ
SQInfluédncia linear de Xz=——?§z:___

Se ){1 e Xz n¥c forem independentes entre =i (s8o

carrelacionadosd, calcula-se a SQInfluéncia linear de X1 e a

7=



SInfluéncia linear de Xz através do cllculo das SQ devida a
adigdo das varidveis, ou seja, SQ de X1 contsiste na adic8o da
soma de quadrados devida a inclusfo de Xi depois de Xz J& estar
inclusa na equac8o; em relagfoc a SQ de Xz o procedimento &
inverso.

Pode~se wutilizar para testar hipdteses do tipo

Ho:;ﬂ= Q0 ao invés do teste F o teste t onde

t = € erro padrdo do coeficiente de
bi regressdo parciat

Para o caso de 2 variavels independentes tem-se:

b 2 SQ1
t = T._. H e = > Y12
b1 SQi SQZ - CSPizﬁ

T

varidncia dos erros de estimativa

2

C1-R% 8Q Total . SQ Desvios da Regressfo
n—3 n-=2

M Desvios da Regressfo

oY 1e

1l

s5Q

1

Y2

— .
b2 th SQz CSPiz)

)
(-|-
il
O
I

2

Rejeita-se Ho quando [t calculado| > t
P TS

Nesse caso F = t? : pois se tem 1 GL no numerador.

Na anédlise de wvarifncia utilizando a regressfo linear maltipla
quande existem valores repetidos de Y para a combinagfSo de
valores Xi e }{2 y COmMO €& comum em caso de experimentos com
fatores quantitativos, pode-se manter Co que &€ comumente mantidod

o esquema de aniAlise do delineamento empregado e desdobra-se a
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SQTratamentos em SQRegressfo e SQDesvios da Regressic testando
com QME, possibilitando com isso um teste da falta de ajuste da
regressfo, através do teste de Desvios da Regressio.

13. 4. EXEMPLO

Exemplo 8: ¥Y: Rendimentos médios de soja, q-ha

X1: Doses de calcario CC, t./ha

X : Doses de P O (P2, kgrha
2 2’5

Calcario CCD ons CPD Rendimento médio de soja, gq-rha
t-ha kg ha
X X Y
1 2
O O 12
O 100 14
O 200 i8
O 300 =0
O 400 18
4 Q 17
4 100 17
4 200 =22
4 300 17
4 400 20
s o =0
8 100 22
8 200 24
8 300 26
a8 400 30
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Yy = 297

v = 19,8

§1= 4

§2= 200

SQy = 204,4

SQx,= SQ = 1860
SQx_ = SQ,= 300000
SPxixz= SP12= o
SPyx = SPY1= 180
SPyx,= SP__= 4800

Equacfo de Regressio:

p oo o ys?C%ITESR,CEMB  1803C3000000-C48002CO) _ 4 .
* CsSQ >CSQ d-CsP__>° C1605C 3000003 —C0d
CSP_ 3¢SQ D-CSP_ JCSP, ) _
b = yz” "% y? Tz C4S0XCI60)CIB0XCOD _ g 61 quma
CSQ,>CSQ >~CSP ) C160>¢ 3000007 ~C 0 2

ou também:

SP
r = Y2
yi.
1/'CSQ YCSQ S
L4 i
=P
r = ¥z
y2
/csq >CSQD
b4 2z
To1™ Tyalaz
b;- = > =
1 - r
1 2
r‘yzm Pytriz
bz = = =
1 - r
i 2

160 = O,737210
y/tag4.43c1so>
160 - 0,520754

1/k894.43C3000003

0,737210 ~ CO,5107540C0D

1

0, 520754

-0

85
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y1 2 y2

, s
b =b Q, = 0,737210 294,4 =1 q/ha
=Py - 160
5Q
1
b = b’ S0 = co,510754> / 294,4 = 0,016 g/ha
2 2 y —_—
300000

~ b x - b x =19,8 - (15C4d - C0,0186>C200) = 12,6 g-ha
[&] 1 1 1 2

3]

U
Il
1
o

<
]

12,6 + x_+ 0,016x2' + EquagBo de Regress8c Maltipla

Interpretagio dos Coeficientes da Equagfio de Regressio

b°= 12,68 qha -+ Em condig®es de Fertilidade MNatural, isto &,
sem aplicagfio de calcaric e fésforo, estima-ze em 12,6 g-ha o
rendimentoe de soja.
taz 1 gha -+ Estima-se em 1 g-sha o acréscimo noe rendimento de
soja a c¢ada tonelada por ha de calecérioco aplicada ao solo,
mantendo—-se constante o fésforo.
bz= C,016 g-ha > Estima-se em 0,08 g/ha Cou 1,8 kgrhad o
acréscimo no Rendimento de soja a cada kgrha de fésforo aplicado
ao svlo, mantendo-se constante o calcario.
Andlise de Varisncia
S0 S0 Tetal = SQy= 294, 4

S0 Regressio = baSPy1+ szPy2= C13C168024+C0, 016242000

=160 + 76,8 = 236,8

SQ Desvios da Regressio = 85Q Total - SQ Regressdo

294,4 - 236,8 = 57,8

GL Total = n - 1 18 -1 = 14

)

Regressio = k = 2 ou Regressdo = p - 1 3 -1 =2
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Desvios da Regressfo = 14 - 2 1z

Causas de Variagfo GL =Q M F
Regressio = 236,8 118,4 26, B7x
X1 1 160,0 160,0 33, 33%m
Xz 1 76,8 75,8 16,00
Desvios de Regressio 12 57,8 4,8
Total 14 284 ,4

Teste F para Regressio

Ho: ﬁ1= ,‘?2= 0

Ha: "?i. = O para pelo menos um i

F = 24,687 > F.01(2,12) = 6,93 o2 Rejeita-se Ho

ARegress8c Linear Maltipla do rendimento de soja
para doses de calcirio e fésforo aplicados ao solo, explica
fragSio significativa da variagl8o do rendimento de soja.

Coeficiente de Determinagdo

2 SQReqgress8o _  &236,8

R = SOTotal = Zez,2 _ ©:®°

80% da variagfo no rendimento de soja & explicada
pela Regressfo Linear Mualtipla do Rendimento para doses de

calcirio e fésforo aplicados ac solo.

20% — Outros fatores, dentre os quais interagio

de calcario e fésforo, termos quadraticos,...
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Influénecia de cada variavel independente

Csp H% 2
SQ Influéncia de x, = SQ:‘ = C:ggj = 180
SQ Influéncia de x = PP | casood® 76,8
2 sa, = =3doooo - O
i
Ho : [?’_= &) vs Ha: {?1# 0

F = 33,83 > F.01C1,18) = 8,83 =» Rejeita-se H''V o 8= 0

x, importante na estimacio de y
+ 0

caledrio Rendimento de soja

Ciid

Ho .= 0 wvs Ha: ﬁz# o)

2
F =16,00 > F.01€1,12) = 9,33 » Rejeita-se H™W o B> O
x, importante na estimagfo de v

T T

Féaforo Rendimanto de soja

Infludnecia de cada varisdvel independente pelo teste t

Ho ": B3 =0 vs Ha: {?1#0

b1 1
L= =S 1733 - 5,778 ® x
b1
=Q
o= [ oPyrz 2 _ _ o8 300000 i
CSQCSQD-CSP, €160 € 3000003 —C 03
1 = 0,1732
QMDR

L] = 55,7735 > t.o0sa» = 3.055 » Rejeita-se Ho''' = B O

t¥= 33,33 = F

68



b
_ 2 0,016
t=— 5,004 _ +**
b2
5Q
o,," ozyfial- 2 2] = 4.8L 180 J
[FS? DCSQ >-CSP ).J lFlGO)CSOOOOOD—COD J
12

[t] =4 5> t.otam = 3.055 = Rejeita-se Ho " ER

t?= 18 = F

Contribuicio Relativa gg,xi e x,
Coeficientes de Regre=ssio Parciais Padronizadas
b; = 0,73721 ¢« Calcério mais importante para fins de previsfo

de rendimento de soja

b; = 0,81075 Calcario 44% mais eficiente que o fésforo.

13.5. RECGRESSAO MULTIPLA

Qualgquer caso de Regressio Maltipla, como qualquer
tipo de regressic linear nos parametros, pode =ser considerado
como um caso particular da regressS8o linear miltipla, no que se
refere a estimacio dos parimetroz do modelo,

Comuns s8c modelos nic lineares no estude do
relacionamento de variidvelse um desses modelos ¢ o modelo
quadratico muito utilizado para fungdes de produgio.

Esses modelos quadraticos =s3o também chamados de
modelos de superficie de resposta, onde o= mesmos s8o expressos

da seguinte maneira, em relagdo a equacio estimada
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CiD> Para 2 variaveis

Y = + 2 2
X bo bﬂ.x1+ bzxz+ bﬂ.ixi + bzzxz * bizxixz

Como tem-se componentes quadriticos a equaglfo de
regress8o fornece nio mais um plano e sim uma superficie de

resposta, que & representada a seguir.

Ciid> Para 23 variaveis

Y=b+bX+ bX+bX+b X% +b X2 + b ¥%*
Q i 41 1 2 2 3 114 4 22 2 33 3

1 2

+ b XX +b XX
12 13 14" 13

+ b XX
23 2 3

NEo =8 a regress8c miltipla constituli wum caso
particular da regressfo linear miltipla como também a regressio
linear simples ou as regressdes curvilineares poilinomials, bem -
como dqualquer modelo que possa ser transformado em linear,

constituem casos particulares de regress8o linear maltipla.
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|
14 - CORRELACXO PARCIAL E MULTIPLA

14.1. Correlagfo Parcial: Se quisermos explicar a variac8o de Y

através da influéncia relativa de Xi
e Xz y um estudo de Regress8oc ¢ que
se adequa, através da relacfo de
dependé&ncia Y = f‘CX1 ’ Xz)

Sdo basicamente os casos onde Y &
variavel aleatdédria, isto &, sujeita a

erro, e Xi = Xz s80 variidvels fixas=s.

Se quisermos verificar simplesmente a
associag8o entre as varidveis, onde
nio existe uma relagfio funcional de
dependéncia entre as wvaridveis, um
estudo de correlagio ¢ apropriade e

nesse caso a correlaglo & parcial,

S50 os casos &m dque Xi, X2 e Xa s8o variAveis
aleatdrias, isto &, sujeitas a erro de determinagio.

Para uma distribui¢8ic a trés variiveis o estudo de
associag8oc entre elas, deve s=ser feito através da carrelagSo
parcial, uma vez que procura-se uma associagcdo liqulda entre as
variavelis, eliminande aquilo que se entende por correlagio
espirea Cassociaglio devida a 32 variavelDd.

Assim sendo pode—se indagar se uma correlaglo entre
}{1 e Xz & devida meramente a uma associac¢cfoc destas variaveis com
Xa » OU sSe existe na realidade uma associagio liquida entre Xi
e Xz que ¢ medida através do coeficiente de correlagfc parcial.

Ao se calcular o coeficiente de correlagfo parcial

entre X e X removemos a influéncia linear de Xa de cada uma das
t 2

variAveis e verifica-se que correlaglio existe entre os desvios
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t

ndo explicados que restam.
Os coeficientes
da seguinte maneira onde : 1

2 = varisvel Xa

riz. 3 Correlagfo parcial

ri3.2 = Correlag8oc parcial

)

r23.1 Correlagio parcial

As expresgies’

correlaclo parcialis sdo dadas

rlz. 3 =

de correla;&o parclal sfo expressos

= variavel Xi i 2 = variavel Xz e

entre X‘ [ Xz quando Kg ¢ constante
entre Ki e X3 quando Xz & constante
entre Xz o Xa quando X1 & constante
de cilculo dos coeficientes de

por:

ri2-r1i3 r23

/Ci—r13

riz. a

25¢1 -ra3®

ri3-rig rz3

_/c1 -r12%3¢1-raz®»

re3.1

reg-ria2 ria

_/c1—r1223c1—r1323

Para se verificar a significincia dos coeficientes

de correlacglio parciais usa-se os valores tabelados de r ao nivel

a de significineia com Cn—-3> GL.

X = ocorréncia de insetos em armadilhas luminosas

n =120

Exemplo 9:
1
X2= temperatura média
Xa= precipitacio
1 = Xi rig = 0,41
2 = Xz ri3 = 0,42
3 = xa re3 = 0,48

=



ri2.3 = 0,41 — €0,485€C0,48)

= 0,25

V/k1-0.422)C1—0.482)
r.os«uum = 0,198
Existe uma associag8o positiva entre a ocorréncia
de  insetos a a temperatura média independent.emante da
precipitacgio.

0,42 ~ €0,415C0,48 - 0.88*

rlis.a

1/%1-0,412361—0,4823

Existe uma assoclagfo positiva entre a ocorréncia
de insetos e a precipitagio independentemente da temperatura
média.
ri2.3 = 0,288 < ri2g = 0,41 A associagZo entre a ocerrénela de
insetos e a temperatura média ¢ em parte devida a agdico da

‘ precipitagio.
ri3.2 = 0,88 < ri3 = o,42 A associagiio entre a occorréncia de
insetos e a precipitagio é em parte devida a influéncla da
temperatura,

14.2. Coeficiente de CorrelagfSo Mualtipla:

Considerando as variavels Xi . xz e xs » O coeficiente de

correlagio maltipla (R ou R1 233 ¢ dado por .

R =7 R® ou R = vj; - ¢1-riz®c1-r13%

onde 1128 = coeficiente de correlagfo simples entre }Ci e Xz ,

ri3.2 = coeficiente de correlac8c parcial entre Xi e xa .

0O =R =1 - enquant.o dque coeflcientes de correlacio simples ou
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parciais variam de -1 a +1.

R—— fornece informagfo scbre a influéncia das varidveis sobre
alguma de interesse primeiro. Para se verificar a significi&ncia
do coeficiente de correl ag8o miltipla utiliza-=se tabela
especifica, similar a utilizaglio para o teste de coeficiente de
correlag8oc simples (rd, considerando o maior ne¢. de wvariiveis

envolvidas.
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